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非线性动力学分析方法在神经康复领域中的应用进展*

翟晓雪1 张 皓2，3

人体生物信号包括心电、脑电、肌电等电生理信号和血

压、脉搏等非电生理信号,其信号的复杂性能够准确反映人

体的生理病理状况。这些信号是人体生理、病理信息的载

体，已经被证明是混沌信号,它们具有信号弱、噪声强、频率

范围较低、随机性强、复杂度高等非线性动力学特征。传统

线性分析方法是将复杂的信息化整为零进行研究，缺乏对信

息的全面了解和综合分析。但由于人体各种生物信号是一

个复杂的整体系统,不能简单地归结为部分之和,其各部分之

间的相互作用是非线性的[1]，因此，非线性动力学分析方法更

为适用。本文将综述非线性动力学在脑电、肌电、步态、声音

等信号分析中的应用，为神经损伤疾病的早期诊断、康复评

价、预后预测等提供有价值的指导。

1 非线性动力学简介

1.1 经典理论基础——混沌理论

混沌(chaos)的发现被称为20世纪物理学三大成就之一,

与相对论和量子力学并列[2]。混沌运动是一种始终限于有限

区域、轨道永不重复、性态复杂的运动,它具有对初值极端敏

感性、长期不可预测性及分形结构等特点[3]。人体是典型的

复杂动力系统,混沌理论可帮助我们从整体的角度分析生物

信号的参数变化特征。

1.2 常用分析方法及意义

复杂度（complexity）是表征人体生理信号非线性特征的

一个重要指标：复杂度减少是许多疾病或生理系统衰退的共

同特征，当生理系统复杂度下降减弱时,其信息量也会下降

和减弱,导致适应能力的改变,对环境不断变化的应激能力也

随之减退[4]。常见的分析方法包括:关联维数(correlation di-

mension,D2)（描述生物信号的复杂程度，序列越复杂，D2就

越大）、李亚普诺夫指数(Lyapunov exponent,L1)（反映对外

界干扰的敏感程度，L1越大,表明系统的可预测性越小）、近

似熵（approximate entropy,ApEn）（反映信息变化速率，近似

熵越大，说明系统越趋于随机状态，其适应性越强）[5]。

2 非线性动力学在神经康复领域中的应用

2.1 脑电信号

脑电信号是在大脑皮质或头皮表面采集的神经元电生

理活动的总体反映,其中包含了大量神经元的非线性活动信

息。时域(Time domain)分析和频域(Frequency domain)分析

是传统脑电信号分析常用手段。时域分析表现脑电信号数

据随时间变化的规律和所反映的信息,频域分析表现脑电信

号数据随频率变化的规律和所反映的信息[6]，两者无法实时、

动态、综合地记录蕴藏在脑电信号中的特异性变化。

脑电信号是由大量神经元高度非线性耦合、具有混沌特

性的多单元连接复合体。通过非线性动力学分析法分析脑

电信号，可以提供线性分析不能获取的有关神经网络功能的

信息，并可以获得许多特异性的信息或指标，为一些疾病的

诊断、治疗和预后判断提供新的依据[7]。

2.1.1 癫痫:Pijn等[8]对颅内脑电图进行研究后发现癫痫发作

可出现高低两种复杂度，多数有发作的区域和邻近区域维数

较低；Stam等[9]发现周期性癫样放电时D2降低。因此，通过

对脑电的非线性分析,可提高致痫灶探测的敏感性，可在发

作间期对大脑不同部位的致痫灶进行定位，进一步指导难治

性癫痫术前的准确定位，从而减少术中对邻近正常脑组织的

破坏，减少术后不良并发症的发生。研究发现，在癫痫发作

前的20min其脑电图的复杂性就已经下降到很低的水平，而

且在电极越接近致痫灶这种降低越明显，因此，提出了非线

性脑电分析可以用来预测癫痫的发生[10]。Martinerie等[11]采

用颅内电极记录 19例患者的脑电活动并进行非线性分析，

发现 17例可以提前 2—6min预测癫痫的发生。levanQuyen

等[12]提出了一套可提前 5.5min左右预测癫痫的发作的预测

方法。因此，非线性动力学分析方法在癫痫的预测和预防、

致痫灶定位、手术和药物等抗癫痫治疗效果评价等方面有广

阔的应用前景。

2.1.2 意识障碍:大脑皮质神经元网络活动越少，其复杂度

越低，反映意识受抑制的程度越高[13]。通过对脑电信号的非

线性分析，可实现对大脑皮质受抑制的程度实时监测和直接
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测量，为判断意识障碍者的脑功能变化提供了新方法。

