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基于多模态交叉注意力机制融合的
１ 型糖尿病血糖浓度预测方法

王梦星１ꎬ薛付忠１ꎬ２ꎬ３ꎬ杨帆１ꎬ２ꎬ３

(１.山东大学齐鲁医学院公共卫生学院医学数据学系ꎬ 山东 济南 ２５００１２ꎻ
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摘要:目的　 通过融合扫描式葡萄糖监测( ｆｌａｓｈ ｇｌｕｃｏｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ＦＧＭ)数据与结构化电子健康记录(ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄｓꎬ ＥＨＲ)中的多模态信息ꎬ构建 １ 型糖尿病( ｔｙｐｅ １ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓꎬ Ｔ１ＤＭ)患者血糖浓度预测模型ꎬ
以解决传统单一模态模型在捕捉复杂血糖波动规律时的局限性ꎬ为临床制定个性化控糖策略及早期风险预警提

供数据支持ꎮ 方法　 基于 Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 数据集ꎬ整合 ＦＧＭ 数据、生化检测指标、人口统计学信息及诊断编码

等模态特征ꎬ构建多模态时序预测模型 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔꎮ 该模型采用一维卷积神经网络提取血糖序列的局部动态特

征ꎬ结合长短时记忆网络建模长期时间依赖关系ꎬ通过交叉注意力机制实现多模态语义对齐ꎬ并引入自归一化神

经网络增强融合特征的稳定性ꎮ 结果　 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 在 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 等评估指标上显著优于多种对比模型ꎮ
在未来 １ ｈ 和 ３ ｈ 预测任务中ꎬＭＡＰＥ 分别为 １９.６４％和 ３７.８１％ꎬ表明模型在不同时间尺度下具备较强的预测准确

性ꎻ克拉克误差网格分析表明ꎬ模型预测结果高度集中于 Ａ 区ꎬ具备良好的临床一致性ꎮ 消融实验验证了交叉注

意力机制、一维卷积神经网络与长短时记忆网络对提升模型预测性能的关键作用ꎮ 结论　 本研究提出的 ＸＣＬＡ￣
Ｎｅｔ 通过多模态数据融合与时序建模ꎬ显著提升了血糖预测的精度与稳定性ꎬ具备良好的临床解释性和实用价值ꎬ
为 Ｔ１ＤＭ 患者的个性化血糖管理及早期风险预警提供有效支持ꎮ
关键词:１ 型糖尿病ꎻ多模态数据融合ꎻ交叉注意力机制ꎻ血糖预测ꎻ时序建模

中图分类号:Ｒ５８７.１　 　 文献标志码:Ａ

Ｂｌｏｏｄ ｇｌｕｃｏｓｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｙｐｅ １ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｃｒｏｓｓ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｕｓｉｏｎ

ＷＡＮＧ Ｍｅｎｇｘｉｎｇ１ꎬ ＸＵＥ Ｆｕｚｈｏｎｇ１ꎬ２ꎬ３ꎬ ＹＡＮＧ Ｆａｎ１ꎬ２ꎬ３

(１. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｄａｔａｏｌｏｇｙꎬ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ Ｃｈｅｅｌｏｏ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｊｉｎａｎ ２５００１２ꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎻ

２. Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ Ｊｉｎａｎ ２５０００３ꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
３. Ｑｉｌｕ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｊｉｎａｎ ２５００１２ꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ 　 Ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｂｌｏｏｄ ｇｌｕｃｏｓｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｙｐｅ １ ｄｉａｂｅｔｅｓ
ｍｅｌｌｉｔｕｓ (Ｔ１ＤＭ) ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｌａｓｈ ｇｌｕｃｏｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ (ＦＧＭ) ｄａｔａ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｒｅｃｏｒｄｓ (ＥＨＲ)ꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｇｌｕｃｏｓｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｄａｔａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｇｌｙｃｅｍｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｒｉｓｋ ｗａｒｎｉｎｇ
ｉｎ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ＦＧＭ ｄａｔａꎬ ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｔｅｓｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓꎬ ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｃｏｄｅｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
(１Ｄ￣ＣＮＮ) ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｌｕｃｏｓｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
(ＬＳＴＭ) ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓꎬ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ａ ｃｒｏｓｓ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ



　 ４２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (医　 学　 版) ６３ 卷 ８ 期　

ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｓｅｌｆ￣ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＳＮＮ) ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｅｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ)ꎬ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ)ꎬ ａｎｄ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ (ＭＡＰＥ) . Ｔｈｅ
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　 　 １ 型糖尿病( ｔｙｐｅ １ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓꎬ Ｔ１ＤＭ)是
一种由自身免疫机制导致胰岛细胞破坏、胰岛素绝

对缺乏的慢性代谢性疾病ꎬ需终生依赖外源性胰

岛素治疗[１] ꎮ 根据国际糖尿病联盟( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｆｅｄｅｒａｔｉｏｎꎬ ＩＤＦ)统计ꎬ截至 ２０２４ 年ꎬ全球

Ｔ１ＤＭ 患者总数已超过 ９２０ 万ꎬ预计 ２０５０ 年将升至

１ ３５０ 万ꎬ增长约 ４７％[２]ꎮ
Ｔ１ＤＭ 患者血糖管理的关键是将血糖水平长

期维持在安全范围内ꎬ防止出现急性代谢紊乱事

件ꎬ尤其是低血糖事件ꎮ 作为 Ｔ１ＤＭ 患者最常见

且最危险的急性代谢疾病之一ꎬ低血糖可在短时

间内引起认知障碍、昏迷ꎬ严重时可导致猝死[３] ꎮ
但血糖波动的产生机制复杂ꎬ受治疗依从性、胰岛

素吸收延迟、饮食和运动行为等多因素共同作用

影响ꎬ呈现出显著非线性、时变性与个体异质

性[４] ꎮ 因此ꎬ构建能够及时识别血糖异常趋势的

个体化预测模型ꎬ实现对 Ｔ１ＤＭ 患者血糖异常事

件的早期预警与精准干预ꎬ是提升其长期管理效

率与生存质量的关键路径ꎮ
传统血糖预测方法多采用单一模态的时间序

列建模技术ꎬ如自回归、支持向量回归和长短时记

忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)网络等[５] ꎮ 但

在真实 Ｔ１ＤＭ 个体中ꎬ血糖受多因素驱动ꎬ单一模

态建模难以准确捕捉其波动规律[６] ꎮ 为提高模型

对个体血糖调控机制的预测能力ꎬ近期研究开始

尝试引入多模态输入ꎮ 例如ꎬＰＢＩ￣ＣＬＡ 模型通过

引入注意力机制对血糖与胰岛素序列进行权重建

模ꎬ显著降低血糖浓度预测误差[７] ꎻＶＭＤ￣ＰＳＯ￣
ＬＳＴＭ 模型利用变分模态分解与粒子群优化算法

提取多尺度特征以提升时序建模预测精度[８] ꎻ
Ｗａｎｇ 等[９] 提出的双注意力耦合网络通过融合

ＦＧＭ 时序特征与静态生理特征结合双层注意力机

制ꎬ实现多模态数据融合与糖尿病分类性能的显

著提升ꎮ 虽然现有研究在方法与性能上取得了一

定进展ꎬ但现有血糖波动预测研究仍面临 ３ 个方

面挑战:① 多模态数据在结构、时间尺度和语义层

次上存在显著异构性ꎬ缺乏统一对齐与协同机制ꎬ
影响多模态数据融合效率与建模精度ꎻ② 现有模

型对短期剧烈波动与长期代谢风险因素缺乏统一

建模路径ꎬ导致对低血糖等急性并发症的提前识

别能力有限ꎻ③ 当前血糖预测模型在性能评估上

多依赖数值型指标ꎬ临床可解释性有限ꎬ难以为医

疗实践提供有效数据支撑与决策辅助ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出一种融合 ＦＧＭ 与结

