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基于支持向量机的无创血糖光谱算法① 
马  爽 1,2, 蒲宝明 1 
1(中国科学院 沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168) 
2(中国科学院大学 计算机与控制学院, 北京 100049) 

摘 要: 为了实现无创血糖浓度检测, 提出了基于支持向量机回归模型的无创血糖光谱算法. 该算法使用光电容

积脉搏波(PPG)设备对志愿者指端红光、红外光交替采样得到 PPG 信号, 然后通过微创血糖仪测得血糖浓度. 对
采集到的 PPG 信号进行处理提取特征组成特征矩阵, 分别运用不同机器学习模型对特征矩阵和实时血糖浓度进

行回归训练, 得到特征矩阵与血糖浓度间的关系, 并对训练得到的函数关系进行验证, 选取出高斯核支持向量机

模型为最佳训练模型. 实验证明, 与偏最小二乘回归进行对比, 本文提出的运用核函数为高斯核的支持向量机算

法的预测准确度能提升 10%～15%, 预测的高低血糖正确率达到 98%.  
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Non-Invasive Blood Glucose Measurement Based on Support Vector Machine Algorithm 
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Abstract: To achieve sensing non-invasive blood glucose concentration, this paper proposes a non-invasive blood 
glucose spectrum algorithm based on support vector machine (SVM) model. The algorithm firstly uses a PPG device to 
sample red and infrared signal of volunteers to obtain the PPG signal, and then extracts the blood glucose concentration 
by a minimally-invasive glucometer. Compared with traditional near-infrared spectrum and regression method, the 
proposed algorithm could effectively improve the prediction accuracy by adopting the SVM model to find regression 
relationship between signal and glycemic. And the SVM model uses the Gauss-function as the kernel function. The 
algorithm is independently of the individual and environmental factors. The experimental results demonstrate that 
compared to partial least squares regression, the proposed algorithm could improve the predictive accuracy by 10%–15%. 
And the algorithm’s forecast accuracy could reach to 98%. 
Key words: support vector machines; non-invasive blood glucose measuring; near-infrared spectrum; photoplethysmograph 
 
 

据世界卫生组织统计, 2014 年世界糖尿病患者达

到 3.89 亿, 预计截止到 2035 年, 世界糖尿病患者可能

达到 5.9 亿[1]. 血糖浓度控制不当易引发多种并发症, 
危及生命. 糖尿病患者需要每天多次检测血糖浓度. 
目前临床采用有创、微创方式检测血糖, 准确度高, 但
是给患者带来病痛的同时, 增加感染几率, 而且花费

较高, 给患者带来经济负担. 无创血糖实时检测可以

克服以上缺点, 近年来成为国际学术界研究热点[2]. 
 

 
 
  目前无创血糖检测方法有多种, 如偏振光测定[3]、

能量代谢守恒测定[4]、中红外光谱测定[5]、近红外光谱

测定[6]等. 其中, 近红外光谱法是目前最有前景的无

创血糖检测方法, 是目前无创血糖检测的主流方法. 
但是受到人体皮肤和血液吸收、个体特异性、外界环

境产生的随机噪声影响, 郎伯比尔定律线性关系被严

重破坏, 多元线性回归、偏最小二乘回归、主成分回

归等以理论导向为基础的回归算法在预测血糖浓度中 
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表现不佳[7]. 引入核技巧的非线性支持向量机模型由

Boser、Guyon、Vapnik[8]提出, 特别适用于先验理论不

清、实验环境复杂的系统, 是近年来机器学习领域的

研究热点, 已经在特征选择、图像处理、模式识别等

诸多领域广泛使用并取得了优异的成绩.  
  在此背景下, 本文将支持向量机回归模型引入无

创血糖光谱检测中. 本算法根据提 PPG 信号提取光谱

特征, 与实时血糖真实值组成矩阵, 输入到不同的机

器学习模型中进行回归训练并验证, 选取出高斯核支

持向量机模型为最佳机器学习模型, 即基于支持向量

机回归模型的无创血糖光谱算法. 受到个体差异性限

制, 本算法目前不能够对人群中所有个体建立统一校

正模型, 但可以实现对单个个体进行个体校正.  
 
