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摘    要   餐前胰岛素剂量精准决策是改善糖尿病患者血糖管理的关键. 临床治疗中胰岛素剂量调整一般在较短时间内完

成, 具有典型的小样本特征; 数据驱动建模在该情形下无法准确学习患者餐后血糖代谢规律, 难以确保胰岛素剂量的安全和

有效决策. 针对这一问题, 设计一种临床经验辅助的餐前胰岛素剂量自适应优化决策框架, 构建高斯过程血糖预测模型和模

型有效性在线评估机制, 提出基于历史剂量和临床经验决策约束的贝叶斯优化方法, 实现小样本下餐后血糖轨迹的安全预

测和餐前胰岛素注射剂量的优化决策. 该方法的安全性和有效性通过美国食品药品监督管理局接受的 UVA/Padova
T1DM平台测试结果和 1型糖尿病患者实际临床数据决策结果充分验证. 可为餐前胰岛素剂量智能决策及临床试验提供方

法基础和技术支持, 也为中国糖尿病患者血糖管理水平的有效改善, 提供了精准医学治疗手段.
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Abstract   Precise decision of preprandial insulin bolus is of crucial importance to achieving enhanced glucose man-
agement for patients with diabetes. Insulin dosage adjustment in current clinical practice normally needs to be com-
pleted in a relatively short period of time and thus the data size is typically small. It would be consequently challen-
ging to accurately learn the postprandial glucose metabolism through data-driven modelling techniques and to fur-
ther ensure the safe and efficient insulin dosage decision. For this problem, a clinical-experience-assisted adaptive
preprandial insulin bolus decision framework is proposed in this work. To achieve safe prediction of the postprandi-
al glucose traces and optimal decision of the preprandial insulin dosage with limited training data, a Gaussian pro-
cess based glucose prediction model and an online model efficiency assessment mechanism are constructed, and a
Bayesian optimization method with historical data exploitation and clinical-experience guided decision constraints is
proposed. The safety and effectiveness of the proposed method are extensively validated through in silico results of
the US Food and Drug Administration accepted UVA/Padova T1DM simulator and advisory mode analysis based
on clinical data from a subject with type 1 diabetes. The obtained results provide methodological and technical sup-
port for intelligent meal bolus decision and the forthcoming clinical studies, and introduce a precision medicine solu-
tion to effectively improved glucose management for Chinese patients with diabetes mellitus.
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糖尿病是一种影响人类健康的严重慢性疾病,

主要包括 1型 (胰岛素完全不分泌)和 2型 (胰岛素

分泌相对不足). 长期良好的血糖控制是避免出现糖

尿病慢性并发症 (如糖尿病视网膜病变、糖尿病、肾

病)的关键, 同时也是降低心血管死亡风险的重要

因素. 中国拥有全世界最多的糖尿病患者, 在预防

和控制糖尿病方面面临巨大挑战[1−3]. 因而, 研究开发

适合中国糖尿病患者的先进治疗技术具有重要意义.

胰岛素治疗是控制血糖达标的重要治疗手段,
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其中每日多次胰岛素皮下注射和胰岛素泵治疗是实

施胰岛素强化治疗的两种主要策略[4]. 随着血糖监

测等硬件设备的发展, 人工胰腺系统成为一种新型

的治疗方式, 它是一类闭环给药智能系统[5−7], 可全

天候控制患者血糖. 然而, 在上述治疗方法中, 餐后

血糖管理是关键步骤[8]. 现阶段主要采用前馈控制

方法来控制餐后血糖水平, 即患者在就餐前提前输

注大剂量胰岛素, 以控制餐后血糖的波动.
目前, 餐前胰岛素剂量主要根据标准计算方法

确定, 其常用于患者的临床治疗中[9−10]. 具体地, 标
准计算方法形式如下:

us =
CHO
CR

+
Gc −Gsp

CF
− uIOB (1)

Gc

Gsp uIOB

式中, CHO为摄入膳食的碳水化合物含量;   为

餐前血糖水平;   为血糖控制目标;   为体内

残余活性胰岛素 (Insulin on board, IOB)量; CR
和 CF为个体化生理参数, 分别为碳水化合物系数

和胰岛素敏感系数. 现已有不少研究聚焦于提升餐

前胰岛素剂量决策性能, 例如文献 [11]利用血糖测

量信息, 通过计算餐后血糖最小值与目标值之间的

差值来调整 CR 和 CF 系数, 改善餐后血糖管理.
文献 [12]提出一种基于胰岛素灵敏度指标优化 CR
系数的方法, 该指标利用患者的血糖监测和胰岛素

输注数据估计得到. 文献 [13]基于患者历史血糖管

理数据, 利用案例推理 (Case based reasoning, CBR)
方法调整 CR和 CF系数. 另外, 也有一些研究致

力于改善人工胰腺中的餐后血糖控制, 例如文献 [14]
结合伯格曼最小模型和无迹卡尔曼滤波自动确定餐

前胰岛素剂量, 无需患者参与. 文献 [15]结合 CBR
和 R2R (Run-to-run)方法自适应确定餐前胰岛素

剂量. 文献 [16]提出一种贝叶斯优化辅助学习方法,
可利用患者历史血糖监测和胰岛素输注信息调整 CR
系数, 提升餐后血糖控制水平.