构化 ＥＨＲ 两类模态信息的血糖浓度预测模型—
ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔꎮ 模型通过整合不同模态数据并联合时

序特征进行建模ꎬ实现多模态语义对齐和融合ꎬ旨在

提升 Ｔ１ＤＭ 患者未来血糖水平的预测精度ꎬ为临床

精准控糖策略的制定及突发血糖异常的及时干预提

供支持ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

１.１.１　 数据来源

本研 究 所 使 用 的 数 据 来 自 公 开 获 取 的

Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 数据集ꎮ 该数据集由西班牙格拉

纳达大学信息与通信技术研究中心联合 Ｓａｎ Ｃｅｃｉｌｉｏ大
学附属医院临床内分泌与营养科共同构建ꎬ并已通过

当地伦理审查委员会审批(伦理编号:Ｋ１３４６６５ＣＲＬ)ꎮ
数据采集时间为 ２０１８ 年 １ 月至 ２０２２ 年 ３ 月ꎬ共纳

入 ７３６ 例确诊为 Ｔ１ＤＭ 的成年患者ꎬ累计观测时长

达 ２５７ ７８０ 人日ꎮ 该数据集是目前已公开的持续时

间最长、样本量最大的 Ｔ１ＤＭ 纵向多模态数据集
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之一[１０]ꎮ
Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 数据集整合了患者的 ＦＧＭ

数据、结构化 ＥＨＲ 数据ꎬ具备高度时序化和个体

化的特征信息ꎮ ＦＧＭ 数据提供分钟级的动态血糖

浓度测量序列ꎬ总记录数超过 ２ ２６０ 万条ꎻ结构化

ＥＨＲ 数据包括静态的人口统计学变量及动态生化

检测指标ꎬ同时包括每位患者在就诊期间获得的

临床诊断信息 ＩＣＤ￣９￣ＣＭꎮ 该数据集纳入患者信

息见表 １ꎮ
表 １　 Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 纳入 Ｔ１ＤＭ 患者统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｔ１ＤＭ ｐａｔｉｅｎｔｓ

数据模态 变量名称 　 　 变量类型

患者 ＩＤ Ｓｔｒｉｎｇ

ＦＧＭ
测量日期 Ｄａｔｅ

测量时间 Ｔｉｍｅ

血糖浓度测量值 Ｉｎｔｅｇｅｒ

患者 ＩＤ Ｓｔｒｉｎｇ

性别 Ｓｔｒｉｎｇ

出生日期 Ｄａｔｅ

生化检测日期 Ｄａｔｅ

ＥＨＲ 钾、氯、钠、高密度脂蛋白胆固醇、葡萄
糖、甘油三酯、总胆固醇、肌酐(尿液)

Ｓｔｒｉｎｇ

肌酐、尿酸、白蛋白 Ｓｔｒｉｎｇ

γ￣谷氨酰转移酶、丙氨酸转氨酶 Ｓｔｒｉｎｇ

促甲状腺激素、胰岛素、糖化血红蛋白 Ｓｔｒｉｎｇ

诊断编码 Ｓｔｒｉｎｇ

１.１.２　 数据预处理

本研究基于 Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 数据集ꎬ分别对

ＦＧＭ 数据、生化检测指标、人口统计信息及诊断编

码数据进行系统性清洗、时间对齐与特征构建ꎬ确保

输入数据质量满足下游建模要求ꎬ实现对每个时间

窗口样本未来 １、２、３ ｈ 血糖浓度的连续预测建模ꎮ
１.１.２.１　 样本筛选

为确保输入数据的观测密度与临床背景完整性ꎬ
本研究设定如下入组条件:ＦＧＭ 有效观测天数≥１４ ｄ
(即血糖记录数≥１ ３４４ 条)ꎬ以确保其具备稳定的

连续时序信息ꎻＩＣＤ￣９￣ＣＭ 诊断编码记录≥３ 条ꎬ以
保障模型输入的疾病背景信息完整性ꎮ 根据上述入

组条件ꎬ从原始 ７３６ 例患者中剔除不满足条件的 ２２６
例患者ꎬ纳入 ５１０ 例患者参与模型训练样本构建ꎮ
１.１.２.２　 ＦＧＭ 数据预处理

ＦＧＭ 数据来源于 ＦｒｅｅＳｔｙｌｅ Ｌｉｂｒｅ 设备ꎬ为每

１５ ｍｉｎ采样一次的高频等间隔时间序列ꎬ该数据存

在记录时间不均、观测点缺失的情况ꎮ 本研究首先

对血糖浓度值进行异常值检测ꎬ剔除血糖<４０ ｍｇ / ｄＬ

或>５００ ｍｇ / ｄＬ 的极端测量值ꎮ 以 １５ ｍｉｎ 为步长

构建标准化的全局时间轴ꎬ并以此作为锚点进行

时间对齐ꎬ完成不同模态数据的时序同步与缺失

片段填补操作ꎮ 本研究针对 ＦＧＭ 数据的缺失情

况设置预处理策略ꎮ 对于缺失时间≤６０ ｍｉｎ 的片

段ꎬ采用线性插值[１１]进行填补ꎬ通过连接前后两个

观测点构建线性变化趋势进行缺失值计算ꎻ若连

续缺失时间>６０ ｍｉｎꎬ即超过 ４ 个连续时间点ꎬ认为

是信息严重丢失ꎬ难以通过插值还原其真实波动

趋势ꎬ故予以剔除ꎮ 该策略主要基于以下三点考

虑:① 临床实践中ꎬ连续 １ ｈ 以上无血糖观测常因

设备脱落或患者脱离监测ꎬ具有非随机缺失特征ꎻ
② 线性插值在小时级缺失情况下已无法有效捕捉

血糖的非线性剧烈波动ꎬ容易引入伪趋势信息ꎻ③
模型训练更依赖连续、完整的输入序列以捕捉血

糖波动的短期与中长期趋势ꎬ过多填补将显著增

加模型偏差ꎮ 因此ꎬ将缺失时间>６０ ｍｉｎ 缺失段进

行剔除ꎮ 完成时序补全后ꎬ以 ６ ｈ 为窗口宽度ꎬ
１５ ｍｉｎ为滑动步长构建样本滑动时间窗口ꎻ每个窗

口包含一个完整的血糖历史序列ꎬ并以该窗口时

间节点为基准ꎬ设置未来 １、２、３ ｈ 位置处血糖浓度

为预测标签ꎬ最终处理后的 ＦＧＭ 数据包含４３ ２３０
个样本窗口ꎬ每个样本包含 ２４ 个血糖时间点输

入、３ 个未来血糖浓度输出标签ꎮ
１.１.２.３　 ＥＨＲ 数据预处理

在生化检测数据预处理中ꎬ各项生化检测指

标在时间上为中低频分布ꎬ不具备固定采样频率ꎮ
为实现 ＥＨＲ 与 ＦＧＭ 两种模态数据在时间维度上

的对齐ꎬ以每个滑动窗口的中心时间点作为锚定

参照ꎬ检索该时间点前最近一次生化检测记录ꎬ并
将该次检测值作为当前窗口的生化特征输入ꎻ对
于缺失指标ꎬ优先使用患者历史检测均值填补ꎬ若
个体无检测历史ꎬ则以总体均值代替ꎮ 所有生化

