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【摘要】为了提高糖尿病前期的检出率，在糖耐量受损（IGT）常规诊断方法的基础上，增加糖化血红蛋白作为糖尿病筛查的

因素，构建一个 IGT检测模型。采集受试者的身高、体质量、腹围、血压、皮脂厚度、空腹血糖和糖化血红蛋白作为模型的

特征输入，用K-近邻算法和神经网络对其分类，模型输出包括血糖值正常、IGT和糖尿病。结果显示增加糖化血红蛋白作

为分类特征后，神经网络和K-近邻算法的分类准确率分别为88.89%和93.09%，明显高于传统方法的分类准确率（83.33%

和78.38%）。本研究提出的 IGT检测模型对糖尿病的临床诊断有重要意义。
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Abstract: On the basis of routine methods for diagnosing impaired glucose tolerance (IGT), an IGT detection model is

constructed by adding glycosylated hemoglobin as the factor of diabetes screening, thereby improving the detection rate of pre-

diabetes. The height, body weight, abdominal circumference, blood pressure, thickness of sebum, fasting blood glucose and

glycosylated hemoglobin of subjects were collected as the feature inputs of the model, and then the subjects were classified by

K-nearest neighbor algorithm and neural network. The output of the model included normal blood glucose, IGT and diabetes.

The results show that after adding glycosylated hemoglobin as the factor of diabetes screening, the classification accuracies of

neural network and K-nearest neighbor algorithm are 88.89% and 93.09%, respectively, which are significantly higher than

83.33% and 78.38% of traditional methods. The proposed IGT detection model is of great significance for the clinical diagnosis

of diabetes.
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前 言

糖尿病在日常生活中很常见，是一种高血糖非

急性代谢性疾病［1］。目前尚未有治愈糖尿病的方法，

现阶段只能尽最大可能防止更多的人患糖尿病。我

国糖尿病人数是世界之最，这将会对我国造成严重

的影响［2］。很多糖尿病前期患者的初期患病症状不

易被察觉，因此会错过预防的黄金期，最后发展成糖

尿病患者［3］。如果能及时诊断糖尿病前期患者，每年

6%~10%的糖耐量受损者能转回正常人，不会发展成

为糖尿病患者［4］。糖耐量是指机体对血糖浓度的调

节能力［5］，国内外研究表明，与糖耐量正常者相比，糖

耐量受损者有更多的健康安全隐患，糖耐量受损产

妇生出畸形儿的概率更大，且糖尿病前期人群更容

易患心血管疾病［6-7］。糖耐量受损患者的及时诊断和

预防是阻断糖尿病人群扩大的一个途径［8-9］。口服糖

耐量试验（Oral Glucose Tolerance Test, OGTT）是临

床上常用的糖尿病检查方法。OGTT 需要多次在静

脉采集血液，会对患者造成一定的心理和身体压力；

现在国内外也有多种简单易行的非损伤糖尿病筛查

风险评分模型［10］和糖尿病简易检测方法［11］。本研究
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在糖尿病高危因素的基础上结合糖化血红蛋白，利

