
前 言

糖尿病是一种常见的内分泌代谢疾病，其特点

是葡萄糖脂肪代谢紊乱、血浆葡萄糖水平增高等。

据国际糖尿病联盟（International Diabetes Federation，

IDF）统计，2017年全球约4.25亿成人患糖尿病，预计

到2045年，糖尿病患者可能达到6.29亿，且中国和印

度是糖尿病患者最多的两个国家(占总数的 48%)［1］。

糖尿病的治疗目前是尽量将人体血糖维持在正常的
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【摘 要】目的：在无创血糖检测方法的研究中，因无创生理参数相比血糖真值更易于获取，病理数据库中未用血糖真值标

记样本的数量远大于有标记的样本，若能将未标记样本应用于传统有监督血糖预测模型的训练中，将有效扩充训练样本

集并提高模型的泛化能力。 方法：在基于能量代谢守恒法的理论基础上，利用无创生理参数天然的多视图特性，将半监

督学习算法应用于无创血糖的预测中，提出一种基于多视图协同训练与支持向量机技术的血糖预测算法。结果：经实验

分析，在一定标记率下，基于协同训练的学习算法相比传统的有监督学习算法预测误差更小。说明未标记样本能够有效

提升原始模型的泛化能力。 结论：协同训练的引入，充分利用了规模较大的未标记样本，提高了模型泛化能力，并减少了

血糖样本采集中标记样本的工作量，为今后无创血糖算法的研究提供了新思路。
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Abstract: Objective In the study of noninvasive blood glucose detection, obtaining noninvasive physiological parameters is easier

than obtaining true blood glucose. In the pathological database, the number of samples unlabeled with true blood glucose is much

larger than that of labeled samples. This research aims to apply the unlabeled samples to the training of traditional supervised

model for the prediction of blood glucose for effectively expanding the training set and improving the generalization ability of

the model. Methods Based on the theory of conservation of energy metabolism and the natural multi-view characteristics of

noninvasive physiological parameters, a semi-supervised learning algorithm was applied to the prediction of blood glucose. An

algorithm based on multi-view co-training and support vector regression was proposed for the prediction of blood glucose. Results

The experimental analysis showed that at a certain labeling rate, the prediction error of algorithm based on co-training is lower

than that of traditional supervised learning algorithm, which indicated that unlabeled samples could effectively improve the

generalization ability of the original model. Conclusion Co-training algorithm can fully utilize large-scale unlabeled samples,

improve the generalization ability of model, and reduce the workload of labeling blood glucose samples, providing a new idea

for the future research on noninvasive blood glucose algorithm.
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浓度范围内，需要频繁进行血糖监测，因此血糖检测