变量在特征输入前统一采用 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化处理ꎬ
以消除量纲影响ꎬ提升特征间的比较稳定性ꎮ 最终

处理后的生化检测数据包含 １６ 项生化特征的 ４３ ２３０
个样本数据ꎮ

对于人口统计学信息ꎬ本研究提取患者性别与

出生年份两项变量ꎬ其中性别变量为离散类别ꎬ通过

独热编码[１２]转换为二元数值形式ꎻ年龄由窗口时间

减去出生年份计算获得ꎬ随后使用最小－最大归一

化[１３]ꎮ 由于该类特征在时间上为静态变量ꎬ因此采

用复制方式引入至所有时间窗口样本ꎬ确保静态特

征在动态建模中的表达一致性ꎮ 最终处理后的人口

统计学信息为包含 ２ 项结构化变量的 ４３ ２３０ 个样
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本数据ꎮ
对于临床诊断信息ꎬ依据 ＩＣＤ￣９￣ＣＭ 标准对原

始诊断记录进行编码ꎬ统计全体患者中出现频次

≥１０ 的诊断项目ꎬ筛选保留 ３５ 类高频诊断标签ꎬ
构建 ０ / １ 多标签表示结构ꎮ 首先对多标签诊断向

量构建嵌入层ꎬ将其映射为低维稠密语义空间ꎬ通
过 ＭＬＰ 对嵌入向量进行非线性特征转换ꎮ 最终

处理后的诊断编码数据包含 １６ 个诊断特征的

４３ ２３０个样本数据ꎮ
所有模态数据统一按照 ＦＧＭ 滑动窗口的时间

节点进行对齐ꎬ确保每个样本在同一时间段内能获

取对应血糖、生化检测指标、人口信息和诊断信息ꎮ
最终共构建 ４３ ２３０ 条样本ꎬ每个样本包含 ４ 类输入

特征:２４ 个连续血糖浓度值、１６ 项生化检测结果、性
别与年龄两个变量以及 １６ 项诊断信息表示ꎬ共计

５８ 个特征值ꎮ 对应预测标签为该窗口结束后 １、２
和 ３ ｈ 的血糖浓度值ꎮ 每一类模态特征将分别输入

独立特征提取子网络ꎬ保留不同模态数据原始结构

特点ꎬ为多模态融合建模提供基础ꎮ

１.２　 方法

模型架构见图 １ꎮ 在特征提取部分ꎬ针对高频

ＦＧＭ 血糖序列引入一维卷积神经网络(ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ １Ｄ￣ＣＮＮ ) 与

ＬＳＴＭ 联合结构ꎬ分别提取短期波动与长期依赖特

征ꎻ对于结构化 ＥＨＲ 数据ꎬ考虑其内部模态的异构

性ꎮ 对具有时序特征的生化检测数据ꎬ采用双层

１Ｄ￣ＣＮＮ 提取其局部动态变化与指标间依赖关系ꎻ
对静态人口统计信息与多标签诊断编码数据ꎬ分别

构建嵌入层[１４] 与多层感知机 (ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐ￣
ｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ) [１５] 模块ꎬ提取其低维语义表示ꎬ实现不

同类型 ＥＨＲ 数据的特征提取ꎮ 在模态融合部分ꎬ通
过交叉注意力机制[１６]实现 ＦＧＭ 主导的多模态语义

对齐ꎬ引入自归一化神经网络( ｓｅｌｆ￣ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＮＮ) [１７]结构增强融合表示的稳定性ꎮ
在完成多模态特征对齐与融合后ꎬ本研究进一步利

用 １Ｄ￣ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 的协同机制ꎬ对融合序列的时

间动态变化趋势进行建模ꎬ以提升对未来血糖浓度

的预测能力ꎮ

图 １　 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 模型框架
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ

１.２.１　 特征提取

１.２.１.１　 ＦＧＭ 数据特征提取

ＦＧＭ 数据为固定 １５ ｍｉｎ 采样的单变量时间序

列ꎮ 由于 ＦＧＭ 具备高频时序结构ꎬ既包含短时突变ꎬ
也包含跨时间窗口的长期代谢波动趋势ꎬ因此本研究

采用 １Ｄ￣ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 联合建模ꎮ 其中ꎬ１Ｄ￣ＣＮＮ是

专门用于处理一维序列数据的卷积神经网络结构ꎬ
用于提取局部动态特征ꎻＬＳＴＭ 则用于整合前序时

间片段的上下文依赖信息ꎬ形成连续时间上的隐状

态表示ꎬ捕获长期时间依赖进行建模ꎮ 最终选取时

间窗口末时刻的 ＬＳＴＭ 层隐状态作为 ＦＧＭ 模态序

列编码表示:
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Ｈｆｇｍ
ｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｆｇｍ∗Ｘｆｇｍ

ｉ ＋ｂｆｇｍ)∈ＲＴ×ｄꎬ (１)
ｈｆｇｍ

ｉꎬｔ ＝ＬＳＴＭ(Ｈｆｇｍ
ｉ )ꎬ ｔ＝ １ꎬ􀆺ꎬＴꎬ (２)

ｚｆｇｍｉ ＝ｈｆｇｍ
ｉꎬＴ ∈Ｒｄ１ꎬ (３)