用 K-近邻（K-Nearest Neighbor, KNN）算法和神经网

络对糖尿病进行分类，为日后辅助临床筛选糖尿病

患者打下基础。

1 算法模型

1.1 神经网络

神经网络又称人工神经网络，是多学科交叉的

一个领域。神经网络是通过许多结构类似的神经元

连接的，其中最基本的成分是神经元模型，其结构简

单易懂，而它组成的神经网络结构却是非常复杂的。

单个神经元模型的结构如图1所示［12-13］。

图 1中，x1、x2、…、xn是前 n个神经元传递来的输

入向量，这些信号经过传递，产生神经元的输出向

量，即 y；ω1、ω2、…、ωn是各个神经元之间的权系数；θ

为神经元的外部偏置，如果神经元的电位超过了一

个外部偏置，它就会被激活，向其他神经元传递信

息；f是激活函数，理想中的激活函数是阶跃函数。阶

跃函数的表达式为：

sgn ( x ) = {1, x ≥ 0

0, x < 0
（1）

不过由于其特性不光滑，不连续。所以实际常

用 sigmoid函数。sigmoid函数的表达式为：

sigmoid ( x ) =
1

1 + exp ( -t )
（2）

从图1得到神经元的数学模型表达式为：

y = f (∑i = 1

n xi ωi + θ ) （3）

神经网络一般包括一个输入层、一个或者多个

隐含层和一个输出层，而隐含层是整个神经网络的

核心。

1.2 KNN算法

KNN 算法是由 Hart 和 Cover 等在 1968 年提出

的［14］。KNN算法意味着每个样本可以用最接近它的

K个样本来表示，并可通过测量不同特征值之间的距

离来进行分类。由于 KNN算法的规则比较简单，且

运行效率也高，所以 KNN算法在分类聚类方面有着

广泛的应用。图2为是KNN算法流程图。

2 实 验

2.1数据来源及采集

公开召集 54名正常受试者、11名糖耐量受损者

和 41名糖尿病患者，年龄 20~61岁；因为根据医学规

定，糖耐量受损者和糖尿病患者在医学上是不能再

进行糖耐量实验的，所以糖耐量受损者和糖尿病患

者的数据均来自广西医科大学。广西医科大学采集

生理参数的实验器材、实验要求与我们采集正常受

试者的实验器材、实验要求均保持一致。

54 名正常受试者的数据采集如下，在实验开始

前一天从晚上 10 点起可以饮少量的水，禁止饮食。

实验当天早晨 6 点到达实验地点，休息 30 min，使受

试者处于平静状态。6点 30分实验开始，用家用人体

电子秤（永康市乐天电子有限公司，型号LOT-28a）测

量每个人的体质量，并做数据记录，体质量保留两位

小数；采用皮脂厚度计（常熟市新枫仪表有限公司，

型号PZJ_01）测量肚脐部右 1 cm处的腹部皮脂厚度，

共测 3次，取其平均；用市尺（YingShi, 型号 82223）测

量肚脐下 1 cm左右处，测量腹围 3次，并做好数据记

录。常规生理参数采集结束后，6 点 40 分开始进行

OGTT，采集血糖数据，并用无创GM-A血糖仪（桂林

永成医疗科技有限公司，型号11171L0003）测量0~3 h

中 7个时间点血糖值，并做好记录。OGTT的试验值

反映机体对超生理量的血糖的调节能力。

第二天组织正常受试者在广西壮族自治区桂林

市医学院附属医院进行糖化血红蛋白的测量。血红

蛋白和血糖相结合形成糖化血红蛋白，反映机体 2月

图1 单个神经元结构图

Fig.1 Single neuron structure diagram
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∑ 图2 KNN算法流程图

Fig.2 K-nearest neighbor (KNN) algorithm flowchart
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~3月前的血糖水平。

