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摘　要　相对于柯氏音法,通过脉搏传播时间估算血压不仅更为便携,还可以实现血压的连续测量.但是因为现有研

究建立的线性方程的有效时间较短,所以脉搏传播时间随血压变化的机制有待进一步的分析.文中以 MIMIC数据

库中的１０例数据为研究对象,从长时记忆的角度,以符号化和复杂网络为主要研究手段分析了血压与脉搏传播时间

的关系.对网络的度分布进行了分析,结果显示收缩压网络度分布具有幂率性,验证了收缩压脉搏波传播时间关系序

列的长时记忆.对血压网络节点变化的分析显示,相对于舒张压,收缩压网络的节点数能较快达到饱和,反映了某种

核心状态对血压脉搏传播时间关系的持续影响.研究结果可以为通过脉搏波传播时间更精确地无创连续测量血压提

供支持.
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Abstract　ComparedwiththeKorotkoffsoundmethod,estimatingbloodpressureviapulsetransittimeismoreportable
andcanbeimplementedforcontinuousmeasurement．However,theeffectivetimeofthelinearequationestablishedby
theexistingresearchisshort,themechanismofpulsetransittimechangingwiththebloodpressureneedsfurtheranalyＧ
sis．Basedon１０groupsofdatainMIMICdatabase,therelationshipbetweenbloodpressureandpulsetransittimewas
analyzedfromtheperspectiveoflongＧterm memory,takingsymbolizationandcomplexnetworkasthemainresearch
means．ThedegreedistributionoftheSBPnetworkshowspowerＧlawcharacteristics,thusindicatingthelongterm meＧ
moryoftheSBPＧPTTtimeseries．ThenodevariationoftheSBPnetworkcanbefastertoachievethesaturationstate
comparedwithDBPnetwork,whichreflectsthecontinuousinfluenceofacertaincorestateontheSBPＧPTTrelationＧ
ship．Theresultscanprovideabasisforthemoreaccurateandnoninvasivecontinuousmeasurementofbloodpressure
throughthepulsewavetransittime．
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１　引言

血压是人体重要的生理参数,能够反映人体的心血管状

况,是临床上检测健康情况的重要依据.血压可以基本分为

收缩压(SBP)和舒张压(DBP),是指血液对血管壁产生的侧

压力,其直接产生原因是心脏周期射血对血管的作用,它也能

够间接反映血管外周阻力、心率、动脉弹性等生理参数.目前

普遍的无创血压测量方法———听诊法或电子血压计的基本原

理为柯氏音法,无法摆脱充气袖带的束缚和压力不断变化对

人体的影响,而且袖带不便于携带,不易实现逐拍的血压测

量.测量脉搏传播时间是目前一种主要的无创连续测量血压

的方式.脉 搏 传 播 时 间 (Pulse WaveTransitTime,PTT/

PWTT)是指脉搏波从动脉的一端传到另一端所用的时间,与

脉搏传播速度成反比.很多学者都对脉搏传播时间与血压的

关系进行了研究,其主要结论是基于血管的弹性管假设建立

的线性模型[１Ｇ３]:

BP＝a＋b×PTT (１)
其中,BP 为血压;a和b为待定系数,反映了不同血管生理状

况下血压的变化,可以在血压变化的情况下通过拟合得到.
通常情况下脉搏传播时间取自心电信号 R峰与脉搏波主峰

的时间差.血压与脉搏传播时间的线性关系有效时间较短,
模型过于简化,难以充分描述其相关性,导致这种方法达不到

临床应用的标准.因为人体是一个复杂系统,每一项生理参

数都是由多个组织器官共同作用的结果,所以 BPＧPTT关系

的时间序列具有非平稳性及复杂性.本文以复杂网络为主要

研究手段,从长时记忆性分析的角度探讨了 BPＧPTT关系的



复杂性.本文选用的数据来自美国麻省理工学院的 MIMIC
数据库[４].它是麻省理工学院通过专用软件建立的监护数据

库,其中包含了７２例通过 HewlettPackardCMS(Merlin)床
边监护仪进行采集的监护数据,包括心电(ECG)、光电容积脉

搏波(Pleth)、动脉血压(ABP)和呼吸频率等波形数据,平均

记录时长为４０h.采样频率为５００Hz,每个数据采集点占用

１２bit位.MIMIC数据库中还包含以上特征点的位置.本文

数据来源为 MIMIC数据库中同时包含 ECG、ABP和 Pleth
的数据共１０例,分别为样本３９、４１、５５、２１１、２１２、２１３、２１６、

２１９、２２１、２２４,每个样本取１h数据作为研究对象.

２　长时记忆性与DFA方法

一般记忆性是指一个系统的前后状态存在联系,例如人

的学习过程,地球上各种系统的演化过程都是以记忆为前提

的.从记忆性的角度,时间序列可以分为无记忆序列、短时记

忆序列和长时记忆序列.无记忆序列是指时间序列中各个采

集点之间没有关联,是完全的随机过程,例如白噪声.短时记

忆性是指随着时间的延长,时间序列中过去和现在对未来的

影响衰减很快.时间序列的长期记忆性是指其自相关函数随

着时间的延长衰减缓慢,即相距较远的两个点也存在相关性,
相当于非平稳时间序列.其定义如下所示.

设时间序列{xt}的自相关函数为[５]:

Rτ＝(x(t＋τ)－‹x›)(x(t)－‹x›) (２)
其中,τ为滞后阶数,‹x›表示总体平均,如果cτ 满足条件:

lim
n→∞

　 ∑
n

τ＝－n
|Rτ|→∞ (３)

则称{xt}为长时记忆序列.当时间序列中的变量无法呈现出

趋于某一常数的趋势时,时间序列表现为非平稳特性.因此

长时记忆性是描述非平稳时间序列的重要特征.

Hurst指数可以用来判断一个时间序列的长记忆性程

度,当 H 大于０且小于０．５时,H 越小代表时间序列的反长

时记忆性就越强,当 H 大于０．５且小于１时,H 越大代表时

间序列的记忆性越强[６].当 H 等于０．５时,代表时间序列是

完全的随机过程.
去趋势涨落分析(DetrendedFluctuationAnalysis,DFA)

是一种计算 Hurst指数的方法[７],其基本原理是构造一个原

序列距平的累积和,相当于原序列的积分,即去除高频信号涨

落.将SBPＧPTT和 DBPＧPTT时间序列分别作为 DFA 方法

的对象,计算其 Hurst指数,结果如表１所列.

表１　BPＧPTT 时间序列的 Hurst指数

数据采集

时间

收缩压

平均值 标准差

舒张压

平均值 标准差

１０min ０．６１ ０．０６ ０．５４ ０．０７
３０min ０．５８ ０．１１ ０．４９ ０．１０
６０min ０．５６ ０．０６ ０．５３ ０．０８

通过以上分析可以看到收缩压的 Hurst指数平均值均大

于舒张压,对３个时间段数据分别进行t检验,得到t＝４．５３
(p＜０．０５),t＝５．１２(p＜０．０５),t＝４．７５(p＜０．０５).因此

PTT对于收缩压与舒张压的关系的差别是有统计学意义的.
每段数据的标准差都较大,说明BPＧPTT序列的DFA指数对

个体差异有依赖性.收缩压的 Hurst指数都大于０．５,这表明

脉搏传播时间与收缩压存在一定的长时相关性,具有分形布

朗运动的特征.为了更全面地描述时间序列的变化状态,从
网络的角度进行了分析.

３　BPＧPTT时间序列的复杂网络分析

复杂网络被广泛应用在信息、管理、经济、物理、生物等研

究领域,主要源于小世界网络[８]以及无标度网络[９]的开创性

工作.复杂网络理论已经被证明是解决复杂性问题的有效手

段,它是对复杂系统的一种描述方式,即把复杂系统的组成单

元描述成节点,单元之间的联系描述成边.复杂网络主要可

以通过度、度分布与聚类系数等参数进行评价.