其中ꎬＸｆｇｍ
ｉ 表示第 ｉ 个样本在 Ｔ 个时间步的原始

ＦＧＭ 血糖序列输入ꎻＷｆｇｍꎬｂｆｇｍ表示一维卷积核权重

与偏置项ꎻ引入 ＲｅＬＵ(􀅰)作为激活函数增强模型表

达能力ꎻＨｆｇｍ
ｉ 表示第 ｉ 个样本在每个时间步下经过

卷积变换后的特征表示ꎻｈｆｇｍ
ｉꎬｔ 表示该样本在时间步 ｔ

的隐藏状态ꎬ包含当前时间点之前全部历史信息ꎻ
ｚｆｇｍｉ 表示该样本在当前窗口下整段 ＦＧＭ 数据的特

征表示ꎮ
１.２.１.２　 ＥＨＲ 数据特征提取

其中生化检测指标信息来自 ＥＨＲ 数据中同步

提取的 １６ 项生化检测指标ꎬ其采样频率不固定ꎬ每
个窗口对齐取近 ７ 次记录作为时序输入ꎮ 考虑到生

化指标间存在明显的协同作用ꎬ并具备长期变化趋

势性ꎬ因此设计双层 １Ｄ￣ＣＮＮ 网络建模捕获其指标

间依赖及局部时序变化ꎮ 提取过程如下:
Ｈｂｉｏ

ｉ ＝ＭａｘＰｏｏｌ{ＲｅＬＵ[Ｗｂｉｏ
２ 􀅰ＲｅＬＵ(Ｗｂｉｏ

１ 􀅰
Ｘｂｉｏ

ｉ ＋ｂ１)＋ｂ２]}ꎬ (４)
ｚｂｉｏｉ ＝Ｈｂｉｏ

ｉ ∈Ｒｄ２ꎬ (５)
其中ꎬＸｂｉｏ

ｉ ∈Ｒ７×１６表示第 ｉ 个样本在当前窗口内采集

到生化检测指标的历史记录ꎻＭａｘＰｏｏｌ(􀅰)为最大池

化操作ꎬ用于压缩特征维度提升模型计算效率ꎻｚｂｉｏｉ

为第 ｉ 个样本对应的生化检测数据最终嵌入表示ꎮ
人口统计信息数据包括性别与年龄两类数据ꎬ

性别采用 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ 编码ꎬ年龄经最小－最大归一化

处理后ꎬ与性别编码拼接输入至两层 ＭＬＰ 结构进行

特征提取ꎬ过程如下:
ｈｄｅｍｏ

ｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｄｅｍｏ
ｉ 􀅰ｘｄｅｍｏ

ｉ ＋ｂ１)ꎬ (６)
ｚｄｅｍｏ
ｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｄｅｍｏ

２ 􀅰ｈｄｅｍｏ
ｉ ＋ｂ２)∈Ｒｄ３ꎬ (７)

其中ꎬｘｄｅｍｏ
ｉ ∈Ｒｄ３表示第 ｉ 个样本的人口统计学输入

特征向量ꎻＷｄｅｍｏ
１ ꎬＷｄｅｍｏ

２ 分别表示第 １ 层与第 ２ 层

ＭＬＰ 模块的权重矩阵ꎬ对特征进行线性变换ꎻｈｄｅｍｏ
ｉ

为第 １ 层 ＭＬＰ 模块输出的中间隐藏表示ꎬ保留人口

统计特征的低阶线性组合ꎻｚｄｅｍｏ
ｉ 为最终人口统计学

特征语义表示ꎮ
临床诊断编码数据先通过嵌入层将诊断标签转

为稠密语义表示ꎬ再用平均池化压缩维度ꎬ输入

ＭＬＰ 层形成向量化表达:
Ｅｄｉａｇ

ｉ ＝Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ(ｘｄｉａｇ
ｉ )∈Ｒ３５×ｄｅꎬ (８)

ｈｄｉａｇ
ｉ ＝ＭｅａｎＰｏｏｌ(Ｅｄｉａｇ

ｉ )ꎬ (９)
ｚｄｉａｇｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｄｉａｇ􀅰ｈｄｉａｇ

ｉ ＋ｂ)∈Ｒｄ４ꎬ (１０)

其中ꎬｘｄｉａｇ
ｉ ∈０ꎬ１３５表示第 ｉ 个样本的诊断标签向量ꎬ

由 ＩＣＤ￣９ 编码频次筛选得到的 ３５ 个诊断标签构成ꎻ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ(􀅰)为词嵌入层ꎬ将特征表示映射为连续

的低维语义向量ꎻＥｄｉａｇ
ｉ 表示第 ｉ 个样本所有诊断标

签对应的嵌入向量集合ꎻ引入 ＭｅａｎＰｏｏｌ(􀅰)平均池

化层聚合所有嵌入向量的语义信息ꎬ形成统一诊断

特征表示ꎻＷｄｉａｇꎬｂ 表示用于最终语义压缩的权重矩

阵与偏置ꎻｚｄｉａｇｉ 为诊断特征的最终语义表示向量ꎮ
１.２.２　 模态融合

注意力机制通过对输入特征赋予动态权重ꎬ使
模型能够自动关注对当前任务最为重要的信息区

域ꎮ 标准注意力机制引入查询(Ｑｕｅｒｙ)、键(Ｋｅｙ)和
值(Ｖａｌｕｅ)三组向量ꎬ通过查询和键计算相关性得

分ꎬ经归一化后加权聚合值向量ꎬ实现信息筛选与特

征强化[１８]ꎮ 基于标准注意力机制ꎬ本研究引入交叉

注意力机制ꎬ实现不同来源模态间的动态语义对齐

与深度融合ꎮ 交叉注意力采用主模态特征作为

Ｑｕｅｒｙꎬ辅助模态特征作为 Ｋｅｙ 和 Ｖａｌｕｅꎬ学习二者

间的语义关联ꎬ从而在时间步上根据血糖动态状态

灵活提取 ＥＨＲ 辅助信息ꎮ
本研究以 ＦＧＭ 数据为主模态ꎬ引导 ＥＨＲ 数据

作为辅模态ꎬ基于交叉注意力机制与 ＳＮＮ 协同作

用ꎬ在统一时间尺度下实现跨模态特征的动态融合ꎬ
用于提升模态间语义一致性与模型鲁棒性ꎮ 具体流

程为ꎬ对于第 ｉ 个样本在时间步 ｔ 时ꎬ设主模态 ＦＧＭ
的特征表示为 ｚｆｇｍｉꎬｔ ꎬ辅模态 ＥＨＲ 的任一子模态特征

为 ｚ(ｍ)
ｉꎬｔ ꎬ其加权融合表示定义为:

ａ(ｍ)
ｉꎬｔ ＝α(ｍ)

ｉꎬｔ 􀅰ｚ(ｍ)
ｉꎬｔ ∈Ｒｄｍꎬ (１１)

其中ꎬ注意力权重 α(ｍ)
ｉꎬｔ 表示第 ｉ 个样本在第 ｔ 个时间

步中ꎬ主模态对该辅模态特征的关注强度ꎬ计算方式

如下:
α(ｍ)

ｉꎬｔ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ[ｗＴ
ａ􀅰ｔａｎｈ(Ｗｑ ｚｆｇｍｉꎬｔ ＋Ｗｋ ｚ(ｍ)

ｉꎬｔ )]ꎬ (１２)
其中ꎬＷｑ 与 Ｗｋ 分别为主模态与辅模态特征的线性

映射权重矩阵ꎬｗａ 为注意力查询向量ꎮ 该机制实现

了以主模态为引导的动态注意力建模ꎬ捕捉各模态

之间的语义关联性ꎮ 基于上述注意力加权特征ꎬ将
主模态与所有辅模态的对齐表示在特征维度上拼

接ꎬ得到当前时间步的融合特征向量:
ｚｆｕｓｅｄｉꎬｔ ＝Ｃｏｎｃａｔ(ｚｆｇｍｉꎬｔ ꎬａｂｉｏ

ｉꎬｔ ꎬａｄｅｍｏ
ｉꎬｔ ꎬａｄｉａｇ

ｉꎬｔ )∈Ｒｄｆｕｓｉｏｎꎬ (１３)
其中ꎬＣｏｎｃａｔ(􀅰)表示将不同模态数据在特征维度上

进行拼接ꎮ 将上述操作在所有时间步重复执行ꎬ最
终形成完整的融合特征序列表示为:

ｆ ｆｕｓｉｏｎ
ｉ ＝[ｚｆｕｓｅｄｉꎬ１ ꎬｚｆｕｓｅｄｉꎬ２ ꎬ􀆺ꎬｚｆｕｓｅｄｉꎬ２４ ]∈Ｒ２４×ｄｆｕｓｉｏｎꎬ (１４)
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其中ꎬ ｆ ｆｕｓｉｏｎ
ｉ 表示第 ｉ 个样本的最终融合特征序列ꎬ包

含 ２４ 个时间点ꎬ用于后续时序建模输入ꎮ
考虑到多模态数据融合会引起分布偏移与噪声

累积ꎬ为增强融合特征表示的稳定性与训练收敛性ꎬ
本研究在交叉注意力机制之后引入 ＳＮＮ 层ꎬ通过

ＳｅＬＵ 激活函数维持特征分布的零均值与单位方

差ꎬ从而提升模型在面对小样本波动与模态间噪声

扰动下的鲁棒性ꎮ 最终得到的特征融合表示 ｆ ｆｕｓｉｏｎ
ｉ

作为后续时序预测的输入ꎬ实现对未来 １、２ 和 ３ ｈ
血糖浓度值的连续预测建模ꎮ
１.２.３　 时序预测

将第 ｉ 个样本的模态融合表示为 ｆ ｆｕｓｉｏｎ
ｉ ꎬ作为输

入ꎬ并加入 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ[１９]与 Ｄｒｏｐｏｕｔ[２０]策略用于正则

化ꎬ缓解过拟合风险ꎮ 将 １Ｄ￣ＣＮＮ 编码后的时间序列

输入 ＬＳＴＭꎬ以捕捉长期依赖关系并生成各时刻的隐

状态ꎻ随后通过全连接层映射ꎬ输出未来特定时间窗

口内的连续血糖浓度预测值ꎮ 具体实现过程如下:
Ｈｉ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｃｎｎ􀅰ｚｆｕｓｉｏｎｉ ＋ｂｃｎｎ)∈ＲＴ×ｄｈꎬ (１５)

ｈｉꎬｔ ＝ＬＳＴＭ(Ｈｉ)ꎬ ｔ＝ １ꎬ􀆺ꎬＴꎬ (１６)
ｚｆｉｎａｌｉ ＝ｈｉꎬＴ∈Ｒｄｆｉｎａｌꎬ (１７)
ｙ^ｉ ＝Ｗｐ􀅰ｚｆｉｎａｌｉ ＋ｂｐꎬ (１８)

其中ꎬＨｉ 表示 １Ｄ￣ＣＮＮ 层的输出结果ꎬ作为后续

ＬＳＴＭ 输入的嵌套时间特征表示ꎻｈｉꎬｔ表示第 ｉ 个样

本在时间步 ｔ 上的 ＬＳＴＭ 隐状态ꎬ编码了历史时间

依赖与跨步趋势ꎻｈｉꎬＴ为 ＬＳＴＭ 最后一个时间窗口

的隐状态ꎬ表示整条序列在全局时间的编码向量ꎻ
ｚｆｉｎａｌｉ 用于预测任务的最终时间依赖表示ꎻｙ^ｉ 为样本 ｉ
在未来 １、２、３ ｈ 的血糖预测值ꎮ

模型训练过程中ꎬ采用最小化均方误差作为损

失函数ꎬ以优化预测值与真实血糖浓度之间的数值

偏差ꎮ 优化器选用 Ａｄａｍ 优化器[２１]ꎮ 初始学习率

为 ０.００１ꎬ批大小设置为 ６４ꎬ训练轮次为 １００ꎮ 实验

中采用 ５ 折交叉验证方式评估模型性能ꎬ确保同一

患者数据不会同时出现在训练与验证 /测试集中ꎬ从
而避免信息泄露ꎮ 具体划分方式为:首先按患者层

面随机划分为 ５ 个子集ꎬ在每一折中选择其中 １ 折

作为测试集ꎬ其余 ４ 折中划分 ２０％作为验证集ꎬ其他

用于训练ꎮ
１.２.４　 评估指标

本研究以 Ｔ１ＤＭ 患者血糖浓度预测作为研究

目标ꎬ其本质是一项多变量回归任务ꎮ 由于血糖数

据的动态性、非线性特征显著ꎬ且实际观测中易受设

备噪声、个体代谢异质性等因素干扰ꎬ导致数据样本

存在大量异常值ꎮ 为确保模型在复杂场景下的预测

精度与临床适用性ꎬ本研究选择均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)、平均绝对误差 (ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ) 以及平均绝对百分比误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)作为评估

指标[２２]ꎮ 同时结合克拉克误差网格分析法( ｅｒｒｏｒ
ｇｒｉｄ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＥＧＡ) [２３]ꎬ其从临床可接受性角度划

分预测结果的误差区域ꎬ专门用于评估模型对血糖

浓度预测的准确性ꎬ因此加入 ＥＧＡ 分析结果用于验

证模型预测结果的临床一致性ꎮ
ＲＭＳＥ 通过平方运算放大预测误差的权重ꎬ有

效反映模型对异常样本的敏感性ꎬ计算公式如下:

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ ꎮ (１９)

ＭＡＥ 通过计算预测值与真实值的绝对偏差均

值ꎬ对异常值具有较强鲁棒性ꎬ计算公式如下:

ＭＡＥ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙ^ｉ－ｙｉ ｜ ꎮ (２０)

ＭＡＰＥ 通过相对误差百分比衡量预测偏差ꎬ适
用于不同量纲数据的横向对比ꎬ计算公式如下:

ＭＡＰＥ＝ １００％
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ

ｙｉ

ꎬ (２１)

其中ꎬｙ^ 为模型预测血糖浓度值ꎬｙｉ 为真实血糖浓度

值ꎬＮ 表示比较次数ꎮ 上述指标值越小ꎬ表明模型预

测精度越高ꎬ实际误差越小ꎮ
如图 ２ 所示ꎬＥＧＡ 通过将预测血糖浓度值与真

实值分别映射至纵轴与横轴ꎬ并据此划分为五个区

域(Ａ~Ｅ)ꎮ 其中ꎬ区域 Ａ(偏差≤２０％)为临床精准

预测ꎬ区域 Ｂ(偏差>２０％但未导致误判)仍属可接

受范围ꎬ区域 Ｃ 可能引发治疗风险ꎬ区域 Ｄ / Ｅ 表示

因严重偏差失去临床意义ꎮ

图 ２　 克拉克误差网络分析图
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｃｌａｒｋｅ ＥＧＡ
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１.２.５　 对比实验

为验证本研究提出的多模态融合模型 ＸＣＬＡ￣
Ｎｅｔ 在 Ｔ１ＤＭ 患者血糖浓度预测任务中的性能表

现ꎬ本研究设计并进行对比实验ꎮ 对比模型包括

ＧＲＵ[２４]、ＭＬＰ 和 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ[２５] 三种常用预测模

型ꎬ统一在 Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 数据集上进行建模训

练与测试ꎬ并评估其在不同预测时间点(１ / ２ / ３ ｈ)下
的预测精度与误差表现ꎮ 评价指标选用 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ 与 ＭＡＰＥꎬ以综合衡量模型在数值准确性与相