全部受试者（正常受试者、糖耐量受损者、糖尿

病患者）均知晓并同意参与本研究。排除标准包括

恶性肿瘤患者、免疫性糖尿病患者、肾功能障碍患

者、凝血系统功能不全患者以及患有糖尿病复发病

的患者。

2.2 数据汇总及处理

无创血糖仪每个通道对应一个受试者的信息，

从无创血糖仪里面导出每个通道对应的数据，并统

计每一个受试者的身高、体质量、腹围和皮脂厚度。

国外有很多糖尿病风险评分工具是通过问卷或

者计算公式得分等级等方式来判断普通群体是否健

康，使用规则简单易学，并且没有创伤性。同时，也

有很多国家根据国民的身体情况建立了本国的糖尿

病风险评分工具，如芬兰糖尿病风险评分法等［15］。

我国虽然也有糖尿病风险评分模型［16］以及一些改进

之后的评分模型等［17］，但目前尚未建立统一的糖尿

病评分工具。在常规诊断方法的基础上，本研究加

入糖化血红蛋白作为判断标准，根据空腹血糖、体质

量、身高、血压、腹围、皮脂厚度及糖化血红蛋白来进

行人群划分，分为正常、糖尿病前期、糖尿病［18-19］。具

体实验数据如表1所示。

排除异常数据，如很明显的记录数据错误。特

征参数的计量单位不同会导致训练过程特征参数的

权重失去比较的意义，所以在训练特征参数前，为了

使没有可比性的数据变得具有可比性，但同时保持

相比较的两个数据之间的相对关系，需要对特征参

数进行归一化处理。

因为该实验无创测得血糖是手指指端的血糖，

根据世界卫生组织（WHO）1999 年的糖尿病诊断标

准，指端血糖判定标准如表2所示。

3 结 果

对采集到的 106 组数据，按照 3：2 的比例划分，

分别对应训练数据和测试数据，即 64组为训练数据，

42 组为测试数据。在 MATLAB 2019b 上使用 KNN

算法进行分类研究，得到加入糖化血红蛋白的分类

准确率和未加入糖化血红蛋白的分类准确率，运行

的结果如图 3和图 4所示。加入糖化血红蛋白之后，

KNN 算法的准确率得到明显提高，可达 93.09%；未

加入糖化血红蛋白的分类准确率较低，仅为78.38%。

同时按照同样的流程，在 MATLAB 2019b 上使

用神经网络对数据做分类。在神经网络中也同样分

别输入 8个特征参数和 7个特征参数，分类结果见图

5 和图 6。神经网络加入糖化血红蛋白之后，准确率

有提高，达到 88.89%；未加入糖化血红蛋白的分类准

确率较低，仅为 83.33%。可见加入糖化血红蛋白后，

神经网络可以提高对糖尿病的分类准确率。

4 结 论

把糖化血红蛋白作为特征输入之后，模型分类的

准确率得到了提高。这种无创采集血糖的方式更加方

便与快捷，并且降低了受试者的精神和身体压力。研

究结果也表明利用KNN算法或神经网络搭建的模型对

糖尿病分类的准确率较高，可以辅助临床诊断糖尿病。

本次采集的受试者人数有限，数据量不大，后期

可以增加数据量，使模型更加完善。采集的皮脂厚

度为腹部的皮脂厚度，以后可以考虑采用胳膊的皮

脂厚度、大腿的皮脂厚度、腹部的皮脂厚度，综合计

算人体的脂肪含量，将脂肪含量做为参数，使得模型

更加精准。此外，实验还可以考虑增加检测指标，如

心血管疾病、糖尿病家族史等，以进一步完善模型。

指标

年龄/年

性别（男/女）

身高/cm

体质量/kg

心率/次∙min-1

舒张压/mmHg

收缩压/mmHg

空腹血糖/mmol∙L-1

腹围/cm

皮脂厚度/mm

糖化血红蛋白/%

正常对照组

28.20±9.54

27/27

167.22±8.00

62.12±11.49

72.46±8.43

69.95±7.98

116.11±12.41

5.16±0.45

79.29±7.74

13.20±3.06

5.07±0.34

糖尿病前期组

52.67±13.56

2/9

162.33±6.71

59.92±11.77

76.08±4.52

77.75±4.92

120.83±8.05

5.98±0.60

78.29±9.54

14.42±2.17

5.90±0.53

糖尿病组

48.39±11.19

22/19

167.32±7.04

63.95±10.73

78.45±6.40

81.63±7.10

123.12±11.20

9.60±2.94

80.96±7.65

13.88±2.06

8.50±2.21

表1 不同分组的基本信息

Tab.1 Basic information of different groups

表2 糖尿病毛细血管全血判定标准（mmol/L）
Tab.2 Criteria for determination of diabetes by capillary blood

glucose (mmol/L)

分组

健康组

空腹血糖受损

糖耐量低减

糖尿病组

末梢血空腹血糖

<5.6

≥5.6且≤6.0

<6.1

≥6.1

糖负荷2 h末梢血糖

<7.8

<7.8

≥7.8且≤11.0

≥11.1
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