基于以上分析发现, 现有方法大多通过调整 CR
和 CF系数来改善餐后血糖管理. 这种方式不能有

效地将餐后血糖动力学考虑进餐前剂量决策. 随着

血糖监测设备的普及和提升, 数据驱动控制方法有

望为餐前剂量决策提供一种崭新的方式. 数据驱动

控制无需系统模型知识, 仅利用系统的输入/输出

数据, 即可完成建模和控制[17], 近年来被广泛应用

于复杂的工程领域. 文献 [18]采用神经网络, 提出

数据驱动的赤铁矿磨矿过程运行优化控制方法. 文
献 [19]针对机理建模预测和控制性能差的问题, 建
立基于多元时间序列的高炉铁水硅含量数据驱动预

测模型. 文献 [20]提出了一种基于迭代学习模型预

测控制 (Iterative learning model predictive con-

trol, ILMPC)的闭环血糖控制方法, 该方法利用患

者历史数据迭代更新控制目标, 改善血糖控制, 并
通过临床试验[21−22] 验证了算法的有效性与安全性.
与该方法所研究的实时闭环血糖控制问题不同, 本
文重点关注有限血糖和胰岛素数据训练样本情形

下单次餐前胰岛素剂量决策问题, 旨在通过单次剂

量决策改善餐后血糖控制; 在研究方法方面, 与文

献 [20−22]采用的 ILMPC方法不同, 本文基于患者

有限历史数据, 建立非参数化的餐后血糖高斯过程

预测模型, 利用风险敏感 (Risk sensitive, RS)优化

框架, 完成考虑血糖预测不确定性的胰岛素剂量鲁

棒优化决策, 并通过引入专家经验辅助决策, 确保

学习优化过程的安全性, 以达到改善餐后血糖管理

水平的目的. 文献 [23]结合高斯过程和风险敏感控

制, 提出一种数据驱动餐前胰岛素剂量决策方法.
然而该方法采用离线建模的方式, 所需样本数量大,
不适用于患者短期住院或小样本情况下餐前剂量的

决策. 在小样本情况下, 数据驱动建模无法有效地

学习患者血糖代谢规律, 难以确保餐前剂量的安全

和有效决策.

针对以上问题, 本文提出临床经验辅助的餐前

剂量贝叶斯学习优化方法, 通过评估数据驱动建立

预测模型的有效性, 决定是否实施临床经验决策辅

助, 避免小样本情况下贝叶斯优化决策失误. 同时,

实时收集样本, 更新预测模型, 形成餐前剂量自适

应优化决策框架. 其中考虑到中国现有糖尿病患者

大多采用固定的餐前胰岛素剂量[24], 缺乏系统的决

策规则, 本文结合医生临床决策经验, 建立基于患

者历史血糖管理数据的系统性临床经验决策规则.

另外, 为了在小样本情况下, 快速确定合适的餐前

剂量, 利用迭代更新的思想, 设计包含上次剂量惩

罚项的代价函数, 约束贝叶斯优化基于上次剂量进

行求解. 本文使用美国食品药品监督管理局接受的

UVA/Padova T1DM血糖代谢仿真器[25] 对所设计

的方法进行仿真验证, 同时利用 1型糖尿病患者临

床治疗数据, 基于顾问模式分析方法[26] 评估所设计

方法的决策性能. 实验结果表明, 本文设计的方法

可为餐前胰岛素剂量智能决策及临床试验提供方法

基础和技术支持, 也为中国糖尿病患者血糖管理水

平的有效改善, 提供了精准医学治疗手段. 

1    基于高斯过程的餐前剂量优化设计

首先, 利用高斯过程建立餐后血糖预测模型;
然后, 利用预测的餐后血糖设计惩罚不对称风险敏

感代价函数, 同时设计包含上次剂量的惩罚项; 最
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后, 形成决策餐前剂量的约束优化问题. 设计方法

的总体框架如图 1所示. 

1.1    高斯过程

x ∈ Rn

f(x) ∈ R

高斯过程是在机器学习领域发展形成的概率化

建模方法[27], 与传统建立确定的参数化模型的方法

不同, 其假设系统在任意的输入   下, 输出

 服从联合高斯分布, 记为:

f(x) ∼ GP(m(x), k(x, x′)) (2)

m(x) k(x, x′)

ω ∼ N (0, σ2
ω)

y = f(x) + ω y

式中,   和  分别表示均值函数和协方差

函数, 可根据对系统的先验知识进行设计, 其中待

定的参数称为超参数. 在实际观测中, 系统的输出可

能会受到噪声污染, 假设噪声变量服从 

且观测方程为  , 则观测输出   仍是一

个高斯过程:

y ∼ GP(m(x), k(x, x′) + σ2
ωδ(x, x

′)) (3)

δ(x, x′) x = x′

N X =

[x1, x2, · · · , xN ]T Y = [y1,

y2, · · · , yN ]T y

式中,   为克罗内克函数, 当且仅当  
时, 为 1; 其他, 为 0. 假定给定  个训练输入样本 

 对应的输出观测样本    

,   的后验超参数可通过最大似然法确

定[27].
x∗

y∗ y∗

y∗ ∼ N (m∗, σ
2
∗)

确定超参数后的高斯过程可预测新的输入 

对应的观测值 . 由联合高斯分布的性质可知,  
服从高斯分布 , 满足:

m∗ = m(x∗) +KT
∗ (K + σ2

ωI)
−1(Y −m(X)) (4)

σ2
∗ = k(x∗, x∗)−KT

∗ (K + σ2
ωI)

−1K∗ (5)

K∗ = [k(x∗, x1), · · · , k(x∗, xN )]T K式中,    和   是协

Kij = k(xi, xj) I方差矩阵, 其元素  ,    为单位矩阵.
可见, 对于一个新的输入, 高斯过程可给出一个确

定的预测值 (式 (4)) 和对该预测值不确定性的评

估, 以方差进行衡量 (式 (5)). 

1.2    餐后血糖预测

现有研究大多采用具有生理学意义的房室模型

描述人体血糖代谢过程[25, 28]. 这些模型由多个耦合

的微分方程组成, 变量繁多且包含大量个体化参数,
有时仅利用血糖测量数据难以完成参数辨识. 另外,
考虑到人体血糖变化的连续性, 在已知过去的血糖

值、胰岛素输注剂量和碳水化合物摄入量的条件下,
当前血糖值必定在一定合理范围内变化, 因此在上

述信息作为输入向量条件下, 可利用高斯分布去近

似刻画当前血糖的变化. 基于以上分析, 本文利用

高斯过程对餐后血糖动力学进行建模. 特别地, 通
过自回归输入/输出信号作为模型的回归变量, 高
斯过程被广泛应用于非线性控制系统的建模[29−30].

t+ i, i = {1, 2, · · · , n}
为此, 本文利用自回归模型描述餐后血糖动力

学, 每一时刻  都由带有加性

噪声的非线性函数表示:{
Pt+i = ft+i−1(zt+i−1) + ωt+i−1

zt+i−1 = [Pt+i−1−l, · · · , Pt+i−1, u, d]
T

(6)

t ω

P l u

d

l = 7

T = 15 n =

8

式中,   表示摄入膳食的时刻,   表示高斯白噪声,
 为血糖测量值,   表示自回归模型的阶数,   为餐

前剂量,   为摄入的碳水化合物 CHO含量. 为了尽

可能地包含血糖态势信息, 本文考虑  和采样

时间  min, 时间长度为 2 h. 另外, 考虑 

, 时间长度为 2 h的餐后血糖轨迹.