1 无创血糖检测模型及其算法 
  本文建立的无创血糖检测算法由三个主要部分组

成, 如图 1. 

 
图 1  算法结构图 

   
采用红光、红外光交替采样, 拟定采样频率为 75

样本/秒, 将采集的光电信号转化成数字信号, 得到序

列 SPPG(t),作为信息获取模块的输入; 信息获取模块从

SPPG(t)中选取 4500 个连续样本作为一个窗口, 再将窗

口中的样本数据进行分片, 该模块最终输出:  
矩阵 Swindow(t), 由一分钟的采集信号组成(样本长

度 Lwindow=4500).  
二维数组 Sframe(τ,n), 从 Swindow(t)中分离出红光、红

外光信号 S’
window(t)和 S’’

window(t), 分别拆分出若干个

S’
frame(τ,n)和 S’’

frame(τ,n), τ 代表每个 Frame 中的样本编

号, n 代表每个 Window 中 Frame 编号. 每个 Frame 由

5 秒(375 个)样本组成, 相邻两个 Frame 重叠率为 50%, 
每个 Frame 中样本数量即 Lframe=375, 每个 window 中

Frame 数量即 Nframe=24.   
Swindow(t)和 Sframe(τ,n)作为特征提取模块的输入 , 

输出矩阵Xi=(Xi1,Xi2,…, Xin), 此矩阵中包含支持向量机

回归模型所需要的多维特征, 将矩阵 Xi 结合血糖浓度

矩阵 Ci 输入到支持向量机回归模型中训练, 得到血糖

浓度与特征矩阵间的函数关系, 最终输出血糖浓度.  
1.1 信息获取  

信息获取的主要功能是去除 SPPG(t)中的干扰信号

(信号失真、抖动, 噪声等), 将交替的红光、红外光信

号 分 离 , 输出 矩 阵 S’
window(t) 、 S’’

window(t) 和 数组

S’
frame(τ,n)、S’’

frame(τ,n). Swindow(t)选为一分钟、4500 个采

样点, 保证了计算样本充足; 对于每个 Frame 周期选

为 5 秒和 50%的重叠保证每个 Frame 中至少有 4～5
次脉搏搏动, 5 秒的时间小于呼吸周期, 最大程度减少

由于呼吸或其它生理因素对波形造成的干扰.  
1.2 特征提取 

特征提取模块从获取的 PPG 信号中提取特征, 根
据信息获取模块输出的 S’

window(t)、S’’
window(t)提取多维

特征矩阵作为机器学习模块的输入.  
1.2.1 Kaiser-Teager 能量特征 

Kaiser-Teager 能量特征计算公式[8]为:  

( ) ( ) ( ) ( )2 1 1KTE t x t x t x t= − + −           (1) 
根据该式可得到分片实时能量值:  

( ) ( )
( ) ( )

,

1, 1,
n frame

frame frame

KTE t S t n

S t n S t n

= −

+ −
             (2) 

其中, t=1,2,…Lframe-1. 
由KTEn(t)可得单个分片的均值KTEn

µ,方差KTEn
ơ,

四分间距KTEn
iqr, 斜度KTEn

skew; 由单个分片的上述特

征可得到分片所在窗口的能量均值 KTEµ,方差 KTEơ,
四分间距 KTEiqr, 斜度 KTEskew .  
1.2.2 心率特征 

通过采集波形可得心脏跳动间隔时间, 从而得出

窗口心率均值 HRµ、方差 HRơ、四分间距 HRiqr、偏度

HRskew.  
1.2.3 光谱熵特征 

首先对 Sframe(τ,n)进行快速傅立叶变换, 即:  

( )( , ),n frame FFTX FFT S n Lτ←               (3) 
其中,LFFT=512.  

