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Abstract: In the paper, two nonlinear estimation methods based on chaotic theory, surrogate data method and Lyapunov 
exponents, are used to distinguish the difference of PP wave intervals (time series of the pulse main peaks). After brief 
introduction of the corresponding algorithms, two typical different healthy state signals of PP wave intervals are 
compared by using the two methods. The obtained results demonstrate that the signals are distinguished effectively in 
quantitative way. With surrogate data method, which is applied to identifying the existing chaos of PP intervals of pulse, 
it is proved that the series of PP intervals of pulse are chaotic. Largest Lyapunov exponents of PP wave intervals are 
calculated. The largest Lyapunov exponents of the two kinds of signals are both positive and different from each other. 
The chaotic character of arrhythmia is much more significant than that of healthy state. 
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摘  要：本文研究采用基于混沌理论的两种非线性参数估计方法(代替数据法和 Lyapunov 指数估计法)对两组不

同生理病理条件下脉搏主波间期序列进行分析。首先对上述两种算法进行介绍，然后对脉搏主波间期序列进行

对比分析。分析结果表明，在时域波形上直观相似的非平稳信号，用上述非线性混沌分析的方法可以有效地加

以定量区分。对于不同生理病理条件下的脉搏主波间期系列，由代替数据法所得到的特征参数的特征概率值均

小于 0.05，拒绝随机假设，信号的混沌特性得到辨识，由此可判断出所计算的脉搏信号具有混沌特征；两组信

号的最大 Lyapunov 指数均为正值并有明显差别。根据代替数据法中的概率值的大小和最大 Lyapunov 指数可以

看出，心律不齐患者比正常人员具有更明显的混沌特征。 
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1. 引言 

人的心脏跳动周期并非固定不变，即使在稳定状

态下也存在微小的涨落，只是人们无法察觉其微小的

变化。人的正常脉搏波形图是由连续的脉搏波群组成

的，其中 P 波称为主波。脉搏主波间期序列 PP 序列 

(peak of pulse wave signals intervals)描述了连续正常心

跳间瞬时脉搏信号的变化[1]。脉搏主波间期序列具有

与心率 RR 间期序列相似的性质。分析脉搏主波间期

序列 PP 序列既可以定量评估自主神经系统活动和心

血管系统的活动，又可以反映心脏的动力学信息以及 
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预测心脏的运动过程，对病人的诊断也有实际意义[2]。 

人们通常考虑生理信号是否具有平稳或非平稳

的性质，而线性或非线性特性则是对其源系统而言[3]。

在生理信号分析中，大多数系统所测得的信号是非平

稳的，而系统是非线性的。近年来，人们采用多种时

频分析方法对非线性和非平稳信号进行分析，包括小

波分析、Wagner-Ville 分布等[4-7]。此外，还有许多非

线性分析的方法也加以应用[8-10]。但是，从非线性角

度，基于混沌理论的一些方法，如 Lyapunov 指数和

分数维，对于具有非线性特性的非平稳信号分析更为

有效[11,12]。另外，对信号进行混沌辨识，并将非线性

信号从随机噪声中区分出来往往是比较困难的。这是

因为混沌信号和随机噪声信号通常都具有相似的宽

频特征。目前区分混沌和噪声的常用方法主要有两

类：维数估计方法和非线性预测法。第一类方法是基

于随机只能存在无限维吸引子的原理，而有限维吸引

子意味着混沌，如在 Grassberger-Procaccia 算法中所

指出的那样[13]。第二类方法则是根据时间序列的非线

性预测原理、混沌具有不同于随机数据的短期预测性

的性质来区分混沌和噪声信号。也就是对于一个混沌

时间序列，它的预测值和实际值之间的相关系数会随

预测时间的增加而减弱；而对于随机时间序列，这种

相关性不会因预测时间的增加而变化。 

本文针对不同生理状态下实测得到的脉搏主波

间期序列(PP 序列)是具有不同非线性约束边界条件、

不同性质的非平稳信号，采用两种不同的非线性预测

方法进行对比分析，即代替数据法和 Lyapunov 指数

方法。其中代替数据法主要参考了文献[14]。这种方法

可以通过对比混沌信号和噪声信号(包括白噪声和有

色噪声)的预测误差分布及其所对应的代替数据集的

预测误差分布的差异来实现，Lyapunov 指数是某过程

在其相平面内相邻轨线的平均发散速率的量化定义。

正的Lyapunov指数(一个或多个)是进行混沌辨识的重

要指标。时间序列的 Lyapunov 指数的估算方法有多

种，见文献[15,16]。最后对健康人员和病理状态下(心

律不齐患者)的脉搏主波间期序列(PP 序列)进行混沌

识别计算，并比较了其特征参数的数值变化情况。 

2. 两种非线性预测方法的算法原理 

2.1. 基于代替数据法的混沌辨识 

1) 信号的代替数据集的生成 

信号所对应的代替数据集可以由基于时间序列

的 Gauss 随机过程假设得到。本文通过对非 Gauss 过

程有效的非线性直方图变换方法来实现。对于一个原

始信号，一般生成包含 128 个不同时间序列的代替数

据集。 

进行直方图变换时，首先生成一个与原给定时间

序列长度相同的Gauss随机数集合，然后对这个Gauss

数据集的顺序进行重排。新的时间序列应是具有

Gauss 概率密度函数分布的、与原序列相对应的非线

性尺度变换的结果。对于原始信号是 Gauss 随机的情

况，变换后的序列也具有 Gauss 分布。第一步是，将

时间序列  x n 进行傅立叶变换，得到 

   
1

0

2π
N

n

ink NX k x n e




            (1) 