 

…

餐前、餐后
血糖监测轨迹

IO
B

 /
%

时间 /h

膳食信息
胰岛素注射信息

历史数据

高斯过程实时更新

贝叶斯优化

餐后血糖预测

不对称风险敏感控制

贝叶斯
优化决策

医生经验
辅助决策

体内残余
活性胰岛素

餐前胰岛素剂量

安全约束

预测
性能
评估

实时更新

膳食
胰岛素

建模

建模

评估 优化
优化

 

图 1    餐前胰岛素剂量贝叶斯学习优化方法框架图

Fig. 1    Block diagram of the Bayesian learning based optimization method for meal bolus
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t+ 1

zt = [Pt−7, · · · , Pt, u, d]
T

∆Pt =

Pt+1 − Pt

高斯过程的应用分为建模和预测两个阶段. 在
建模阶段, 基于模型 (6), 为每种餐型构建预测模型,
餐型包括早餐、午餐和晚餐. 具体地, 针对某一餐

型, 分别利用高斯过程对餐后每一时刻的血糖动力

学进行建模. 各时刻的建模方式类似, 以  时刻

为例, 收集  作为训练输入,
其中血糖测量值利用最小/最大归一化法, 进行归

一化, 同时为减小预测不确定性, 收集差值 

 作为对应的训练输出 [ 29 ]. 均值函数考虑

为线性形式, 协方差函数采用常用的平方指数形式:

m(zt) = aTzt + b (7)

k∆Pt
(zt, z

′
t) = σ2

f exp
(
−1

2
(zt−z′

t)
TΩ−1(zt−z′

t)

)
+

δ(zt, z
′
t)σ

2
ω (8)

Ω = diag{l21, l22, · · · , l210} σ2
f lj

θ = {a, b, Ω, σ2
f , σ

2
ω}

式中,  ,   为信号方差,  

为尺度参数.   为超参数集合.

在预测阶段, 给定摄入的 CHO含量和注射的

胰岛素剂量, 根据餐前血糖水平, 利用上阶段训练

得到的高斯过程, 逐时刻预测餐后血糖水平, 得到

餐后 2 h (8步)的血糖变化轨迹概率分布. 其中预

测输入中的餐后血糖值采用血糖预测值. 由于建模

阶段, 训练输出采用差值的形式, 因此在得到原始

的预测值后, 需要将此值与上一时刻的血糖测量 (预
测)值相加, 确定为当前时刻的血糖预测值, 预测不

确定性 (方差)保持不变. 考虑到糖尿病患者一般具

有规律的饮食习惯 (如相似的用餐时间和膳食摄入

量), 因此, 可将膳食摄入对餐后血糖变化的影响,
近似成为一个常值扰动, 利用高斯过程鲁棒性建模

的特点, 建立无需膳食信息的餐后血糖预测模型,
进一步减轻患者估算 CHO摄入量的负担, 实现无

需膳食信息的剂量优化决策. 

1.3    不对称风险敏感代价函数

Gi ∼ N (mi, σ
2
i ) i ∈ {1, 2, · · · , 8}

G = [G1, G2, · · · , G8]
T

血糖控制中存在高低血糖不对称风险; 与长时

间高血糖所引发的并发症不同, 即时的严重低血糖

会直接造成患者死亡. 因此在决策剂量纠正患者餐

后高血糖的同时, 需要格外小心低血糖事件的发生.
现有研究中一个可行的解决方案是构建不对称代价

函数[31−32]. 受文献 [32]启发, 本文对高于和低于血糖

目标值的偏离量实施不对称惩罚; 此外, 考虑到预

测信息存在的不确定性, 本文以风险敏感的形式来

设计代价函数. 记高斯过程提供的 8步血糖预测量

分别为  ,     , 并组成

一个向量状态   , 该状态描述

了餐后 2 h 血糖变化轨迹的概率分布. 进一步地,

根据风险敏感代价函数的定义[33], 设计不对称风险

敏感代价函数如下:

LA = − 2

γ
ln E

[
exp

(
−γ

2
(G−Gr)

TQ(G−Gr)
)]
(9)

E Gr Q

γ < 0

γ <

0

式中,   为数学期望;   为餐后血糖控制目标;  
为惩罚矩阵, 其为对角形式, 用于对预测的高低血

糖值施加不对称惩罚权值;   表示风险敏感系

数, 决定着优化者对预测不确定性的态度[34−35],  
 使得优化者倾向于选择减少预测不确定性的控制

量. 基于上述不对称风险敏感代价函数, 优化者能

够充分利用数据样本中的决策经验, 同时形成自我

决策能力.
Q Q i Qi对于惩罚矩阵 , 记  的第  个对角元素为 ,

设计不对称惩罚如下:
Qi =


Qi

b

(
c1

1 + exp{α(β − |Gi −Gri|)}
+ c2

)
,

ei > 0

Qi
b, 其他

ei = 1(Gi −Gri < 0)
(10)

1(·) Gri Gr i Qi
b >

0 Γ := {α, β, c1, c2}
h(Gi, Γ)=c1/(1+exp{α(β−(Gri −

Gi))}+ c2) Gi −Gri < 0 h(Gi, Γ)

c1 + c2 c2 β

α

Qi
b

式中,   为示性函数,   为  的第  个元素,  

 为基准惩罚系数,   为决定惩罚强

度的元素集合. 记 

, 可得在  时,   的变

化曲线如图 2所示. 由图 2可知, 惩罚强度的上/下
界分别由  和  决定, 中间值由  决定, 增长

速度由  控制. 总之, 在高于血糖目标值时, 设计常

值的惩罚系数  可使得优化者对高血糖保持相对

合理的响应; 在低于血糖目标值时, 设计随偏离量

增大而指数式增大的惩罚系数可使得优化者在偏离

血糖目标值不多时保持保守的响应, 但同时能及时

快速地对大偏离量做出响应, 保证安全性.