然后对 Xn进行正则化, 即:  
2
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最后, 根据 PX
n求熵, 即: 
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通过 Hn
s可计算出单个分片的均值 Hs

µ、方差 Hs
ơ、

四分间距 Hs
iqr、偏度 Hs

skew.  
1.2.4 光谱能量对数特征 

根据光谱能量对数公式 
1( ( , ))frame

n

L

n frame

LogE Log S nτ τ=

∑←                  (6) 
计算出分片所在窗口的光谱能量对数方差 LogEơ, 

四分位差 LogEiqr.  
将上述特征组成特征矩阵 : Xi=(KTEµ, KTEơ, 

KTEiqr, KTEskew, HRµ, HRơ, HRiqr, HRskew, Hsµ, Hsơ, Hsiqr, 
Hsskew, LogEơ, LogEiqr)作为机器学习模块的输入.  
1.3 机器学习 
  机器学习模型有很多种, 支持向量机回归模型是

一种适用于实验环境复杂、先验理论不清的多维矩阵

回归方法[9]. 其中, 线性支持向量机最早由 Cortes 与

Vapnik 提出并应用于统计领域, 并成为线性分析的最

有效方法之一. 但是, 对于非线性模型, 线性支持向

量机回归效率低下、错误率高.  
  本算法根据采集得到的 PPG 信号提取出 1.2 中的

14 维特征, 并使用微创血糖仪测得对应的血糖浓度, 
将多组特征和其对应的血糖浓度组成矩阵, 然后用

MATLAB 读取矩阵中的数据作为高斯核支持向量机

模型、线性支持向量机模型、线性偏最小二乘、非线

性偏最小二乘的接口的参数, 并分别进行回归训练, 
得出运用四种不同机器学习算法下的特征矩阵 X 与血

糖浓度的关系.  
 
2 实验 
    为了探究特征矩阵和血糖浓度的关系, 设计实验, 
通过比较不同机器学习模型的预测结果, 选取最佳机

器学习模型.  
2.1 实验过程设计 
  实验硬件计算机一台, 采用 WINDOWS 操作系统, 
MATLAB开发平台; MSP430开发板一台, 血氧指夹采

用 AFE4403 集成模拟前端, 怡成血糖仪一台.  
  实验选取一名健康志愿者, 连续一周, 每天连续

五小时, 每隔10分钟用PPG设备采集指端一分钟PPG
信号, 同时, 用怡成血糖仪记录实时血糖值.  
  由采集的 PPG 信号, 根据 2.1 中编写的分片算法

和 1.2 中特征提取算法, 提取出 14 维特征. 随机选取

采集信号中 80%数据作为训练集, 调用MATLAB中四

种不同的机器学习算法, 进行回归训练, 余下 20%数

据作为测试集合, 根据学习到的回归函数计算对应的

血糖值, 并使用克拉克误差网格程序[10]分析算法准确

度.  
2.2 实验结果 
  实验结果分别通过线性偏最小二乘回归、线性支

持向量机回归、非线性偏最小二乘回归、非线性支持

向量机回归(高斯核)方法获得. 不同方法性能首先通

过克拉克误差网格误差分析进行评估, 然后分别给出

算法整体性能比较和个体性能比较.  
2.2.1 克拉克网格误差分析 
  克拉克网格误差分析通过比较参考血糖值和实际

血糖值间的关系来评估血糖算法准确度. 网格分为五

个区域, 标记为 A、B、C、D、E, 落在 A、B 区域理

论上可接受, 落在 C、D、E 区域会造成潜在的危险, 造
成临床误诊.  
  图 2、图 3 分别给出了运用克拉克误差分析对实

验中四种机器学习方法进行血糖浓度预测结果图, 其
中, ‘+’代表运用偏最小二乘回归, ‘*’代表运用支持向

量机回归.   

 
图 2  偏最小二乘和支持向量机回归克拉克误差网格

结果 
 

 
图 3  非线性偏最小二乘和支持向量机回归克拉克误

差网格结果 
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  图 2中, 运用线性偏最小二乘回归, 79.31%的点落

在 A 区域; 运用线性支持向量机回归算法, 84.48%的

点落在 A 区域. 图 3 中, 运用线性偏最小二乘回归, 
83.62%的点落在A区域; 运用非线性支持向量机回归, 
88.79%的点落在 A 区域.  
  从图 2、图 3 中可以看出, 同样的预测数据, 使用

支持向量机回归方法比使用偏最小二乘回归更接近克

拉克网格对角线, 可见支持向量机回归方法比偏最小

二乘回归具有更高的精准度. 
2.2.2 算法整体性能比较 
  表 1 给出了线性和非线性最小二乘回归、线性和

非线性支持向量机回归算法的预测结果. 这几种算法

的整体性能通过分别计算训练集均方根误差(RMSEC)
和测试集合的校正均方根误差(RMSEP)分析, 校正均

方根误差公式如下[11]:  
1/2

2

1
( ) / ( 1)