１)度:无权网络节点i的度是指与其连接的其他节点的

数目,记作ki,网络的平均节点度为k
－,即:

k
－
＝１

N ∑
i＝N

i＝１
ki (４)

２)度分布:度分布p(k)是指,对于任意节点i,恰好使得

ki＝k的概率,是描述复杂网络的主要参数之一.

３)聚类系数:节点i的聚类系数也称局部聚类系数,是该

节点的所有邻居节点之间的连接数目与其所有邻居节点之间

可能的最大连接数目的比值:

Ci＝ ２Ei

ni(ni－１) (５)

其中,ni 表示节点i所有相邻节点的个数,Ei 表示节点i的所

有相邻节点之间相互连接的边的条数.网络的聚类系数一般

指所有节点聚类系数的平均值:

C＝１
N ∑

i＝N

i＝１
Ci (６)

在Zhang等[１０]首次设计了一种将非线性时间序列映射

成复杂网络的方法后,在复杂网络的维度下发掘时间序列的

性质成为了人们研究的一个热点问题[１１Ｇ１２].其中符号化的

网络映射方法已得到广泛应用[１３].
为了将相关性序列映射成网络,我们对其进行了符号化

和粗粒度化,虽然时间序列的复杂性蕴含在每个时间点的采

样值上,但是这并不意味着对时间序列进行越“细致”的分析

就越能得到更抽象的结论.因此,首先将线性相关性序列进

行了符号化,目的是在简化计算的同时使序列表达的生理意

义更清晰.对于BPＧPTT相关性序列,我们关注的是其变化

方向而不是某个时间点的绝对值,因此可以进行差分以获取

其符号.符号化是降维处理时间序列的一种手段,是指将以

连续数值表示的时间序列用符号表示成符号序列.符号化的

方法可以基本分为静态法与动态法[１４].与静态法相比,动态

法更关注相邻节点之间的关系,对噪声的适应性较好,在处理

非平稳时间序列时优势较大,因此采用动态法处理相关性时

间序列.
假设有时间序列xi(i＝１,２,３,􀆺,N),它对应的符号序

列为si(i＝１,２,３,􀆺,N),则符号化的方法为:

si＝
p, xi＋１＞xi

n, other{ (７)

图１　动态符号化示意图
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通过这种方法可以将SBPＧPTT 相关性序列转化为用p
和n组成的符号序列.以上方法实际上是得到了时间收益序

列的性质.时间序列两个相邻值之间的差值被称作返回值,
它可以继承时间序列的尺度特征[１５].也就是说,动态法去除

了时间序列的绝对值和干扰,同时又保留了其记忆特性.如

果以相邻周期的血压与脉搏传播时间关系符号作为网络节

点,网络节点种类只有４种,不容易发现规律,因此首先对时

间序列通过符号化进行了粗粒度处理.粗粒度化的过程如表

２所列.

表２　相关性序列的粗粒度化处理过程

实验中选取８次心跳为一组,步长为１次心跳做数据滑

动窗口,即每８次心跳得到一次相关性系数,窗口向后滑动１
个心跳周期,再计算一次相关性系数,计算相邻两个相关性系

数的差值,如果差值大于０则记为p,如果差值小于０则记为

n.选择以８个符号组合在一起形成一个模态主要是基于字

节上计算方便的考虑,而且据经验８次心脏周期的 BPＧPTT
相关性不会发生明显的变化[１６].

将每个模态认为是网络中的节点,如果模态在时间上相

邻,则节点之间有边连接,这样可以通过邻接矩阵表示构建的

网络,只考虑无权无向网络的情况下,１例１h的收缩压与舒

张压邻接矩阵如图２、图３所示.