Γ

Gr

β

c2

α c1

根据上述设计原则, 本文利用美国食品药品监

督管理局接受的血糖代谢仿真器确定参数集合  的

数值. 本文方法的参数确定选用仿真器中的“平均

成人患者”完成, 性能验证利用 10个虚拟成人患者

完成. 在参数确定过程中, 首先选取平均成人患者

进行 8 h的仿真, 模拟仿真从 9:00开始, 假定患者

在 12:00进食 70 g碳水化合物, 观察不同餐前胰岛

素剂量下患者餐后血糖的变化, 得到发生低血糖事

件与餐后血糖偏离控制目标  程度之间的大致关

系. 基于此关系, 首先根据图 2选取确定合适的 

和 , 使得预测血糖在控制目标附近时, 惩罚程度

大致不变; 然后, 设计  和  确定惩罚增长速度和
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β

最大惩罚强度, 使得预测血糖偏离控制目标的程度

超过  时, 惩罚急速增大, 对预测低血糖高敏感性;
最后, 利用所得的参数组进行不同含量碳水化合物

进食测试, 确保参数组安全和有效. 

1.4    优化问题

LA基于上述不对称风险敏感代价函数 , 本文将

餐前剂量决策设计成带约束的随机优化问题, 具体

形式如下:

min
u

L(u) := LA +R(u− up)
2 (11)

s.t.
Gi ∼ N (mi, σi), i ∈ {1, 2, · · · , 8} (12)

−2 ≤ (u− up) ≤ 2 (13)

0 ≤ u ≤ umax (14)

u up

R

R(u− up)
2

R

式中,   为待优化的餐前剂量,   为上一次相同餐

型餐前输注的剂量,    为权重系数. 设计惩罚项

 引入迭代更新的方式, 使得在小样本情

况下, 优化者能基于上次剂量, 快速确定合适的剂

量. 其中  可用于调整对上次剂量的信任程度, 可
使得优化者偏向于选择上次剂量附近的剂量. 

2    临床经验辅助的贝叶斯优化决策

u

由式 (11)可知, 随机变量的性质和不对称惩罚

矩阵的设计使得难以计算该代价函数对待优化剂量

 的梯度. 因而, 本文结合贝叶斯优化[36] 和蒙特卡

洛法求解上述随机优化问题. 贝叶斯优化首先利用

高斯过程拟合代价函数 (11), 然后利用采集函数确

定下次评估的剂量, 同时利用蒙特卡洛法计算对应

的代价函数观测值, 收集观测样本更新高斯过程,
重复上述操作, 最后确定优化问题的解. 另外, 考虑

到在小样本情况下, 数据驱动建模利用少量的输入/
输出数据, 无法准确学习患者餐后血糖代谢规律,
本文设计模型有效性在线评估机制, 评估血糖预测

模型的有效性, 进而实施临床经验决策辅助, 避免

小样本情况下贝叶斯优化决策失误; 同时实时收集

样本, 更新预测模型, 形成自适应优化决策. 

2.1    贝叶斯优化
 

2.1.1    代价函数建模

u

L(u)
N

D1:N = {u1:N , L(u1:N )}

u∗

首先, 利用高斯过程拟合式 (11)中决策变量 

与代价函数  之间的映射关系. 均值函数考虑为

常数形式, 协方差函数采用平方指数形式. 给定 

个代价函数的观测样本,   ,
通过最大化后验概率确定高斯过程的超参数. 接着,
利用预测式 (4)、式 (5), 预测新剂量   对应的代

价函数值, 该值将被用于构建采集函数 (见第 2.1.2节)
来确定下一次评估的剂量. 在确定评估的剂量后,
利用蒙特卡洛法估算对应的代价函数观测值. 具体

地, 首先, 给定一剂量, 根据第 1.2节方法计算餐后

血糖变化轨迹的概率分布; 然后, 独立生成 1 000条
餐后血糖轨迹样本; 最后, 计算这些样本对应的代

价函数的均值, 该均值即为该剂量下代价函数的观

测值. 

2.1.2    采集函数

采集函数是贝叶斯优化中最重要的一个环节,
其直接决定优化方向, 影响求解速度. 具体地, 基于

建模阶段提供的预测信息, 采集函数通过权衡探索

新的搜索空间和利用现有的可行区域确定下一次评

估点. 目前, 相关研究已提出了多种采集函数[36], 本
文采用改善期望 (Expected improvement, EI)采
集函数[37] 来确定每次的评估剂量.

αEI(u∗)

为最小化代价函数 (11), 改善期望采集函数

, 设计如下:

I(u∗) := (Lp
m − L̂(u∗))1(Lp

m > L̂(u∗)) (15)

αEI(u∗) := E(I(u∗)) (16)

Lp
m

L̂(u∗) ∼ N (m∗(u∗), σ
2
∗(u∗)) u∗

Lp
m − L̂(u∗)

1(Lp
m > L̂(u∗))

式中,   表示截至目前代价函数观测到的最小值,
 为待评估剂量  对应的

代价函数预测量. 式中  表示最小值的预

期改善量,    表示该改善量发生的概

率. 计算上述期望, 可得:
αEI(u∗) =


(Lp

m −m∗(u∗))Φ(U) + σ∗(u∗)ϕ(U),

m∗(u∗) > 0

0, 其他

U =
Lp
m −m∗(u∗)

σ∗(u∗)
(17)

Φ(·) ϕ(·)式中,    为标准正态分布的累积分布函数,   

 

h(Gi, Γ)

c1 + c2

— + c2

c1

2

c2

a

Gri − b Gri Gi 

图 2    惩罚强度变化示意图

Fig. 2    Schematic diagram of the penalty changes
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αEI

u∗

为标准正态分布的概率密度函数. 最大化 , 即可

确定下一次评估剂量  的值.