M

m m
m

RMSEC y y M
Λ

=

⎧ ⎫= − −⎨ ⎬
⎩ ⎭
∑         (7) 

1/2

1
{ ( ) / ( 1)}

N

n n
n

RMSEP y y N
Λ

=
= − −∑            (8) 

训练集中 , 使用支持向量机回归算法 RMSEC 为

0.7856mmol/L,比使用偏最小二乘算法提升20.11%; 测
试集中 , 使用支持向量机回归算法 RMSEP 为

0.8682mmol/L,比使用偏最小二乘算法效率提升 7.88%. 
使用非线性偏最小二乘和非线性支持向量机回归算法

可以得到类似的结论.  
  训练集和测试集的预测血糖和真实血糖之间相关

系数用 rC 和 rP 来表示. 在测试集合中, 用线性偏最小

二乘算法相关系数[12]为 0.8476, 用线性支持向量机回

归相关系数为 0.8785; 运用非线性偏最小二乘回归相

关系数为 0.8981, 用非线性支持向量机回归相关系数

为 0.9152.  
表 1  算法整体性能 

            方法 

 

数据 

偏最小

二乘 

支 持 向

量机 

非线性

偏最小

二乘 

非线性支

持向量机

训

练

集 

RMSEC(mmol/L) 
0.9834 0.7856 0.7597 0.6477 

rC 0.8385 0.9003 0.9204 0.9353 

测

试

集 

RMSEP(mmol/L) 
0.9425 0.8682 0.7778 0.7370 

rP 0.8476 0.8785 0.8981 0.9152 

 

表 2  算法个体性能(训练集) 
    方 法 

 

数据 

观察者数量 

偏最小

二乘 

支持向量

机 

非线性偏

最小二乘 

非 线 性 支

持向量机 

>10% 101 73 53 46 

5%-10% 36 41 48 46 

2.5%-5% 16 22 41 39 

1%-2.5% 14 22 41 39 

0%-1% 7 16 21 21 

表 3  算法个体性能(测试集) 
        方法  

               

数据 

观察者数量 

偏最小

二乘 

支持向

量机 

非线性偏最

小二乘 

非线性支

持向量机 

>10% 62 46 40 30 

5%-10% 28 32 28 24 

2.5%-5% 15 20 27 31 

1%-2.5% 8 11 12 16 

2.2.3 算法个体性能比较 
  表 2 和表 3 给出测试集和训练集中每个个体的预

测结果. 如表 3 所示, 在训练集合中, 使用线性支持向

量机回归算法 18 个观测数据误差低于 2.5%, 使用线

性偏最小二乘 11 个观测数据误差低于 2.5%; 使用非

线性支持向量机回归算法 62 个观测数据误差低于 5%, 
使用非线性偏最小二乘算法 48 个观测数据误差低于

5%, 由此可见, 使用线性和非线性支持向量机回归算

法均比偏最小二乘算法性能有明显改善.  
 
3 结论 
  为了实现无创血糖监测, 本文提出了应用光谱分

析中的 PPG 技术提取信号特征, 结合真实血糖值组成

矩阵, 输入机器学习模块中训练, 得到目标决策函数, 
最后通过克拉克网格误差分析、计算训练集和测试集

相关系数、计算校正均方根误差比较并选取最佳机器

学习模型.  
  实验证明: 使用支持向量机回归模型进行训练, 
核函数采用高斯核, 比线性、非线性偏最小二乘回归

以及线性支持向量机回归算法整体准确度好, 整体预

测高低血糖正确率达到 98%; 个体误差范围低, 较其

他机器学习算法准确度提升 10%–15%, 误差范围在

20%以内, 达到美国 FDA 检测标准.  
  后期研究中, 还需要改进指夹前端, 选取其他波

长的光及精度合适的传感器, 以减少输入量误差; 改
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进支持向量机回归模型, 使用不同核函数, 提高算法

精度; 增加临床受试者数量, 特别是增加糖尿病病患

受试者, 对更丰富的样本数据进行回归训练, 提高疾

病检出率.  
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