在糖尿病的防治中起到关键作用。

目前，常见的自我检测血糖仪可分为三类：第一

类是微创血糖仪，包括激光式和针刺式等；第二类是

连续式血糖监测仪（GCM），利用植入腹部皮下的感

应器与组织间液中葡萄糖的反应，从而检测血糖趋

势［2-3］；第三类是无创血糖检测仪，包括超声波法［4］、光

学方法［5］、代谢热整合法、电阻抗谱等。其中，无创血

糖检测具有无创伤、无痛苦、无感染等优势，给患者

带来福音，因此对无创血糖检测方法的研究具有重

要意义。

在无创血糖的研究过程中，因受试者对无创血

糖检测接受程度远高于有创检测，大量获取无创血

糖检测样本较为容易，而血糖真值相对较难。目前

所用的病理数据库中，未用血糖真值标记的无创血

糖参数样本数量远远高于有标记样本，若仅利用真

值标记后的数据进行拟合，会面临数据浪费、样本量

小等问题，若能同时将已标记和未标记样本参与到

建模中，将极大地扩充用于建模的数据量，进一步提

高血糖检测模型的泛化能力。

本文基于代谢热整合法，根据能量代谢守恒法

的有关理论，在前人研究基础上，主要针对已标记数

据相比未标记数据难以获取的问题，在支持向量回

归机（SVR）的基础上，提出了基于协同训练的半监督

无创血糖检测算法，能够同时利用血糖检测中的已

标记样本和未标记样本，使得无创血糖检测系统仅

需少量有创血糖值标记样本，即可保证整个样本集

上模型检测的准确率。

1 算法原理

1.1 能量代谢守恒法无创血糖检测

日本学者Cho等［6］提出了代谢热整合法，在该模

型基础上，陈真诚等［7-8］提出了能量代谢守恒法，根据

人体局部产热推算代谢热交换速率，并由代谢热交

换速率、血流速度、血氧等生理参数反推血糖值，该

模型如下：

GLU =F1((E, SPO2, Bv, PF, ξ) （1）

式中 GLU 为预测血糖浓度，E 为局部热交换率，Bv

为血流速度，PF 为脉率，ξ 为修正项。其中热交换

率E又可以表示为：

E =F2(ΔT, ΔRH, ΔR, …) （2）

其中，ΔT 为手指表面与环境的对流换热量、ΔRH 为

手指皮肤蒸发换热量、ΔR 为手指局部辐射散热，F2

为热交换率算法，是 ΔT 、ΔRH 、ΔR的多项式。整合

后的血糖测定关系式为：

GLU =F(ΔT, ΔRH, ΔR, E, SPO2, Bv, PF, ξ) （3）

目前，张杨等［9］根据该关系式，完善了模型中的

F ，使血糖浓度预测值与真实值相关性达到了

88.5%。

1.2 半监督学习方法与协同训练

针对同时包含有未标记样本和已标记样本的数

据集，半监督学习可以有效地利用大量未标记样本，

对已标记样本构建模型起指导作用，在充分利用数

据资源，减轻标记样本的工作量的同时，有效提高学

习模型的性能［10］。半监督学习主要包括自训练技

术、基于图的半监督学习、S3VM、协同训练等技

术［11］。前三者基于单一学习策略，基于分歧的方法是

利用多个学习器之间的分歧来提高对未标记样本分

析能力的算法。半监督学习通常依赖于数据的聚类

假设与流形假设，前者假设数据存在簇结构，要求同

一个簇上具有相同的标签，通常聚类假设用于分类

问题；后者假设数据在高维中表现为低维数据的流

形嵌入，邻近的样本具有相差较小的输出。流形假

设不要求输出具有二值性，适用于血糖值预测等回

归问题。

协同训练（Co-training）是一种基于分歧的半监

督学习方法，即构造两个具有分歧的弱学习器，在模

型的每轮训练中，让每个弱学习器对未标记数据进

行标注，选择其中置信度最高的样本加入另一个弱

学习器的训练集中［12-14］。通过这样相互提供训练样

本的方式，最终使两个弱学习器的性能同时得到提

升。协同训练的应用中，关键在于分歧的产生，常用

方法是利用两个充分且条件独立的视图［15］，用两个

视图分别构造基础弱学习器，“充分性”是指每个视

图都足以完成弱学习器的训练；“条件独立性”是指

在给定类别条件下，两个视图提供的信息相对独立。

2 实验分析与结果

2.1 研究对象与预处理

为了验证在少量标记样本情况下，无创血糖算

法实际拟合效果，本文选用文献［9］使用的数据集D，

即 300例由微创血糖仪检测并标记真值的无创血糖

检测样本。随机选取一定比例样本作为已标记样本

L，其余样本隐去真实血糖值，作为未标记样本U，已

标记样本占所有样本的比例即数据的标记率

（labeling rate）。

协同训练采用基础模型为基于 rbf 核的 SVR 回

归器。在数据集D上随机选择200样本，利用遗传算

法找出合适的惩罚系数C=9.25与核参数gamma=0.143

并训练得到SVR回归器［16］。另 100样本用该回归器
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进行血糖值预测。经比较，100个测试样本预测血糖

