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基于多光谱应用BP人工神经网络预测血糖
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摘要　利用反向传播(BP)神经网络预测方法,通过光纤将红外光谱仪、拉曼光谱仪和旋光测量系统结合在一起,建
立了基于多光谱测量血糖含量的分析模型,提出了数据融合的处理方法.选择了３０个人体血液样品,分别测量旋

光光谱、红外光谱、拉曼光谱.将光谱数据进行了预处理与归一化处理,建立BP神经网络模型,预测血液样品的糖

含量值.使用克拉克误差网格分析法分别分析了三种测量方法和数据融合后的血糖值,结果应用BP人工神经网

络模型预测血糖值的拟合精度为０．９９９２,预测误差低于０．２mmol/L,满足临床医学的精度要求,并且具有较高的稳

健性和较强的容错能力.
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１　引　　言
糖尿病是由于内分泌代谢调节紊乱所造成的疾病,它对循环系统和血管的影响将会伤害到身体的组织

和器官,已经严重地威胁人类的健康.Guariguata等[１]调查发现全世界大约３．８亿人患有糖尿病,到２０３５
年将达到５．９亿人.为了避免血糖过高或过低,糖尿病患者需要坚持控制饮食,包括含有限量蔗糖的碳水化

合物和单饱和脂肪的摄入,并和胰岛素药物治疗相结合.为了准确了解药物的用量,需要不断检测血糖值,
正常监测周期大约为２４h.目前临床使用的方法是获取少量的血样测量血糖.这种方法不够方便并且容
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易感染.研发一种无痛且方便无创的测量设备可作为解决这个问题的一种方法.
目前无创伤血糖检测方法主要有微波检测法、旋光法、光声法、拉曼光谱法、光散射系数法、红外光谱法

等[２].近红外光谱法是研究最广泛的血糖无创检测技术[３].Goodarzi等[４]利用葡萄糖分子在红外区域

(１５００~１８００nm和２０５０~２３００nm)的特征吸收谱,并利用红外特征光谱之间的多变分析模型,实现对血糖

浓度的无创检测.Vezouviou等[５]利用近红外光全息技术测量血糖,在０~７０mmol/L范围内得到较好的结果.
在过去几十年中有许多组织和机构研究无创测量的方法,但是到目前为止还没有达到满意的测量精度[６].

人工神经网络(ANN)是模拟人类中枢神经系统网络的概念,模拟人思维的一种方式,是一个非线性动

力学系统.特别适合需要同时考虑许多因素和条件的、不精确和模糊的信息处理问题[７].段程鹏等[８]利用

近红外透射光谱结合ANN检测了乳制品中蛋白质与脂肪的含量,获得了良好的结果.程宇琼等[９]利用激

光诱导击穿光谱结合ANN能有效解决土壤间存在的基体效应,实现不同类型土壤中Cu元素的定量检测.
崔日鲜等[１０]将ANN、支持向量回归等融合方法用于可见光光谱估算冬小麦叶片氮积累量.Caduff等[１１]利

用数据融合技术将５个不同频率传感器的信号与温度信号融合预测血糖值,精度达到０．２９mmol/L.
针对目前光学血糖无创检测精度低、重现性和可靠性差,难以满足实际使用要求的问题,本文提出将红

外光谱仪、拉曼光谱仪和旋光测量系统结合在一起,利用ANN数据融合技术,对这三种光谱数据综合处理、
分析来提高血糖光学无创监测的精度和可靠性.

２　原理与测量
２．１　原　　理

当光和生物组织相遇时,可能发生反射、散射或透射,这和样品的结构以及化学成分有关.旋光法是利

用光学活性化合物溶液,如血液中葡萄糖的浓度和通路的长度与旋光角度的变化成正比来检测血糖.由此

可见,所需测量的血糖浓度与偏转角度呈线性关系,但由于血液和组织中含有其他的旋光物质,会影响测量

结果.吸收光谱测量是基于葡萄糖分子在红外区域具有的特征吸收来实现血糖检测,光谱的强度和葡萄糖

浓度有关,但由于血液和组织复杂的成分及结构会使光谱重叠,影响测量的精度.拉曼光谱与吸收光谱有着

本质的差别,拉曼光谱被认为是分子结构的指纹谱,用于物质的鉴定和分子结构谱线特征的研究,因此可用

于测量血糖浓度,但拉曼光谱的缺点是信号微弱,测量时间长,会受到温度的影响而产生漂移.数据融合在

处理分析多源不确定信息时有着特定优势,将三种光学测量方法有机地结合起来,提高信息的获取量,有利

于增加数据探测渠道和数据量,并充分利用各种光谱数据间的互补性及合作性,让各种光谱信息有效地关联

起来、互相印证,提高光学无创血糖检测的精度和可靠性.