max
u∗

αEI(u∗) (18)

s.t.
L(u∗) = LA +R(u∗ − up)

2 (19)

−2 ≤ u∗ − up ≤ 2 (20)

up

式中, 约束条件由设计的不对称风险敏感代价函数

引入, 使得采集函数能实时利用更新的血糖管理样

本, 基于上次剂量  快速确定下一次评估的剂量.
M

ub

uIOB

贝叶斯优化的求解步骤见算法 1, 在进行  次

顺序优化求解后, 得到优化问题 (11) ~ (14)的解,
记为 . 为保证安全性, 利用体内残余活性胰岛素

约束修正该剂量, IOB是指上次给药一段时间后在

体内仍然残留的有降糖作用的胰岛素, 用来约束当

前胰岛素输注, 以防止过量注射胰岛素导致低血糖,
其计算方法可参见文献 [31]. 记 IOB约束为 , 则
最终确定的餐前胰岛素剂量为:

ũb = ub − uIOB (21)

　  算法 1. 餐前剂量贝叶斯优化决策算法

D输入. 初始化数据集 .

u∗输出. 最优胰岛素剂量 .

D ← {u1:5, L(u1:5)} u1:51)  初始化.  , 其中  为在式 (20)

区间等距离选择的 5个评估剂量;

≤M2) while 迭代次数   do;

D3)利用数据集  训练高斯过程;

u∗4)计算待评估剂量  对应的代价函数预测值 (式 (4)、

式 (5));

u∗5)最大化采集函数 (18)确定待评估剂量  的值;

u∗ L(u∗)6)计算确定剂量  对应的  观测值 (见第 2.1.1节);

{u∗, L(u∗)} D;7)将样本  加入数据集   

8) end while;

9)选择代价函数所有观测值的最小值对应的剂量作为

最后求解的结果. 

2.2    预测模型有效性评估

∆u

∆u

餐后血糖预测模型影响着贝叶斯优化的决策方

向. 考虑到只有符合生理代谢规律的预测模型才能

保证贝叶斯优化能根据预测的高低血糖正确地决策

剂量, 因而本文依据胰岛素具有降糖作用这一生理

代谢规律设计模型有效性在线评估机制, 防止贝叶

斯优化决策失误. 具体地, 该机制利用训练得到的

高斯过程, 根据此次餐前血糖监测水平, 基于上次

相同餐型的餐前剂量, 分别预测增加  、保持不变

和减少  剂量情况下的餐后血糖轨迹, 并依次记

P+
e Pe P−

e为  、   和 , 其都为由 8步血糖预测值组成

的向量, 进而设计如下的判断条件, 比较确定模型

的有效性:

J =

{
1, P+

e < Pe < P−
e

0, 其他
(22)

J

“ <”

式中,   为判断结果, 若为 1, 则认为预测模型有效,
采用贝叶斯优化决策推荐的剂量; 若为 0, 则认为预

测模型无效, 采用临床经验辅助决策推荐的剂量

(见第 2.3节), 避免贝叶斯优化决策失误.   表

示一一比较两向量相同位置上元素的大小, 若都满

足小于条件, 则返回逻辑 1; 否则, 返回逻辑 0. 

2.3    临床经验辅助决策

临床经验辅助决策可约束在预测模型不可信时

的贝叶斯优化, 推荐合适的餐前剂量, 保证安全性.
根据发布的中国 1型糖尿病胰岛素治疗指南[24], 国
内患者普遍规律饮食, 缺乏估算膳食 CHO含量的

经验, 通常采用固定的餐前剂量, 之后根据血糖监

测结果进行调整. 一般地, 餐前剂量基于全天胰岛

素总量的 40% ~ 60%, 根据早、中、晚三餐按 1/3、
1/3、1/3或 1/5、 2/5、2/5分配. 这种方式不能有

效地利用餐后血糖管理历史数据, 同时没有形成系

统的剂量实时调整方法, 容易受到医生或患者主观

意向的影响. 鉴于此, 本文将医生临床决策经验量

化, 形成系统的临床经验决策规则. 具体地, 利用历

史数据, 分 3档评估上次相同餐型餐后血糖的控制

效果, 再结合考虑本次餐前血糖态势 (包括血糖水

平和变化趋势), 基于上次剂量调整确定本次剂量,
所设计的临床经验决策规则见图 3.

Gh Gl

GI
min

Ḡc

Ḡp

∆G

ub

图 3中  和  分别表示评估餐后血糖控制水

平的高低阈值,   表示上一次相同餐型餐后到下

一餐餐前血糖监测的最小值,   表示此次餐前半

小时的血糖监测平均值,   表示上一次相同餐型

餐前半小时的血糖监测平均值,   表示血糖均值

的增量, 上升、平稳和下降表示此次餐前血糖水平

的变化趋势. 临床经验辅助决策, 首先通过查询上

次相同餐型餐后血糖控制效果和此次餐前血糖态势

符合的决策规则, 推荐图中对应的剂量 ; 然后, 同
样利用 IOB约束, 修正此次剂量. 

3    结果

本文方法参数利用美国食品药品监督管理局接

受的 UVA/Padova T1DM血糖代谢仿真器调试得

到, 同时根据临床经验, 考虑其是否符合人体血糖

代谢实际情况, 最后加以确认, 具体数值见表 1. 进
一步地, 设计不同仿真测试方案, 利用仿真器中的
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成年患者组 (内含 10个模拟成年人)验证本文方法

的性能. 另外, 收集 1型糖尿病患者的临床治疗数

据, 利用顾问模式分析方法[26], 评估本文方法的决

策性能.
基于以下场景对本文方法进行仿真. 模拟仿真

假定患者采用每日多次胰岛素皮下注射治疗方案,
即注射基础胰岛素和餐前大剂量胰岛素. 仿真从第

1天的 5:00开始, 持续 5天, 共 120 h. 考虑到糖尿

病患者通常具有规律的日常活动 (如类似的用餐时

间和 CHO摄入量), 但为了模拟生活方式存在的随

机性, 假设患者早餐、午餐、晚餐的 CHO摄入量服

从正态分布 (均值和标准差分别为 [50, 75, 75] g和
[3, 4, 4] g); 用餐时间分别在 [7:00, 9:00]、[11:00,
13:00] 、[18:00, 20:00]之间, 服从均匀分布. 假定 5
天的胰岛素基础率保持正常值不变, 前 3天的餐前

胰岛素剂量由标准计算方法调整得到:

ubolus =

(
CHO
CR

+
Gc −Gsp

CF
− uIOB

)
× r (23)

Gsp r式中,   通常选为 140 mg/dL;   为剂量调整系

数, 可用于仿真前期不同的剂量决策情况; 后 2天
的餐前胰岛素剂量利用本文方法确定.