研究表明，连续测定近似熵和互近似熵可以直接测量大

脑皮质受抑制的程度 [14]。持续植物状态（persistent vegeta-

tive state,PVS）患者脑电信号的复杂度、近似熵和互近似熵

均明显低于最小意识状态（minimally conscious state,MCS）

患者，而意识正常的患者非线性指数明显高于PVS和MCS

患者。这表明PVS和MCS患者皮质电活动均被明显抑制，

且PVS患者受抑制情况尤其明显,因此，脑电非线性分析可

定量评估不同意识障碍患者大脑皮质受抑制的程度，并将其

与意识正常者加以区别，这在神经康复领域患者苏醒预测方

面将有很大用途[15]。

2.1.3 睡眠障碍:随着睡眠由浅到深，D2也随之减少，这意味

着大脑的活跃性减少[16]。Kobayashi等[17]研究结果表明D2在

觉醒期到Ⅰ—Ⅲ期减小,REM期增加,此结果随睡眠周期出

现。Fell等[18]利用谱分析和非线性方法进行睡眠分期的研究

,发现非线性测量方法可较好地区别Ⅰ和Ⅱ期睡眠,而谱分析

可较好地区别Ⅱ期睡眠和慢波睡眠,得出了非线性分析方法

可提高区别不同睡眠分期的能力的结论。刘慧等[19]比较了

近似熵、复杂度和功率谱熵方法在睡眠脑电信号监测过程的

应用效果,得出了功率谱熵和频域法结合的方法能较好地反

映睡眠深度变化过程,具有计算简便、可实时分析的优点。

2.1.4 痴呆:阿尔茨海默病(Alzheimer disease,AD)是老年人

痴呆的常见病因，其临床症状主要表现为记忆力减退及认知

功能障碍，因其早期症状不典型，一旦确诊，患者已经进入中

晚期，严重影响了老年人的生存质量。传统脑电分析方法表

明：AD患者和正常老年人相比,α成分频率减慢,并伴弥漫性

的 θ活动,甚至 δ活动,但这种变化缺乏特异性,部分AD患者

脑电图也可以没有异常。因此，传统脑电分析方法只能作为

诊断AD的辅助手段。要想从认知和大脑动力学活动的层

面来认识痴呆，则需非线性动力学分析帮助我们实现。Be-

storn 等 [20]发现 AD 患者 D2 明显低于同龄的正常对照组,D2

与痴呆的严重程度及EEG低频带成分呈负相关。Jelles等[21]