对偏差控制方面的表现ꎮ

２　 结　 果

２.１　 对比实验

对比实验结果显示ꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 在全部预测时

间点上均取得了最优性能表现ꎮ 在 １ ｈ 预测中ꎬ
ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 分别为 ３７.２１、
２１.３７ 和 １９.６４％ꎬ远低于其他对比模型ꎬ表示模型预

测精度和相对误差控制能力显著提升ꎮ 随着预测时

间延长至 ２、３ ｈꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 仍保持稳定优势ꎬＭＡＰＥ
分别为 ２５.９３％与 ３７.８１％ꎬ优于其他对比模型ꎬ表明

该模型具备良好的趋势捕捉能力与长时序预测能

力ꎮ 此外ꎬ传统模型的误差随预测时间增长而迅速

扩大ꎬ呈现出明显时间衰减特征ꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 通过融

合多模态数据特征信息ꎬ模型性能在长期预测场景

下表现更好ꎬ能够有效挖掘模态间的跨模态关联ꎬ构
建对血糖动态趋势具有高度敏感性的预测模型ꎮ 见

表 ２ꎮ
表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型 评价指标
预测时间 / ｈ

１ ２ ３
ＲＭＳＥ ４７.６８ ５２.７２ ６５.９３

ＧＲＵ ＭＡＥ ３８.２５ ４７.８２ ５５.０７
ＭＡＰＥ / ％ ４８.３５ ３１.０９ ５４.３１
ＲＭＳＥ ４９.６８ ５４.９１ ６８.７１

ＭＬＰ ＭＡＥ ３５.２１ ４４.１１ ５２.５１
ＭＡＰＥ / ％ ３４.８３ ３８.９７ ４６.５８
ＲＭＳＥ ５３.６１ ６０.９１ ７３.２４

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ＭＡＥ ４３.２１ ５８.２１ ６１.７４
ＭＡＰＥ / ％ ５３.８２ ４１.０３ ５７.７４
ＲＭＳＥ ３７.２１ ４５.３１ ５１.３８

ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ ＭＡＥ ２１.３７ ２６.８４ ４６.７３
ＭＡＰＥ / ％ １９.６４ ２５.９３ ３７.８１

２.２　 消融实验

消融实验结果表明ꎬ逐步去除模型中的关键模

块ꎬ模型在各项指标上均出现不同程度的性能下降ꎬ

说明三个模块均对血糖浓度的预测任务发挥了关键

作用ꎮ 其中ꎬ去除交叉注意力机制模块对性能影响最

为显著:在 １ ｈ 预测下ꎬＲＭＳＥ 从 ３８.７９ 提升至 ５４.８６ꎬ
ＭＡＰＥ 从 ２５. ３７％ 上升至 ３５. ６８％ꎻ在 ３ ｈ预测下ꎬ
ＲＭＳＥ 由 ４９.７６ 升高至 ６９.７２ꎬＭＡＰＥ 从 ３８.０９％增至

５２.２４％ꎬ表明缺失交叉注意力机制后模型对多模态

语义的对齐能力明显下降ꎬ难以有效挖掘模态间的

协同信息ꎮ 在去除 ＬＳＴＭ 模块后ꎬ模型在各时间点

的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 均高于完整模型ꎬ在 ３ ｈ
预测任务中ꎬＲＭＳＥ 升至 ７４.６６ꎬＭＡＰＥ 达到 ４５.３１％ꎬ
说明该模块在建模血糖变化的长期依赖性方面具有

重要作用ꎬ可有效捕捉血糖动态的趋势性特征ꎮ 去

除 １Ｄ￣ＣＮＮ 模块后ꎬ模型同样出现性能下降ꎬ尽管

幅度略小于前两者ꎬ但其短期动态建模能力减弱ꎬ导
致模型对突发血糖波动响应不及时ꎬ表现为在 １ ｈ
预测中 ＭＡＰＥ 上升至 ３１.２５％ꎬ在 ３ ｈ 预测中 ＭＡＥ
上升至 ５５.２１ꎮ 见表 ３ꎮ 上述结果进一步证明了 １Ｄ￣
ＣＮＮ 模块在提取时间局部特征方面的重要性ꎮ

表 ３　 消融实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 评价指标
预测时间 / ｈ

１ ２ ３

ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ
ｗ / ｏ １Ｄ￣ＣＮＮ

ＲＭＳＥ ４３.８６ ５２.３３ ６１.７６
ＭＡＥ ３２.８１ ４２.７６ ５５.２１

ＭＡＰＥ / ％ ３１.２５ ３６.５６ ４８.２７

ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ
ｗ / ｏ ｃｒｏｓｓ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ＲＭＳＥ ５４.８６ ６７.３３ ６９.７２
ＭＡＥ ３９.４５ ４５.７６ ６３.２９

ＭＡＰＥ / ％ ３５.６８ ４３.０５ ５２.２４

ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ
ｗ / ｏ ＬＳＴＭ

ＲＭＳＥ ４５.７４ ５４.８１ ７４.６６
ＭＡＥ ２９.７１ ３９.０３ ４９.６６

ＭＡＰＥ / ％ ２９.８０ ３３.５６ ４５.３１
ＲＭＳＥ ３８.７９ ４５.５１ ４９.７６

ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ ＭＡＥ ２２.５９ ３４.６１ ４１.１９
ＭＡＰＥ / ％ ２５.３７ ３１.３１ ３８.０９

２.３　 克拉克 ＥＧＡ
见图 ３ꎮ ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 模型相较所有对比模型表

现最为优异ꎬ该模型的预测点高度集中于 Ａ 区ꎬ说
明其预测值与真实血糖浓度偏差最小ꎬ具备高度临

床一致性与稳定性ꎻ在 １ ｈ 预测任务中ꎬ有 ８５.６％的

预测点落在 Ａ 区ꎬ１２.７％落于 Ｂ 区ꎬＣ~ Ｅ 区合计占

比 １.７％ꎮ 在低血糖区间与高血糖区间预测中ꎬ绝大

多数预测结果位于 Ａ 区ꎬ提示模型具备较强的极端

血糖值预测能力及临床可用性ꎮ 相比之下ꎬ虽然

ＭＬＰ 与 ＧＲＵ 模型在 Ａ 区分布较为密集ꎬ但预测点

在 Ｂ 区的扩散更为明显ꎬ个别点偏离对角线较远ꎬ
提示模型在特定血糖区间ꎬ尤其是边缘状态下的预
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测稳定性不足ꎮ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ 模型表现相对较差ꎬ预
测点分布更为离散ꎬＡ 区覆盖度显著低于其他三种

模型ꎬＣ / Ｄ 区占比较高ꎬ说明其在多数样本上存在

较大的预测偏差ꎬ临床可接受性明显不足ꎮ

图 ３　 不同模型 １ ｈ 血糖浓度预测的克拉克误差网格分析
Ａ:ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 模型ꎻ Ｂ:ＧＲＵ 模型ꎻ Ｃ:ＭＬＰ 模型ꎻ Ｄ:Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ 模型ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｃｌａｒｋｅ ＥＧＡ ｏｆ １￣ｈｏｕｒ ｂｌｏｏｄ ｇｌｕｃｏｓｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
Ａ: ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌꎻ Ｂ: ＧＲＵ ｍｏｄｅｌꎻ Ｃ: ＭＬＰ ｍｏｄｅｌꎻ Ｄ: Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ.