(r = 1.5、r = 0.5 r = 1)

(r = 1)

对于仿真器而言, 虚拟患者最优的 CR和 CF

参数是已知的, 标准计算方法可在仿真器中决策近

似最优的餐前剂量, 实现良好的餐后血糖控制. 因

此, 为仿真现实生活中存在的剂量决策情况 (偏多、

偏少和正常), 本文将标准计算方法决策的剂量乘以

不同调整系数   和   确定为前

期决策的剂量, 生成本文方法前期所需的训练样本,

后 2天的餐前剂量利用本文方法确定, 并与保持调

整系数不变的前期决策方法对比, 以此说明本文方

法的学习与改善血糖控制的能力. 特别地, 当本文

方法能实现与标准计算方法  类似的控制性

能时, 可在一定程度上说明, 利用本文方法可实现

无需 CR和 CF参数的餐前胰岛素剂量优化决策.

在下文图表中, 本文提出的方法用“本文方法”表示,

不同调整系数的标准计算方法用“标准方法”表示,

同时在表头和图注标明调整系数.

p p < 0.05

由于仿真实验中, 每天的用餐时间和 CHO摄

入量都类似, 本文方法分别收集前 3天的早餐、午

餐和晚餐样本, 各 3个, 为每个餐型构建无需膳食

信息的餐后血糖预测模型, 并在后 2 天依次收集

样本进行更新. 仿真结果主要使用正常血糖 70 ~
180 mg/dL时间比率、低血糖低于 70 mg/dL时间

比率、严重低血糖低于 54 mg/dL时间比率、高血

糖高于 250 mg/dL 时间比率和血糖浓度平均值大

小等, 如表 2、表 3所示的 7种评价指标, 对方法性

能进行评估. 表中数据以中位数 (四分位距)的形式

展现,   值由仿真的患者数量计算得到,   被

认为具有统计学差异性, 并在表中以粗体标出. 同

时, 餐后血糖调节及剂量决策比较结果见图 4 ~ 图 6,

图中曲线包括 5%、25%、75% 和 95% 的四分位数

曲线和中位数曲线, 相关讨论见第 3.1.1节.
为进一步说明本文方法的学习能力和鲁棒决策

能力, 本文利用仿真测试实际生活场景下本文方法

的血糖控制性能, 并与 R2R方法[38] 进行比较. 具体

地, 模拟仿真从第 1天的 5:00开始, 持续 5天, 共
120 h. 考虑到患者在实际住院调整餐前胰岛素剂量

过程中, 每天要求摄入固定碳水化合物含量的膳食,
餐前剂量由固定的碳水化合物含量确定, 但患者执

行始终存在偏差 (少食或过食). 因此为模拟实际生

活场景, 假设患者早餐、午餐和晚餐的 CHO摄入量
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图 3    临床经验决策规则

Fig. 3    Clinical experience based decision rules
 

 
表 1    方法参数

Table 1    The parameters of the proposed method

变量 含义 值

γ 风险敏感参数 −2

R 权重系数 10

umax 最大剂量约束值 20

M 最大优化次数 25

Qb 基准惩罚矩阵
diag{0.0025, · · · , 0.0025, 

0.005, 0.005} 

Γ 不对称惩罚强度 {1, 10, 5, 1} 

Gr 餐后血糖控制目标
[110, 130, 150, 170, 160, 

150, 150, 150]T 

∆u 评估增量 2 

Gh 餐后血糖高阈值 120 

Gl 餐后血糖低阈值 80 

∆G 餐前血糖均值增量 30 

9 期 史大威等: 面向智能血糖管理的餐前胰岛素剂量贝叶斯学习优化方法 1921



分别在标准量 [50, 75, 75] g附近随机变动, 变动范

围为 [−15, 15] g; 用餐时间分别在 [7:00, 9:00]、
[11:00, 13:00]、[18:00, 20:00], 服从均匀分布. 餐前

剂量由标准计算方法按 CHO摄入标准量确定, 但
三餐分别有着不适当的 CR参数, CF参数始终保

持正常不变. 在后续 4天, 利用 R2R方法优化三餐

的 CR参数, 其中 R2R方法形式如下:

CR−1
i (k + 1) =

CR−1
i (k)− CR−1

i (0)k1Tb(k), Tb(k) > 0

CR−1
i (k) + CR−1

i (0)

(
k2Ta(k) +

k3
Gm −GT

GT

)
, 其他

(24)
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r = 1图 4    前期剂量正常  情形下, 餐后血糖调节和剂量决策比较结果

r = 1

Fig. 4    Comparison of postprandial glucose regulation and dosage decision in the case of
normal boluses in the early stage when 

 

 
r = 1表 2    前期餐前剂量正常情形下  血糖控制评估结果 (%)

r = 1Table 2    Evaluation results of the glucose control in the case of normal boluses in the early stage when  (%)

评价指标 标准方法 本文方法 p   值

< 54 mg/dL (%) 0 (0) 0 (0) 1.000

< 70 mg/dL (%) 0 (0) 0 (0) 1.000

70 ~ 180 mg/dL (%) 93.6 (7.5) 92.3 (6.6) 0.188

> 250 mg/dL (%) 0 (0) 0 (0) 1.000

血糖平均值 (mg/dL) 133.2 (9.4) 132.5 (14.0) 1.000

标准差 (mg/dL) 30.2 (7.0) 30.3 (4.4) 0.037

7:00血糖平均值 (mg/dL) 109.8 (11.0) 109.3 (8.0) 0.195

 
表 3    前期餐前剂量偏少/偏多情形下血糖控制评估结果 (%)