对早期AD患者进行研究,发现痴呆患者比正常人D2低,证实

了在AD患者普遍存在的观点，即脑电信号动力学复杂性的

减少和认知功能损害是由于皮质神经元和突触的丢失导致

的。对于痴呆的非线性动力学的研究,目前仍处于定性分析

阶段,如何发挥客观检查的优势,来克服痴呆患者依从性差、鉴

别诊断困难等复杂主观因素的影响，还需作进一步的研究。

2.1.5 抑郁症:脑电传统分析方法得出，临床诊断为抑郁症

患者的静息态EEG与正常人EEG信号相比，其增加的α频段

和θ频段功率值与半球间具有不对称性[22—23]。王春方等[24]利

用去趋势波动分析（DFA）分析脑卒中后抑郁（post-stroke de-

pression，PSD）患者静息态脑电信号，得到了 16导联EEG信

号标度指数 α值来表征信号复杂度，结果显示，健康人与脑

卒中患者在顶叶、颞叶以及枕叶处α值存在显著性差异。利

用支持向量机(support vector machine,SVM)分类器对脑卒中

患者组(含抑郁症与无抑郁症)的α值进行模式识别，分类正确

率可达90.9%，有望成为辅助PSD 诊断的客观有效新方法。

2.2 肌电信号

表面肌电信号是从人体骨骼肌表面通过电极引导、记录

下来的神经肌肉活动发射的生物电信号，可不同程度地反映

神经肌肉的活动和功能状态。目前，表面肌电信号在神经康

复领域得到了很好的应用。

2.2.1 康复评估:肌电信号特征的变化能在一定程度上反映

中枢神经系统对其产生的影响，并且能精确定量肌肉兴奋传

导速度，帮助我们客观地诊断神经肌肉系统疾病。梁丹青、

姜丽等[25—26]通过分析患者健侧和患侧肢体的肌电信号特征，

确定康复疗效。倪朝民、周崇阳等[27—28]通过分析患者相关肌

电信号，评价患者康复训练的效果。季林红等[29]通过对偏瘫

患者肌电信号的非线性动力学分析，实现了对于痉挛性肌强

直症状的定量评价。熊安斌等[30]对早期面瘫患者双侧咬肌、

提上唇肌和额肌处进行 EMG 非线性分析，可协助面瘫诊

断。因此，可通过对比健侧与患侧肌电特征指标的差异，来

评估神经肌肉的康复状况，以确定康复训练方案，指导下一

步治疗。

2.2.2 疲劳评价:腰背肌功能异常可引起非特异性腰背痛,体

现为腰部肌肉的劳损和收缩能力的下降。临床上对腰部肌

肉功能进行评价的常用方法包括等长、等张和等速耐力等试

验,其结果易受患者主观用力大小和不适耐受性等因素影响,

使得检验结果具有很大的随机性和主观性[31—32]。胡晓等[33]用

小波熵方法量化肌肉的疲劳程度。Webber等[34]发现肱二头

肌等长负荷时(%Det)的增加可有效反映其疲劳程度,并且其

有效性优于频域指标MPF(mean power frequency,平均功率

频率)。研究表明%DET可作为评价肌肉功能状态的非线性

指标。

2.2.3 假肢的控制与康复机器人:通过采集截肢者神经支配

残肢肌肉运动产生的肌电信号，并将其放大，进而控制微型

电机，带动传动系统，驱动假肢完成动作，是肌电假肢的实现

原理。罗志增等[35—36]研究出一种具触滑觉和肌电控制功能

假手。杨大鹏等 [37]实现了三自由度仿人型假手的肌电控

制。Park等[38]建立肌电信号与拇指指尖力之间的对应关系，

实现了对假手的精确控制。

康复机器人是机器人技术与医工技术结合的产物，中枢

神经系统具有高度可塑性是其最重要的医学依据，其目标是

替代或辅助康复治疗师对行动障碍的进行治疗，简化传统

“一对一”的繁重康复治疗过程，并最终恢复人体的运动机

能。按分类可以分为辅助型康复机器人（机器人轮椅、导盲

手杖等）和康复训练机器人（行走训练、手臂运动训练、智能
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上肢，下肢康复训练器等）。刘虔铖等[39]研制的基于肌电生

物反馈的脑卒中康复治疗仪可根据患者表面肌电信号强度

进行训练过程调控。Hu Yong等[40]将腰部关节的表面肌电

信号形态模式提取并应用于下肢康复器的设计和控制。章

亚男等[41]利用选择性表面肌电信号控制踝关节运动，并研制

了可应用于步态训练的康复装置。

2.3 心电信号

心率变异性（heart rate variability，HRV）是指每次心搏

间期的微小差异，它受人体内环境对心血管系统精细调节，

反映了神经体液因素与窦房结调节对心脏电生理的综合作

用。目前，多种非线性分析方法应用到临床HRV分析，以反

映自主神经系统的调节作用。

研究证实，脑部病变会影响高级神经系统的功能，导致

交感神经和副交感神经系统的平衡紊乱，进而引起HRV的

改变。研究发现，神经功能预后较差的卒中患者Apen等均

低于神经功能预后较好的卒中患者[42]，但由于脑卒中预后受

到很多因素的影响，目前研究表明熵复杂度分析只能反映神

经状态对心脏动力系统产生的即时性的影响，对脑血管病与

HRV相关性的非线性分析还需深入研究。

2.4 步态信号

Marghitu等[43]应用小波分析法对被试者步行时下肢关节

角度变化曲线进行分析,发现不同小波分解层有效成分的能

量分布对步态不同状态变化较敏感,可进一步量化评估异常

步态。田絮资等 [44]发现步态的复杂度与年龄密切相关，因

此，可将其应用于老年人步态分析，为定量预测跌倒风险提

供了新思路。吴建宁[45]将小波熵应用于步态分析,发现相对

小波能量可提取表征人体步态内在动态变化程度的步态相

关细节信息，可作为临床上有效评估人体步态功能变化的特

征参数。王振[46]利用去趋势波动分析法和重复周期密度熵，

定量分析正常人和老年帕金森患者的步态信息，结果显示帕

金森患者与正常人的步态信号在稳定性、长程相关性和重复

周期性方面均有显著差别，可能为帕金森患者的康复评定与

治疗提供一种简单有效的指导方法。

2.5 声音信号

声带的振动和发声是通过将空气动力能转换为声能的

非线性过程实现的声带本身的非线性本质也使得非线性动

力学分析法在揭示病态嗓音的发声机制上具有独特意义。

Zhang等[47]利用非线性动力学方法表明帕金森、声带小结、声

带麻痹患者的声音信号的关联维数显著高于正常嗓音，提示

描述病态嗓音需要更多的自由度。然而，声音的产生不仅与

发声器官有关，还与神经系统功能状态密切关联。李江等[48]

利用非线性动力学分析脑卒中患者的声音信号，结果表明脑

卒中患者与健康人声音信号的混沌特征有显著差异，提示利

用非线性动力学方法分析声音信号，可以客观性地评价脑损

伤导致声音信号的改变。

3 小结

非线性动力学方法让我们可以从整体的角度，动态、实

时地挖掘神经康复过程中脑电、肌电、步态、声音等人体信号

内隐藏的信息，在神经损伤患者的早期诊断、康复评价以及

预后预测，以及在假肢控制和康复机器人研制等领域具有不

可替代的价值。然而，如何选择最佳的分析方法，从复杂的

生物信号中提取到准确、可靠的信息，并广泛应用到神经康

复的临床实践中，仍需要不断的深入研究。
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