３　 讨　 论

本研究提出了一种融合 ＦＧＭ 与结构化 ＥＨＲ
多模态数据的血糖浓度预测模型 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔꎬ实现

了对 Ｔ１ＤＭ 患者血糖浓度的高精度预测ꎮ 模型针

对不同模态数据在采样频率、特征稠密性与语义结

构等方面的显著差异ꎬ设计了由特征提取、模态融

合、时序建模构成的结构化模型框架ꎮ 利用交叉注

意力机制实现主模态引导下的多模态语义对齐ꎬ在
此基础上ꎬ构建以融合序列为输入的时序预测模块ꎬ
联合 １Ｄ￣ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 对血糖序列的短期与长期

变化趋势进行建模ꎬ实现对未来连续血糖浓度的精

准预测ꎮ 实验结果表明ꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 在 Ｔ１ＤＭ 患者

血糖预测任务中ꎬ在准确性、稳定性及临床可接受性

等多个维度上均优于对比模型ꎮ
对比实验结果显示ꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 在 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ

和 ＭＡＰＥ 等数值误差指标上均取得最优表现ꎬ且在

预测时间由 １ ｈ 延长至 ３ ｈ 的过程中ꎬ误差增长幅度

显著低于传统时序预测模型ꎬ体现了其优越的趋势

捕捉能力与长时序建模能力ꎮ ＥＧＡ 结果表明ꎬ该模

型预测值高度集中于临床可接受的安全区域ꎬ表现

出良好的临床一致性与应用安全性ꎮ 综合上述结

果ꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 在准确性与稳定性方面均优于对比

模型ꎬ验证了其在多模态特征融合机制支持下的预

测有效性ꎬ并显示其在 Ｔ１ＤＭ 患者血糖管理的真实

临床场景中具有可行的部署与应用潜力ꎮ
消融实验分析揭示 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 各子模块的重要

性ꎮ 交叉注意力模块通过引入模态间动态注意力机

制ꎬ有效实现多模态语义对齐ꎬ是提升融合表示有效

性的关键环节ꎻＬＳＴＭ 与 １Ｄ￣ＣＮＮ 模块分别侧重于

长期趋势与短期波动的时序特征建模ꎬ使模型能够

充分捕捉不同时间尺度的血糖动态信息ꎮ 实验进一

步揭示ꎬ移除交叉注意力机制将导致整体性能显著
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下降ꎬ反映其在多模态交互中的核心地位ꎻ去除

ＬＳＴＭ 或 １Ｄ￣ＣＮＮ 模块则分别削弱了模型对长期趋

势与短期波动的捕捉能力ꎬ说明二者在时序特征提

取中的互补性对模型性能提升至关重要ꎮ
尽管 ＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 在血糖浓度预测任务中表现出

显著优势ꎬ但仍存在一定局限性ꎮ ① 本研究采用的

Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ 数据集来自西班牙单中心队列ꎬ
样本在种族分布、年龄结构及地域医疗实践中存在

显著偏倚ꎬ该数据结构可能限制模型在不同地区和

人群中的推广应用ꎮ 因此在数据预处理过程中ꎬ本
研究剔除了观测天数严重不足、关键变量严重缺失

的个体ꎮ 同时在模型训练过程中采用患者级别的随

机分层方式ꎬ确保各子集中年龄、性别与血糖水平的

分布大致一致ꎬ以减缓因样本结构偏倚带来的模型

训练偏向问题ꎮ ② 研究未对样本进行严格意义上

的分层抽样ꎬ主要原因在于原始数据为回顾性收集ꎬ
研究设计阶段不可控ꎮ 未来可通过多中心协作ꎬ纳
入跨地域、跨种族的多样化数据ꎬ并结合迁移学

习[２６] 和领域自适应技术[２７]ꎬ缓解单中心数据带来

的局限性ꎮ ③ 本研究主要采用传统回归误差指标

评估预测性能ꎬ虽能衡量总体数值偏差ꎬ但对于低血

糖、高血糖等临床关键事件的预测能力评估尚不完

善ꎬ未来研究可引入血糖风险区间指标ꎬ结合 Ｐａｒｋｅｓ
误差网格分析[２８]等方法ꎬ从临床安全性和决策辅助

能力多维度综合评价模型性能ꎮ 同时模型解释性方

面仍有提升空间ꎬ考虑引入可视化注意力权重分

析[２９]、ＳＨＡＰ[３０]等可解释性方法ꎬ增强模型预测结

果在临床场景中的可理解性与信任度ꎮ
综上所述ꎬＸＣＬＡ￣Ｎｅｔ 通过多模态数据融合与

时序建模ꎬ有效提升了 Ｔ１ＤＭ 患者血糖浓度预测的

精度与稳定性ꎬ在处理结构复杂、动态变化明显且信

息来源多样的临床数据场景中依然保持稳定的预测

性能ꎬ体现出较强的泛化能力与适应性ꎮ 未来研究

可进一步拓展模型在不同人群与适应症中的适用

性ꎬ并推动其在智能化糖尿病管理中的临床转化与

实际应用ꎮ
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Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ５１ ( ６): １４３９￣
１４４３.

[９] Ｗａｎｇ Ｌꎬ Ｐａｎ ＺＬꎬ Ｌｉｕ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｕａｌ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｅｔｅｒｏｇｅ￣
ｎｅｏｕｓ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｊ Ｂｉｏｍｅｄ Ｉｎｆｏｒｍꎬ ２０２３ꎬ １３９: １０４３００.
ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｊｂｉ.２０２３.１０４３００

[１０] Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ￣Ｌｅｏｎ Ｃꎬ Ａｖｉｌｅｓ￣Ｐｅｒｅｚ ＭＤꎬ Ｂａｎｏｓ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔ１ＤｉａｂｅｔｅｓＧｒａｎａｄａ: ａ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｄａｔａｓｅｔ
ｏｆ ｔｙｐｅ １ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｍｅｌｌｉｔｕｓ[Ｊ] . Ｓｃｉ Ｄａｔａꎬ ２０２３ꎬ １０(１):
９１６. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１５９７￣０２３￣０２７３７￣４

[１１] Ｅｎｇｅｌｓ ＪＭꎬ Ｄｉｅｈｒ Ｐ. Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ
ｄａｔａ: ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ[ Ｊ] . Ｊ Ｃｌｉｎ Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌꎬ
２００３ꎬ ５６(１０): ９６８￣９７６.

[１２] Ｄａｈｏｕｄａ ＭＫꎬ Ｊｏｅ Ｉ. Ａ ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｎｃｏｄｉｎｇ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ ２０２１ꎬ ９: １１４３８１￣１１４３９１. ｄｏｉ: １０. １１０９ / ＡＣ￣
ＣＥＳＳ.２０２１.３１０４３５７
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[１３] Ｊａｉｎ ＹＫꎬ Ｂｈａｎｄａｒｅ ＳＫ. Ｍｉｎ ｍａｘ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｄａｔａ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｉｖａｃｙ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ
Ｃｏｍｐｕｔ Ｃｏｍｍｕｎ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ ２０１３: ２３３￣２３８. ｄｏｉ: １０.
４７８９３ / ｉｊｃｃｔ.２０１３.１２０１

[１４] Ｐａｌａｎｇｉ Ｈꎬ Ｄｅｎｇ Ｌꎬ Ｓｈｅｎ ＹＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｓｅｎｔｅｎｃｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ:
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ [ Ｊ ] .
ＩＥＥＥ / ＡＣＭ Ｔｒａｎｓ Ａｕｄｉｏ Ｓｐｅｅｃｈ Ｌａｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ２０１６ꎬ
２４(４): ６９４￣７０７.