Table 3    Evaluation results of the glucose control in the case of under-estimated/over-estimated boluses
in the early stage (%)

评价指标
r = 0.5前期餐前剂量偏少 (  ) r = 1.5前期餐前剂量偏多 (  )

标准方法 本文方法 p   值 标准方法 本文方法 p   值

< 54 mg/dL (%) 0 (0) 0 (0) 1.000 1.6 (3.8) 0 (0) 0.031

< 70 mg/dL (%) 0 (0) 0 (0) 1.000 6.5 (7.8) 0 (1.4) 0.008

70 ~ 180 mg/dL (%) 64.8 (23.6) 77.1 (18.4) 0.004 91.6 (6.9) 95.6 (2.6) 0.232

> 250 mg/dL (%) 1.0 (4.5) 0 (0) 0.031 0 (0) 0 (0) 1.000

血糖平均值 (mg/dL) 162.1 (29.2) 148.7 (16.8) 0.004 114.9 (9.0) 125.6 (10.5) 0.002

标准差 (mg/dL) 37.9 (7.6) 35.8 (5.6) 0.010 29.4 (6.2) 30.9 (5.3) 0.049

7:00血糖平均值 (mg/dL) 118.0 (20.0) 113.0 (9.5) 0.008 104.8 (10.0) 108.0 (12.5) 0.039
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k k i ∈ {1, 2, 3}
CR−1

i (0)

k1、k2 k3 Tb(k)、Ta(k)

Gm

式中,   表示第  次 R2R优化, 下标  分

别对应早餐、午餐和晚餐,   表示 CR初始

值的倒数,   和  表示 R2R增益,  
和  为餐后血糖控制评价指标, 分别表示低血糖

低于 70 mg/dL时间比率, 高血糖高于 180 mg/dL
时间比率和血糖浓度平均值, 其统计时长最长为 5 h,
或从本次餐后到下次餐前. 式中参数数值与文献 [38]
一致. 为确保比较的公平性, 本文方法收集 R2R方

法前 3天的数据进行建模, 并在后续两天进行决策

与 R2R方法比较, 比较结果如表 4和图 7所示, 相
关讨论见第 3.1.2节.

顾问模式分析方法可将临床试验中获得的血糖

监测数据重新提供给本文方法, 使得本文方法在对

应的用餐时刻, 根据餐前血糖监测数据, 确定相应

的胰岛素剂量, 并可与同时刻医生建议的胰岛素剂

 

5% ~ 95% (标准方法) 25% ~ 75% (标准方法) 中位数 (标准方法) 5% ~ 95% (本文方法) 25% ~ 75% (本文方法) 中位数 (本文方法)

300

350

250

200

150

100

50

8

6

4

2

0

血
糖
浓
度

 /
(m

g/
d
L
)

餐
前
剂
量

 /
U

5:00 11:00 17:00 23:00 5:00 11:00 17:00 23:00 5:00 11:00 17:00 23:00
时间

标准方法 本文方法

50.4 g 67.2 g 70.2 g 47.8 g 77.4 g 70.8 g 49.2 g 73.9 g 71.7 g

第 3 天 第 4 天 第 5 天

5:00

 

r = 0.5图 5    前期餐前剂量偏少  情形下, 餐后血糖调节和剂量决策比较结果

r = 0.5

Fig. 5    Comparison of postprandial glucose regulation and dosage decision in the case of
under-estimated boluses in the early stage when 
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r = 1.5图 6    前期餐前剂量偏多  情形下, 餐后血糖调节和剂量决策比较结果

r = 1.5

Fig. 6    Comparison of postprandial glucose regulation and dosage decision in the case of
over-estimated boluses in the early stage when 

 

 
表 4    膳食扰动下血糖控制评估结果 (%)

Table 4    Evaluation results of the glucose control in
the case of meal disturbance (%)

评价指标 R2R 本文方法 p   值

<  54 mg/dL (%) 0 (0.7) 0 (0) 0.250

<  70 mg/dL (%) 3.6 (8.3) 0 (0) 0.016

70 ~ 180 mg/dL (%) 87.7 (13.0) 89.1 (5.6) 0.625

>  250 mg/dL (%) 0 (0) 0 (0) 1.000

血糖平均值 (mg/dL) 123.8 (10.6) 131.3 (7.0) 0.006

标准差 (mg/dL) 36.0 (9.4) 34.9 (7.5) 0.432

7:00血糖平均值 (mg/dL) 102.8 (12.0) 103.8 (8.5) 0.004

9 期 史大威等: 面向智能血糖管理的餐前胰岛素剂量贝叶斯学习优化方法 1923



量进行比较, 评估方法的决策性能. 本文方法决策

的胰岛素剂量只是用于比较, 并不会对历史血糖监

测数据造成因果性影响 . 评估结果见图 8、图 9,
相关讨论见第 3.2节. 

3.1    仿真验证
 

3.1.1    前期不同剂量决策情况

1)前期餐前剂量正常情形

r = 1

p = 0.188)

p = 1.000)

p = 1.000)

取剂量调整系数 , 仿真前期餐前剂量正常

的情形. 将后 2天的血糖控制效果进行比较, 统计

结果如表 2所示. 后 3天的餐后血糖调节及剂量决

策比较结果如图 4所示. 由表 2和图 4可看出, 在
前期训练样本良好时, 本文方法可在无需膳食信息

下实现与标准方法类似的血糖控制效果, 表现在

正常血糖 70 ~ 180 mg/dL 时间比率 (92.3% 对

93.6%,   和血糖平均值 (132.5对 133.2,
 等评价指标, 两方法均未出现低血糖情

况 (0对 0,  .
2)前期餐前剂量偏低情形

r = 0.5

p = 0.004)

取剂量调整系数 , 仿真前期餐前剂量偏

低的情形. 该情形用于测试本文方法在前期样本餐

前剂量偏低时, 是否可快速地确定合适的餐前剂量,
安全有效地改善患者出现的餐后高血糖情况. 将仿

真的后 2 天血糖控制效果进行比较, 比较结果如

表 3和图 5所示. 可以看出, 在前期剂量决策偏少

时, 与继续采用剂量偏少的决策方法相比, 在后 2
天的决策中, 本文方法可基于前 1天的剂量, 快速

确定合适的剂量, 有效缓解继续高血糖情况, 这可

以从正常血糖 70 ~ 180 mg/dL时间比率 (77.1%
对 64.8%,   、高血糖高于 250 mg/dL时间

p = 0.031)

p = 0.004)

比率 (0% 对 1%,   和血糖平均值 (148.7
对 162.1,   等评价指标看出.