２．２　测　　量

血液样品使用某医院的查体样品,在测量前３０min在室温下晃动.样品的测量设备为日立７１８０全自

动生化仪.拉曼光谱使用HR８００光谱仪测量,激光的波长为５１４nm;吸收光谱采用PerkinＧElmer公司的

lambda７５０S分光光度计测量;旋光光谱使用锁相放大器测量[１２],将３０个样品的测量数据分为训练数据

(表１)和测试数据(表２).
表１　三种光谱法检测训练血液样品的浓度结果及误差

Table１　Concentrationanderrorofthetrainingbloodsamplesdetected
bythethreespectrummethods mmol/L

No．
Standard
Value

Ramanspectrum Infraredspectrum Polarimetry
Value Error Value Error Value Error

１ ４．３８ ４．２１ ０．１７ ３．８１ ０．５７ ３．１２ １．２６
２ ５．２２ ５．２８ ０．０６ ５．０４ ０．１８ ３．５６ １．６６
３ ５．４９ ５．４１ ０．０８ ５．８１ ０．３２ ３．２４ ２．２５
４ ５．５６ ５．５３ ０．０３ ５．９１ ０．３５ ６．９８ １．４２
５ ５．８１ ５．７９ ０．０２ ６．５９ ０．７８ ５．９６ ０．１５
６ ５．９６ ５．８４ ０．１２ ５．１８ ０．７８ ７．３２ １．３６
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续表１

No．
Standard
Value

Ramanspectrum Infraredspectrum Polarimetry
Value Error Value Error Value Error

７ ６．１９ ６．１５ ０．０４ ６．５７ ０．３８ ７．８５ １．６６
８ ６．４８ ６．３６ ０．１２ ４．７３ １．７５ ７．２７ ０．７９
９ ６．８９ ７．１１ ０．２２ ２．５２ ４．３７ ９．３２ ２．４３
１０ ８．４２ ８．３９ ０．０３ １５．４２ ７．００ ８．３４ ０．０８
１１ ８．８３ ８．８１ ０．０２ ９．８２ ０．９９ ９．７６ ０．９３
１２ ９．２１ ９．４２ ０．２１ １０．２９ １．０８ １５．１２ ５．９１
１３ ９．６７ ９．５３ ０．１４ ９．７８ ０．１１ １０．５４ ０．８７
１４ １０．２６ １０．５２ ０．２６ １０．７９ ０．５３ １１．３７ １．１１
１５ １２．３３ １２．２５ ０．０８ １３．４０ １．０７ １２．５８ ０．２５

表２　三种光谱法检测检验血液样品的浓度结果及误差

Table２　Concentrationanderrorofthetestbloodsamplesdetected

bythethreespectrummethods mmol/L

No．
Standard
Value

Ramanspectrum Infraredspectrum Polarimetry
Value Error Value Error Value Error

１ ４．９８ ５．０２ ０．０４ ６．０９ １．１１ １．４３ ３．５５
２ ５．３３ ５．３９ ０．０６ ５．０４ ０．２９ ４．８７ ０．４６
３ ５．５１ ５．６１ ０．１０ ４．５５ ０．９６ ４．３２ １．１９
４ ５．７７ ５．６２ ０．１５ ６．７７ １．００ ６．０３ ０．２６
５ ５．９０ ５．７０ ０．２０ ５．５４ ０．３６ ６．２１ ０．３１
６ ６．１６ ６．２７ ０．１１ ６．２６ ０．１０ ６．２０ ０．０４
７ ６．４７ ６．５８ ０．１１ ６．８６ ０．３９ ６．７８ ０．３１
８ ６．７８ ６．９１ ０．１３ ５．８３ ０．９５ ６．８３ ０．０５
９ ７．８５ ７．６５ ０．２０ ９．６９ １．８４ ７．４３ ０．４２
１０ ８．７５ ８．９０ ０．１５ ８．７５ ０．００ ９．２３ ０．４８
１１ ８．９３ ９．１４ ０．２１ ５．６５ ３．２８ ８．６７ ０．２６
１２ ９．２４ ９．３８ ０．１４ ８．４２ ０．８２ ８．８９ ０．３５
１３ ９．７４ １０．１０ ０．３６ ９．７８ ０．０４ ８．５２ １．２２
１４ １１．５８ １１．６６ ０．０８ １１．１４ ０．４４ １０．９９ ０．５９
１５ １３．４８ １３．５７ ０．０９ １５．１８ １．７０ １５．３６ １．８８