值与血糖真实值拟合相关性为0.850°，略低于文献中

“DE-PLS”算法的拟合相关性0.885，但是单SVR回归

器具有泛化能力强、时间开销小等重要优势，且区别

于原文中“先分类，后拟合”的学习策略，利于协同训

练算法的开展。

该数据集中各属性量级差别较大，最大的参数

取值达到 109 ，为避免特征之间的量级差异给学习过

程带来的不利影响，用于SVR回归器的数据首先需

要对输入特征进行标准化处理，过程如图1所示。

2.2 基于多视图方法的协同训练SVR算法设计

最初的协同训练算法上，要求具有分歧的两个

视图具有充分性和条件独立性，最好是数据集本身

具有的天然视图分割。在上文所述基于能量守恒法

检测无创血糖的原理中，式（1）表示了反推血糖值同

时用到了能量代谢和耗氧量。根据如下基本反应式：

Glucose+O2 →H2O +CO2 + ( )e （4）

可以得知耗氧量和能量代谢理论上可以单独作为反

推Glucose的充分条件，满足协同训练对两视图充分

性的要求，其中 e为产能量，反应式中各物质、能量比

例是一定的。在传统的协同训练基础上有学者证

明，条件独立性较弱的视图也能使协同学习器的性

能得到提升［17］，且基于光电的心血管生理参数检测

与其他环境、人体表面参数检测有着本质区别。因

此将式（2）改写为：

ì

í

î

ïï
ïï

GLU =F( )E, O, g
E ={ }HE, ΔT, ΔRH, Δ4R, …
O ={Hb, SPO2, Bv, PF, …}

（5）

其中 g 包含了该受试者性别、年龄等通用参数；E 包

含了检测到的与能量代谢有关的参数，如传热系数

HE 、人体环境温度差ΔT等；O包含了与耗氧量有关

的生理参数，如血红蛋白 Hb 、血氧饱和度 SPO2 等。

利用视图E不用视图O在数据集上进行有监督学习

得到弱学习器 h1 ，利用视图 O 不用视图 E 在数据集

上对 GLU 进行有监督学习得到弱学习器 h2 ，即

GLU = h1( )E, g = h2(O, g) ，利用未标记数据集，h1 与 h2

可以相互学习提高性能，基于SVR的多视图协同训

练的血糖预测算法训练过程如表1所示。

该算法的关键是两个视图的选取。视图

E ={ }her, ΔT, ΔRH, Δ4R,… 、O ={Hb, SPO2, Bv, PF, …}
的选择是基于检测原理自然形成的分歧，各特征分

量之间无显著相关，符合多视图学习对视图条件独

立性的要求。另外对 E 、O 和其他相关参数做基于

偏最小二乘回归的各变量投影重要性（Variable

Importance for Projection, VIP）分析，结果如图 2 所

示，每个变量的VIP值一定程度上反映了自变量对血

糖真值的解释作用［18］。由图2可以看出，视图 E 主要

参数 ΔR、R4
S -R4

E 、HE ，以及视图O主要参数 SPO2 、

Bv的VIP值均高于1，被认为对预测无创血糖值线性

贡献度较大，即视图 E 与视图 O 同时包含足以产生

最优学习器的信息。

该算法的另一个关键在于，利用 h′1 、h′2 对未标

记数据进行标记时，如何选取置信度最高的标记样

本加入另一个弱学习器的训练集中。根据半监督学

习的流形假设，置信度高的样本应与已标记样本集

里与其标记值较近的样本具有较高的相似程度。因

此，首先计算已标记样本用 h′1 、h′2 预测的均方误差

mse1 、mse2 ，再将缓冲池中每个未标记样本 xi 单独加

入训练集后训练得到 h
( )i
1 、h

( )i
2 ，( )i = 1, 2, …, ||U ，计

算已标记样本用 h
( )i
1 、h

( )i
2 预测的均方误差 mse

( )i
1 、

mse
( )i
2 ，(i = 1, 2, …, ||U ) ，将每个 mse

( )i
1 、mse

( )i
2 与 mse1 、

mse2 进行比较，因为置信度较高的样本的加入会使学

习 器 提 高 泛 化 能 力 ，降 低 均 方 误 差 ，即

δ
(i)
j =msej -mse( )ij > 0 ，(i = 1, 2, …, |Us| ; j = 1, 2) 。因此

每轮迭代选择使 δ
(i)
1 、δ

(i)
2 为正且最大的样本 x

(i)
1 、x

(i)
2 即

为置信度最高样本。

3 实验结果分析

为了评价算法优劣和验证在不同标记率下该算

法建模的回归效果，依次按照 3%、6%、10%、15%、

20%、30%、40%、50%标记率将 D 随机划分为 L 和

U ，在不同标记率下对 D 进行半监督SVR训练，记录

模型对U 的预测结果，并将各标记率下传统SVR方

法仅对未标记数据训练结果作为参考，这里采用均

Calculate the mean and standard deviation of j-th
column data of the independent variable matrix 
X and the blood glucose true value vector Y, as 
ത݆ܺ, തܻ݆ Ǥ݆ݕݏ ,݆ݔݏ ,

Matrix centralization:

௜௝ݔ
כ ൌ ௜௝ݔ െ ҧ௝ݔ ǡ ቊ ݅ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ ݊

݆ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ ݊ 

௜௝ݕ
כ ൌ ௜௝ݕ െ ത௝ݕ ǡ ቊ ݅ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ ݊

݆ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ ݊ 

Standardization:
݁௜௝ ൌ ௜௝ݔ

כ െ ௝ݔݏ
௜݂௝ ൌ ௜௝ݕ

כ െ ௝ݕݏ

Output: standardized input and 
output matrix.

图1 数据标准化流程图

Fig.1 Flow chart of data standardization
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方误差与相关性作为度量指标，用以评价半监督学

习对模型性能是否具有提升作用。实验结果如表 2

所示。

从表2中可以看出，标记率在10%~40%区间时，

协同训练可以使原SVR算法误差下降，提高了模型

泛化能力；标记率在 10%以下和 40%以上的情况下，

协同训练未能有效提升原算法。

为了探究协同训练的迭代是否确实能提高两个

弱学习器的泛化能力，以 10%标记率的实验为例，每

隔10轮记录 h1 、h2 在当前其各自训练集 L1 、L2 上的

训练均方误差 mse1 、mse2 ，作图显示其趋势如图3所

Labeling

rate/%

3

6

10

15

20

30

40

50

66*

SVR

Mean square

error

9.50

7.60

4.87

5.01

4.59

2.89

2.33

2.18

2.10

Correlation

0.14

0.32

0.63

0.68

0.74

0.81

0.83

0.84

0.85

SVR based on co-training

Mean square

error

18.95

8.07

4.70

3.19

2.49

2.51

2.32

2.30

-

Correlation

0.11

0.23

0.68

0.76

0.81

0.82

0.83

0.83

-

表2 不同标记率下实验结果（参数：s=50;T=200）
Tab.2 Test results at different labeling rates (parameter settings:

s=50; T=200)