[１５] Ｓｈｉ Ｊꎬ Ｔｅｌｅｓｃａ Ｄꎬ Ｓｕｃｈａｒｄ ＭＡ. Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ: ａ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃａｓｅ￣ｃｏｎｔｒｏｌ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｓｔｕｄｙ ｗｉｔｈ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ [ Ｊ ] . ＢＭＣ
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１１ꎬ １２: ３７. ｄｏｉ:１０.１１８６ / １４７１￣２１０５￣
１２￣３７

[１６] Ｚｈａｎｇ Ｊꎬ Ｈｅ ＸＨꎬ Ｌｉｕ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｃｒｏｓｓ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ̓ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０２３ꎬ １６２:
１０７０５０. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ.２０２３.１０７０５０

[１７] Ｋｌａｍｂａｕｅｒ Ｇꎬ Ｕｎｔｅｒｔｈｉｎｅｒ Ｔꎬ Ｍａｙｒ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣
ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１７￣０９￣０７)
[２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. １７０６.
０２５１５

[１８] Ｖａｓｗａｎｉ Ａꎬ Ｓｈａｚｅｅｒ Ｎꎬ Ｐａｒｍａｒ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ
ｙｏｕ ｎｅｅｄ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０２３￣０８￣０２ ) [ ２０２５￣０４￣２６ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.１７０６.０３７６２

[１９] Ｓａｎｔｕｒｋａｒ Ｓꎬ Ｔｓｉｐｒａｓ Ｄꎬ Ｉｌｙａｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｏｗ ｄｏｅｓ ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｈｅｌｐ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ? [ＥＢ / ＯＬ] . (２０１９￣０４￣
１５) [ ２０２５￣０４￣２６ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ.
１８０５.１１６０４

[２０] Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ Ｎꎬ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇꎬ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｒｏｐｏｕｔ:
ａ ｓｉｍｐｌｅ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ
[Ｊ] . Ｊ Ｍａｃｈ Ｌｅａｒｎ Ｒｅｓꎬ ２０１４ꎬ １５: １９２９￣１９５８. ｄｏｉ: １０.
５５５５ / ２６２７４３５.２６７０３１３

[２１] 陶蔚ꎬ 陇盛ꎬ 刘鑫ꎬ 等. 深度学习步长自适应动量优化

方法研究综述[ Ｊ] . 小型微型计算机系统ꎬ ２０２５ꎬ ４６
(２): ２５７￣２６５.
ＴＡＯ Ｗｅｉꎬ ＬＯＮＧ Ｓｈｅｎｇꎬ ＬＩＵ Ｘｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｔｅｐｓｉｚｅ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ

ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ ２０２５ꎬ ４６(２): ２５７￣２６５.

[２２] Ｆｅｌｉｚａｒｄｏ Ｖꎬ Ｇａｒｃｉａ ＮＭꎬ Ｐｏｍｂｏ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ￣ｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉａｂｅｔｉｃｓ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｂｌｏｏｄ
ｇｌｕｃｏｓｅ ａｎｄ ｈｙｐｏｇｌｙｃａｅｍｉａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ － ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ [ Ｊ ] . Ａｒｔｉｆ Ｉｎｔｅｌｌ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ １１８:
１０２１２０. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ａｒｔｍｅｄ.２０２１.１０２１２０

[２３] Ｃｌａｒｋｅ ＷＬ. Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｃｌａｒｋｅ ｅｒｒｏｒ ｇｒｉｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
(ＥＧＡ)[Ｊ] . Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｔｅｃｈｎｏｌ Ｔｈｅｒꎬ ２００５ꎬ ７(５): ７７６￣
７７９.

[２４] Ｓｈｉｒｉ ＦＭꎬ Ｐｅｒｕｍａｌ Ｔꎬ Ｍｕｓｔａｐｈａ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎ￣
ｓｉｖｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ: ＣＮＮꎬ ＲＮＮꎬ ＬＳＴＭꎬ ＧＲＵ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２５￣
０３￣１７) [２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.
２３０５.１７４７３

[２５] Ｋａｍｙｓｈａｎｓｋａ Ｈꎬ Ｍｅｍｉｓｅｖｉｃ Ｒ. Ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ
ａｎ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌ Ｍａｃｈ
Ｉｎｔｅｌｌꎬ ２０１５ꎬ ３７(６): １２６１￣１２７３.

[２６] Ｄｅｎｇ ＹＸꎬ Ｌｕ Ｌꎬ Ａｐｏｎｔｅ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｇｌｕｃｏｓｅ ｌｅｖｅｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｉｎ ｔｙｐｅ ２ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ[ Ｊ] . ＮＰＪ Ｄｉｇｉｔ Ｍｅｄꎬ ２０２１ꎬ
４(１): １０９. ｄｏｉ:１０.１０３８ / ｓ４１７４６￣０２１￣００４８０￣ｘ

[２７] Ｙａｎｇ Ｔꎬ Ｙｕ Ｘꎬ Ｔａｏ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｌｏｏｄ ｇｌｕｃｏｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｔｙｐｅ ２ ｄｉａｂｅｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａ￣
ｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒꎬ ２０２５ꎬ １０５:
１０７６２９. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｂｓｐｃ.２０２５.１０７６２９

[２８] Ｐｆüｔｚｎｅｒ Ａꎬ Ｋｌｏｎｏｆｆ ＤＣꎬ Ｐａｒｄｏ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｋｅｓ ｅｒｒｏｒ ｇｒｉｄ[Ｊ]. Ｊ Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ
２０１３ꎬ ７(５): １２７５￣１２８１.

[２９] Ｙｕ Ｘꎬ Ｙａｎｇ Ｚꎬ Ｗａｎｇ ＸＺꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐｒｉｏｒ￣ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣
ｇｕｉｄｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｎｏｃｔｕｒｎａｌ
ｈｙｐｏｇｌｙｃｅｍｉｃ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ｔｙｐｅ １ ｄｉａｂｅｔｅｓ[ Ｊ] . ＢＭＣ Ｍｅｄ
Ｉｎｆｏｒｍ Ｄｅｃｉｓ Ｍａｋꎬ ２０２４ꎬ ２４(１): ３７８. ｄｏｉ:１０.１１８６ /
ｓ１２９１１￣０２４￣０２７６１￣３

[３０] Ｖａｎ ｄｅｎ Ｂｒｏｅｃｋ Ｇꎬ Ｌｙｋｏｖ Ａꎬ Ｓｃｈｌｅｉｃｈ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒａｃｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＳＨＡＰ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . Ｊａｉｒꎬ ２０２２ꎬ ７４:
８５１￣８８６. ｄｏｉ:１０.１６１３ / ｊａｉｒ.１.１３２８３

(编辑:相峰)