　　通过表１和表２可以看出,拉曼光谱的测量结果较好,但也有５个数据的相对误差超过了０．２mmol/L;吸
收法和旋光法得到结果更差.

３　血糖预测的BP神经网络模型
采用BP神经网络模型进行血糖光谱数据融合时一般用于特征级融合,获取原始数据,按血糖值随机分

成等分的n 个训练样本,对数据进行预处理,融合模型见图１.具体过程为:将旋光法、吸收法以及拉曼光谱

法的测量数值进行融合,得到新的数值.将三种测量结果的数据(测量值)和临床测量的数据(标准值)选取

１/２作为训练数据,剩下的作为测试数据.这些测量值经过归一化处理后都处在[０,１]区间,所以,输入样本

是[０,１]区间的三维矩阵.

BP神经网络模型组成及工作过程如下.１)输入层神经元个数.输入层神经元的数量即输入参数的数

量,模型是对三种方法的融合,故输入层含３个神经元,分别代表不同方法测得的血糖的浓度值.２)输出层

神经元个数.输出层神经元个数由研究对象及研究目的决定.本模型输出层有１个神经元,即融合后的血

糖浓度值.３)隐层层数和隐层节点数.理论上已证明,在不限制隐层节点数的情况下,３层BP神经网络可

以实现任意非线性映射,最适合用于模拟输入输出关系,所以,本文BP网络采用３层结构.本模型根据收

敛步骤和误差选择节点数.４)网络传递函数的确定.在本模型中,输入层与隐层的传递函数选为tansig,
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图１ BP神经网络进行血糖光谱数据融合

Fig敭１ DatafusionofthebloodglucosespectrumwithBPneuralnetwork

隐层与输出层之间选用purelin函数.５)训练方法的选择.BP神经网络常用的训练算法包括:自调整学习

率与添加动量项相结合的方法,贝叶斯法规范化算法,LevenLergＧMarquardt(LＧM)算法等.其中,LＧM算法

在避免陷入局部极小值、收敛快速性以及网络泛化能力上明显优于其他算法而得到广泛应用.本模型的训

练方法选为LＧM算法.６)训练过程.设定隐层的节点数为６,则函数为net＝newff(threshold,[６,１],
{＇tansig＇,＇purelin＇},＇trainlm＇,＇learngd＇);设定训练误差为１０－４,最大迭代次数为８００次.经过８００次迭代后没

有达到误差要求[图２(a)].设定隐层的节点数为１０时,训练过程误差分析图[图２(b)],由图可以看出,经
过２８３次迭代后达到误差的要求.设定隐层的节点数为１１时,训练过程误差分析图见图２(c),由图可以看

出,经过９４次迭代后达到误差的要求.若节点数为１２,训练次数会增加,故本模型选节点数为１１.７)BP
神经网络融合预测糖值.将表１的数据输入建立的模型,使用表２的数据作为检验数据,计算融合的结果

见表３.

图２ 不同迭代次数下的训练过程误差分析.(a)８００;(b)２８３;(c)９４
Fig敭２ Erroranalysisofthetrainingprocessfordifferentnumberofiterations敭 a ８００  b ２８３  c ９４

表３　BP神经网络对血液样品的预测浓度结果

Table３　ConcentrationresultsofthebloodsamplespredictedbyBPneuralnetwork

No．
Standardvalue/
(mmol/L)

Fusionvalue/
(mmol/L)

Error/(mmol/L)