接下来，通过将上述复数乘以 ie  使其相位角在每

个频率上随机化，其中 是归一化的、在[0, ]区间

内变化的随机量，得到新的

2π

 X k 。对其进行逆傅立

叶变换，可以得到 Gauss 型代替数据序列，也就是得

到具有原始信号相同的幅值分布形式的代替数据序

列  x n ，如下式 

    2π1 ink Nx n X k e
N

             (2) 

由于上式的逆傅立叶变换是实数，其相位角具有对称

性，即    k N  k   。 

2) 统计量的计算 

由于低维混沌意味着其系统在短期内可以视为

是确定性的，而随机过程与此不同。可以将预测误差

ε取为统计量。首先利用状态变量 x 将时间序列  x n

进行相空间重构，采用时间滞后的嵌入法，即 

      1 2, , ,
T

dx n x n x n d 1       x x x x (3) 

其中嵌入维数 d 应该满足 ，D 是系统的真

实吸引子维数，在实际计算过程中往往需要依靠经验

选取。注意到这里的 n小于数据长度 N，即

2d D 1

1 n N  。

时间滞后点 τ的选择有时具有一定随意性，在这里简

单地取作 1。 

下面将时间序列的数据点集分成长度相等

( f tN N )的拟合集和检验集两部分。在拟合集中，寻

找与当前点欧几里德距离最为相邻的 k个状态点。这

k个当前时刻为m的状态点与对应的下一时刻 1m  的
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状态

, 

点组成如下 k个点对： 

       
   

1 1 2 2, 1 , , 1 ,

, 1k k

m m m m

m m

    
  

x x x x

x x
 (4) 

采用如(5)式所示的预测公式对这 k个点对进行拟

合 

 x ax b                   (5) 

其中，a 和 b 是拟合系数， x 是 x 的预测点。 

接下来，计算检验集 中的所有点对应的预测误

差，将得到

tN

2N 个预测误差。预测误差的定义为由(6)

式得到的下一时刻 的预测值和实际值的差值。 m  1

 1m  x x              (6) 

进行混沌识别的统计量取为上述全部预测误差

的平均绝对误差(MAE)。 

3) 假设检验 

对于生成的所有代替数据集，根据如下公式(7)

来计算显著度： 

D s

s

Q u





                 (7) 

其中， DQ 是由原始信号时间序列计算得到的统计量

值(MAE 值)， su 和 s 分别是由生成的 128 个代替数

据序列计算得到的统计量值的均值和方差。 

计算得到的  值可以用于分析原始信号数据和

代替数据的差异。如果  是一个较小的数，这意味着

原始信号和它的所有代替数据集具有相同的性质，因

此随机假设可以接受，也就是原始信号是随机的。相

反，如果  值较大，可以认为代替数据序列与原始信

号有较大的差别，拒绝随机假设。 

更进一步，为了辨识原始数据序列是随机的还是

混沌的，定义如式(8)所示的置信判据。拒绝随机假设

的最大概率也就是相应的显著度 P定义为 

1 erf
2

P


  
 




t

              (8) 

其中 erf( ) 为数据序列所有元素的误差函数，其定义如

式(9)所示。 

  2

0
erf d

x ty x e              (9) 

根据经验，如果计算得到的概率 P值小于 0.05，

原始信号数据将显著地不同于它的代替数据集，这时

可以拒绝随机假设，认为原始信号在 95%置信度下是

混沌的。如果 P值大于 0.05，则认为原始信号是随机

的(95%置信度)。当然，这里的临界值 0.05 可以根据

实际情况的不同而不同。 

2.2. Lyapunov 指数的估计算法 

Lyapunov 指数的估计算法也是基于非线性预测

理论的。进行相空间重构后，考虑两条具有不同初始

点的相邻轨线 和 ，它们的初始点分别是 和1L 2L 0x 0z 。

这两个初始点之间的距离 0 0 0d  z x 。经过时间 t

后， 和0x 0z 将沿着各自的轨线到达 和 ，这时新

的距离

1x 1y

1 1 1d  y x 。在 和 之间选择一个新点1x 1y 1z ，

并设 0 1 1 z xd 。点 和1x 1z 分别位于 和 之上。

再过时间

1L 3L

t ，以 和1x 1z 为起始点的轨线 和 将到

达它们对应的新点 和 。这样经过 p 次重复，将

得到

1L 3L

2x 2y

 1, 2,,i i  id i py x 。Lyapunov 指数的计算

公式如式(10)所示。 

1 0

1
lim ln

m
i

i
p i

d

p t d


 