3)前期餐前剂量偏高情形

r = 1.5

p = 0.031)

p = 0.008)

p = 0.002)

取剂量调整系数 , 仿真前期餐前胰岛素

剂量偏高的情形. 该情形用于测试本文方法在前期

样本餐前剂量偏高时, 是否可以快速地确定合适的

餐前剂量, 安全有效地改善患者出现的餐后低血糖

情况. 将仿真的后 2天血糖控制效果进行比较, 比

较结果如表 3和图 6所示. 可以看出, 在前期剂量

决策偏多时, 与上一种情况相似, 在后 2天的决策

中, 本文方法可基于前一天的剂量, 快速确定合适

的剂量, 有效缓解继续采用剂量偏多的决策方式所

带来的低血糖情况, 体现在低血糖低于 54 mg/dL

时间比率 (0% 对 1.6%,   、低于 70 mg/dL

时间比率 (0% 对 6.5%,    和血糖平均值

(125.6对 114.9,   等评价指标. 

3.1.2    膳食扰动场景

p = 0.016)

p = 0.006)

由表 4和图 7可看出, R2R方法容易受到膳食

实际摄入量与标准量不匹配的影响, 决策过多或过

少的餐前剂量, 导致餐后低血糖事件或持续高血糖

事件的发生. 由于患者每天摄入类似 CHO含量的

膳食, 本文方法利用历史数据建立包含预测不确定

性的高斯过程预测模型, 有效降低了膳食信息对决

策性能的影响, 从而在改善血糖控制性能的同时,

对膳食扰动具有更好的鲁棒性. 这可以从低血糖情

况的改善 (0% 对 3.6%,   和血糖平均值的

提升 (131.3对 123.8,   等评价指标的改善

看出. 
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图 7    膳食扰动下, 本文方法与 R2R方法餐后血糖调节和剂量决策比较结果

Fig. 7    Comparison of postprandial glucose regulation and dosage decision in the case of meal
disturbance between the proposed method and the R2R method
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3.2    临床数据验证

本文收集在北京大学人民医院采用每日多次胰

岛素皮下注射治疗方案的某位 1型糖尿病患者临床

数据, 并利用顾问模式评估方法性能. 在患者治疗

过程中, 餐前胰岛素剂量仍由医生决策确定, 本文

方法决策的剂量只用于后续的比较分析, 并未实际

应用于患者治疗中. 患者住院期间采用瞬感血糖监

测技术 (Flash glucose monitoring, FGM), 每 15 min

监测一次皮下血糖浓度. 该数据收集通过北京大学

人民医院伦理审查委员会的批准, 并获得所有参与

者的书面知情同意[39]. 由于患者住院时间普遍在一

周左右且在住院期间饮食规律, 因此利用前 3天的

血糖监测数据和医生餐前决策剂量训练得到无需膳

食信息的餐后血糖预测模型, 并利用后 4天临床数

据验证系统性能. 患者前 3天的历史血糖管理数据

如图 8所示, 后 4天的顾问模式分析结果如图 9所
示, 图中医生决策的剂量以“医生建议”表示, 本文

方法决策的剂量中由临床经验决策规则决策的以

“决策规则”表示, 由贝叶斯优化决策的以“贝叶斯

优化”表示.

Gh

由图 8和图 9可以看出, 本文方法可基于上次

相同餐型的剂量, 快速确定合适的餐前剂量. 其中

临床经验辅助决策考虑到上次相同餐型的餐后血糖

控制水平高于高阈值  且本次餐前血糖水平较高,
依据逻辑规则推荐高于医生建议的剂量, 有效地利

用患者血糖历史管理数据进行剂量决策. 由图 9
可以看出, 在临床经验辅助决策下, 本文方法不断

收集样本实现贝叶斯学习优化, 持续学习患者血糖

代谢规律, 使得贝叶斯优化决策模块可基于预测的
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图 8    前期血糖管理临床数据

Fig. 8    The clinical data of the glucose management in the early stage
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图 9    基于临床数据的餐前剂量决策评估结果

Fig. 9    The evaluation results for the meal bolus decision based on the clinical data
 

9 期 史大威等: 面向智能血糖管理的餐前胰岛素剂量贝叶斯学习优化方法 1925



餐后高血糖, 优化确定高于医生建议的剂量. 这些高

于医生建议的剂量, 有望缓解患者餐后的高血糖情况. 

4    结束语

本文设计一种临床经验辅助的餐前胰岛素剂量

贝叶斯学习优化方法. 该方法通过评估高斯过程预

测模型是否符合血糖代谢规律, 决定是否实施临床

经验辅助决策, 避免小样本情况下贝叶斯优化决策

的失误. 同时, 不断收集样本, 持续更新预测模型,
实现自适应优化决策. 仿真和临床数据验证结果表

明, 本文所设计的临床经验决策规则, 可有效地利

用患者血糖历史管理数据辅助决策, 使得贝叶斯优

化决策可持续有效地学习患者血糖代谢规律, 根据预

测的高/低血糖水平, 基于上次相同餐型的剂量, 快速

确定合适的剂量. 本文方法辅助医生决策的临床试

验申请已通过北京大学人民医院伦理审查 (批件号:
2020PH338-01), 未来将通过随机对照临床试验, 进
一步评估方法的安全性和有效性.
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