BPANN Ramanspectrum Infraredspectrum Polarimetry
１ ４．９８ ４．９８１ ０．００１ ０．０４ １．１１ ３．５５
２ ５．３３ ５．３３７ ０．００７ ０．０６ ０．２９ ０．４６
３ ５．５１ ５．５０６ ０．００４ ０．１０ ０．９６ １．１９
４ ５．７７ ５．７７２ ０．００２ ０．１５ １．００ ０．２６
５ ５．９０ ５．８８３ ０．０１７ ０．２０ ０．３６ ０．３１
６ ６．１６ ６．１７３ ０．０１３ ０．１１ ０．１０ ０．０４
７ ６．４７ ６．４６０ ０．０１０ ０．１１ ０．３９ ０．３１
８ ６．７８ ６．７８４ ０．００４ ０．１３ ０．９５ ０．０５
９ ７．８５ ７．８４７ ０．００３ ０．２０ １．８４ ０．４２
１０ ８．７５ ８．７４９ ０．００１ ０．１５ ０．００ ０．４８
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续表３

No．
Standardvalue/
(mmol/L)

Fusionvalue/
(mmol/L)

Error/(mmol/L)

BPANN Ramanspectrum Infraredspectrum Polarimetry
１１ ８．９３ ８．９２０ ０．０１０ ０．２１ ３．２８ ０．２６
１２ ９．２４ ９．２３８ ０．００２ ０．１４ ０．８２ ０．３５
１３ ９．７４ ９．７３８ ０．００２ ０．３６ ０．０４ １．２２
１４ １１．５８ １１．５８１ ０．００１ ０．０８ ０．４４ ０．５９
１５ １３．４８ １３．４８１ ０．００１ ０．０９ １．７０ １．８８

　　通过对表１~３中数据进行对比可以得出,由BP神经网络将三种方法测量的血糖值经过融合后所有的

结果误差值都小于０．２mmol/L.由预测结果可以得出BP神经网络融合方法是一种简单有效的实用数据

融合方法;该方法克服单一测量方法带来的不确定性,有效解决了单一方法信息量不充分的问题[１３],提高了

测量血糖的预测精度,对离线血液样品的测量精度达到了临床精度的要求.若长期测量,外界环境温度发生

变化,将温度也作为输入参数,BP神经网络融合可以消除温度变化的影响[１４].

４　克拉克误差网格分析
克拉克误差网格分析是为了评估病人的测量血糖值和参考血糖的临床精确度而于１９８７年开发的分析

方法.今天克拉克方法已经是判断血糖测量值和参考值的金判据[１５].克拉克误差网格将估计的血糖值和

参考血糖的分布图分为五个区域,即A、B、C、D、E.A区的值代表临床精确度,B区域代表良好,C、D、E区

域的值可能是不适当的处理结果.将三种测量方法得到的结果分别使用克拉克分析方法进行分析,其结果

如图３所示.图３(a)为吸收光谱法克拉克误差网格分析图,图３(b)为旋光法克拉克误差网格分析图,图３
(c)为拉曼光谱法克拉克误差网格分析图,其曲线拟合系数分别为０．７７１８,０．７１２９,０．９９３３.从图中可以看出

大部分数据都在A区和B区,但在C区和D区也有部分数据.在低浓度时,测量可能会受样品池光学性能

的影响,从图可以看出,低浓度数据分布要差些.图３(d)为BP神经网络融合后测量的克拉克误差网格分

析,其曲线拟合系数为０．９９９２,从图中可以看出测量结果都在A区内,并且所有数据都在临床要求的精度

内,其误差小于０．２mmol/L.

图３ (a)吸收光谱法;(b)旋光法;(c)拉曼光谱法;(d)BP神经网络融合后测量的的克拉克误差网格分析图

Fig敭３ Clarkeerrorgridanalysisof a absorptionspectrummethod  b polarimetry 

 c Ramanspectrummethod  d BPneuralnetworkfusion
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５　结　　论
利用多种光谱数据和BP神经网络建立了血糖含量的预测模型,利用BP神经网络可以规避仪器、测量

方法、人为等因素引起的异常数据对模型的不良影响,使得分析结果达到实用的预测精度.使用BP神经网

络模型可将血糖的多光谱测量数据有机地融合,测量结果可达到临床精度的要求,预测误差可低于

０．２mmol/L.使用BP神经网络建立模型,当样本足够多时,即使保留极少数几个异常值,也不会影响网络

模型的精度,稳健性较好.
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