*Supervised learning, described in section 2.1 ( ||L = 200 , ||U = 100 );

SVR: Support vector regression

Variable Importance for Projection(VIP)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8

? T

? RH

? R

RS
4-RE

4

HE

Hb

SPO2

Bv

PF

PWTT

other4

other3

other2

other1

图2 主要血糖参数的VIP分析图

Fig.2 Variable importance for projection of major blood glucose
parameters

ΔRH
ΔT

ΔT
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表1 基于SVR的多视图协同训练的血糖预测算法

Tab.1 Multi-Viewed Co-training style blood glucose regression algorithm based on SVR

输入：已标记数据 L ，样本数记为 |L|；未标记数据U ，样本数记为 |U|；最大迭代次数T；缓冲池大小 s

过程：初始化两个训练集 L1 = L2 ← L ，两个弱学习器 h1 ← SVR( )L1( )E,g ， h2 ← SVR( )L2( )O,g
从U 中随机选 s个样本作为缓冲池Us ，U←U←Us

迭代T次:

分别计算 L1 、L2 用模型 h1 、h2 预测的均方误差 mse1 、mse2

用 h1 、h2 分别对Us(E,g)、Us(O,g)进行预测，得到预测标记 u1 ，u2

循环 |Us|次：(i = 1,2,…,|Us|)
h'1 ← SVR({L1 ∪{u( )i

1 ,U ( )i
s }}( )E,g ), h'2 ← SVR({L2 ∪{u( )i

2 ,U ( )i
s }}( )O,g )

分别计算 L1 、L2 用模型 h'1 、h'2 预测均方误差 mse
( )i
1 、mse

( )i
2

δ
(i)
1 =mse1 -mse( )i1 , δ(i)

2 =mse2 -mse( )i2
对 j = 1,2 ，若 max (δ(i)

j ) > 0 ，L3 - j ← L3 - j ∪ argmax{u( )ij ,U ( )i
s } (δ(i)

j )
若上一步中 L1 、L2 均未发生改变，则跳出迭代

更新两个弱学习器 h1 ← SVR( )L1( )E,g ， h2 ← SVR( )L2( )O,g
从U 中随机选择样本加入缓冲池Us 使Us 维持大小

输出模型：h(x) = 0.5*(h1( )x( )E,g + h2( )x( )O,g )
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示，可以看出通过多轮迭代，两个弱分学习器在各自

训练集上均能有效降低其训练均方误差。

为了观察每轮迭代产生的决策模型在未标记集

U 上性能的具体表现，将各标记率下训练迭代的过程

可 视 化 ，每 次 迭 代 后 额 外 计 算 目 前

h′(x) = 0.5 × (h1′( )x( )E, g + h2′( )x( )O, g ) 在 U 上预测均

方误差mse，该结果一定程度上反映了当前决策模型

泛化能力，结果如图4所示，横坐标表示迭代次数，纵

坐标表示当前决策模型预测误差。

4 结 论

标记率小于10%时，半监督回归未能有效提高模

型泛化能力，原因应为随机选取的用于初始建模的

有标记数据点过少（9个、18个），随机性过强，该样本

集的标签未能起到有效指导作用，基于 rbf核的SVR

回归在样本量极少的情况下容易使数据过于集中，

在后续多轮迭代中也无法提升模型的泛化能力；随

着标记率的增大，半监督回归对模型性能改善能力

图4 每轮迭代对模型性能的影响

Fig.4 Effects of each iteration on model performance

逐渐体现，验证了半监督学习对无创血糖数据进行

的流形假设，意味着相近的血糖值在特征空间中具

有相似的表现；标记率大于等于 40%时，半监督回归

模型与单纯的SVR回归模型性能接近，多次迭代未

能使模型泛化能力得到显著提升，即未标记样本的

引入对现有模型提升意义不大。可以认为，在总样

本量为 300、标记率约为 10%~20%的条件下，半监督

回归对模型泛化能力提高有显著作用。

本文利用了无创血糖参数的多视图特性，提出

了基于协同训练的 SVR 无创血糖算法，仅需 20%~

30%的有标记血糖样本即可使模型基本达到有监督

训练的效果，并验证了血糖参数中存在的流形假设，

降低了今后无创血糖算法研究对有标记血糖样本的

需求，有效利用了易于获取的未标记血糖样本，为无

创血糖算法研究提供了新思路。
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