              (10) 

按数值大小进行重排，得到该时间序列的 Lyapunov

指数如下 

1 2 m                  (11) 

因为 p是一个较大的整数，由此得到的 Lyapunov

指数是每个相点在其轨线上以指数形式发散的统计

平均值。在上述 Lyapunov 指数中，一个或多个

Lyapunov 指数可能都是正的。根据非线性理论，正的

Lyapunov 指数意味着该时间序列(信号)是混沌的。 

3. 结果与分析 

先对原始脉搏信号进行去噪处理，原始脉搏信号

的采样频率为 200 Hz，然后用三次 B 样条小波进行 4

尺度小波分解，对小波分解后的 3 尺度与 4 尺度的细

节分量进行小波重构，求得重构后信号的能量值，图

1 是对两个脉搏周期进行 5 个特征点的识别与提取，P

波为脉搏主波。 

3.1. 不同病理状态下脉搏主波间期序列的 

定性比较 

首先从非线性定性分析的角度对这两组信号进

行比较。可以利用连续峰值来绘制这两个信号的伪 
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Figure 1. Extraction of five feature points of human pulse 
图 1. 脉搏信号的 5 个特征点的提取 

 

Poincare 映射图。测定健康人员与心率不齐患者的脉

搏数据，采样频率均为 250 Hz，病理状态为心率不齐，

采样时间为 3 min。将原数据去噪后提取连续脉搏信

号的主波间期序列，进行散点图的对照。图 2 对比了

健康人和心率不齐病人的散点图，其横坐标轴为

PP(n)、纵坐标轴为 PP(n + 1)。设 PP(n)是一个时间序

列的峰值集合，则它的伪 Poincare 映射图是指 PP(n + 

1)对应 PP(n)绘出的点图。如果考虑采样误差，信号的

周期点会在伪 Poincare 映射图表现为一个较小的区

域。而伪 Poincare 映射图中出现分散的点区域时，根

据非线性混沌理论，表明存在不规则或奇怪吸引子。

对于这两组信号，它们的伪 Poincare 映射图如图 2 所

示。从图 2(a)和(b)可以看出，两组信号的伪 Poincare

映射图在形貌上还是有区别的。 

3.2. 不同生理状态下脉搏主波间期序列的 

混沌识别结果与比较 

本文对多种不同生理状态下的脉搏信号数据按

上述算法进行计算，均取得了较一致的结果。表 1 给

出了计算结果，在计算过程中，d取值为 3，K取值为

15。由表 1 可以看出，每组数据得到的特征概率 P值

均小于 0.05，因此拒绝随机假设，信号的混沌特性得

到辨识(95%的置信度)，由此可判断出所计算的脉搏

信号具有混沌特征。由表 1 还可以看出，生理状态差

异均明显反映在 QD、χ、μs等的数值上。健康状态下

的 QD、μs比非健康状态下的 QD、μs值大，但 χ 值小

于非健康状态下的 χ值。根据前文所介绍的非线性混

沌分析理论，用代替数据法计算得到的关于健康状态

和心率不齐状态下的脉搏主波间期序列的概率P值见

表 1。 

3.3. 不同生理状态下脉搏主波间期序列的 

混沌识别结果与比较 

不同生理状态下的脉搏主波间期序列的最大

Lyapunov 指数的具体数据归纳如表 2 所示，从表中可

以看出，它们均大于 0，这是混沌的典型特征。 
 

       
(a)                                                   (b) 

Figure 2. Scattered plots in different healthy states: (a) Healthy state; (b) Unhealthy state (arrhythmia) 
图 2. 不同健康状态脉搏信号的主波散点图：(a) 健康状态；(b) 病理状态(心律不齐) 
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Table 1. Calculation results of some PP intervals with surrogate 

data method 
表 1. 两组脉搏主波间期信号的代替数据法的特征参数计算结果 

 不同健康情况 

 健康状态 病理状态(心律不齐) 

QD 0.0161 0.0231 

μs 0.6143 0.9838 

σs 0.0965 0.1184 

χ 6.2017 8.1167 

P 5.5846e–10 4.7912e–16 

 
Table 2. The nonlinear parameters of PP intervals in different 

states 
表 2. 不同生理状态下的脉搏主波间期序列的非线性参数 

不同的生理病理状态 健康 病理 

最小延迟时间 8 6 

关联维 2.7743 1.6193 

最大 Lyapunov 指数 1.8905 2.8393 

4. 结论 

从定量分析研究的角度，所采用的代替数据法和

Lyapunov 指数估计方法对区分具有不同生理状态下

的脉搏主波间期系列是有效的。 

对于这两种状态下的脉搏主波间期系列，由代替

数据法所得到的特征参数的数值互不相同，最大

Lyapunov 指数也有差别。根据代替数据法中的概率值

P的大小和最大 Lyapunov 指数可以看出，心律不齐患

者比正常人员具有更明显的混沌特征。 
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