图２　SBPＧPTT相关性序列映射网络邻接矩阵

图３　DBPＧPTT相关性序列映射网络邻接矩阵

从图２和图３中可以看到,收缩压的邻接矩阵没有以主

对角线为轴均匀分布或规律分布,而是有些区域的节点的度

值明显高于其他节点;舒张压的节点分布相对平均.
将上文的邻接矩阵网络可视化后,结果如图４、图５所

示.映射图的直观感受与邻接矩阵的结论是一致的,即收缩

压的网络映射图中一些节点的度明显比其他节点高,而且节

点之间的连接较多.而舒张压的网络映射图中节点之间的联

系较少,而且度分布相对平均.我们认为这种现象与 SBPＧ
PTT时间序列的长时相关性有关.

图４　SBPＧPTT相关性序列映射网络

图５　DBPＧPTT相关性序列映射网络

基于场论可以证明,当时间序列具有长时记忆性时(即

H＞０．５),时间序列构成的网络的度与度分布呈现幂率关系,
而其他情况则呈现指数特性[１７].分别对１０min,３０min,６０min
的网络的度分布进行了分析,为了分析其幂律特性,将度分布

与按度值大小排序的节点序号取双对数进行拟合,结果如表３
和图６所示.从图６中可以看到,不同时间段的度分布均成幂

律分布,因此SBPＧPTT时间序列具有长时记忆性.

表３　度分布拟合参数

数据采集时间 １０min ３０min ６０min
斜率 －０．１７５ －０．１５ －０．１８
截距 －１．６ －１．６７ －１．５４５
R２ ０．７３ ０．９８ ０．９９

RMSE ０．０９２ ０．０１８ ０．０１５３

(a)１０min (b)３０min

(c)６０min

图６　SBP映射网络度分布对数拟合直线
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４　相关性波动网络的统计特征

对１０例收缩压和舒张压的１０min,３０min,６０min的模态

个数进行了统计.因为每８个符号组成一个模态,所以至多

网络中会有２８＝２５６个模态.通过表３可以看出收缩压１０
min的模态个数与３０min的模态个数有明显差别,而３０min
与６０min的个数差别不大.模态主要集中在 pppppppp和

nnnnnnnn.舒张压相应网络的变化相对平缓,无明显集中的

模态.两种网络在６０min时基本都已饱和,收缩压的饱和节

点数小于舒张压的饱和节点数.图７和图８是收缩压和舒张

压网络的节点数量变化情况.

图７　收缩压映射网络节点数变化情况

图８　舒张压映射网络节点数变化情况

从图７和图８可以看到,收缩压网络的节点数在２０min
左右基本饱和,意味着这时新出现的节点是在重复以前的结

构,是长时记忆的一种体现.收缩压与脉搏传播时间的相关

性会随着时间延长逐渐减小,这反映在网络中就是网络的主

要节点例如pppppppp出现后会在一段时间内以它为中心构

成网络,这段时间内收缩压与脉搏传播时间的相关性趋向于

增强,随着网络节点的饱和,ppppppp节点的影响力也逐渐减

弱,相关性随之减小.

结束语　因为脉搏波传播时间与血压的线性关系是基于

弹性管模型,而血管受到多种生理因素的影响不可能完全保

持标准弹性管的状态,为了更全面地刻画BPＧPTT的相关性,

本文从网络的角度进行了分析.我们设想SBPＧPTT相关性

的变化并不是随机的,而是有节奏地出现核心模态,大量模态

会以这个模态为核心形成网络,因此节点随着时间延长迅速

增加.核心模态的度值很大,会影响以后节点的生成,从而产

生长时记忆特征.在这个节点影响力减弱的同时也导致了

SBPＧPTT线性关系的斜率发生变化.舒张压节点度分布相

对平均,不会产生以某个模态为核心的情况,每种节点相对缓

慢地加入到网络中,一个模态不会产生长久的影响.复杂网

络分析不仅更全面地描述了PTT与血压的相关性,还可能会

有助于通过PTT计算血压.
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