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Abstract 

Research on cardiopulmonary coupling relationship was a hot topic of many scholars, and played 
an important role in the clinical testing and treatment of many diseases. The accuracy and stabili-
ty of the results will be seriously affected by the non-stability time series, when joint entropy me-
thod analyzes a single electrocardiogram signal or respiratory signal. In this paper, based on the 
research of original joint entropy, we obtain the coupling state between the cardiovascular system 
and respiratory system, through coupling analysis of electrocardiogram and respiratory signals, 
which are collected from 20 volunteers in basic condition and music condition, and find that music 
can modulate cardiopulmonary coupling relationship. Furthermore, this paper, decomposing the 
electrocardiogram signal by using the empirical mode decomposition method and then coupling 
calculating with respiratory signal by using joint entropy, shows that the results of joint entropy 
have similar distribution trend under different intrinsic mode functions of electrocardiogram 
signal in the analysis of cardiopulmonary coupling relationship. And the experimental results 
show that effect of coupling and distinguishing is more significant and it is more acute and sensi-
tive to capture the change of dynamic information of the signal, when using joint entropy under 
the empirical mode decomposition. Therefore, it can reflect the music modulation on the cardi-
opulmonary coupling relationship effectively, and provide a valuable reference to further re-
search on coupling relationship and the application in clinical medicine. 
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摘  要 

心肺耦合关系研究是国内外众多学者的研究热点，在多个疾病的临床检测和治疗中发挥重要作用。用联

合熵单一的分析心电信号或者呼吸信号，研究结果的准确性和稳定性会受到序列非稳性的严重影响。本

文在原有联合熵的研究基础上，通过对20位志愿者在基础状态和音乐状态下的心电图信号和呼吸信号进

行耦合分析，得到心血管循环系统和呼吸系统之间的耦合作用状态，能呈现出音乐对人体心肺耦合关系

的调制作用。此外，本文应用经验模态分解法将心电图信号进行分解后，再进一步运用联合熵与呼吸信

号进行耦合计算，发现心肺耦合关系研究中的联合熵在不同的心电图分量下对应相同的趋势，并且实验

结果表明，在经验模态分解下的联合熵能够得到显著的耦合作用和区分效果，能更敏锐、精准地捕捉信

号中的动态信息的变化，从而有效的反映出音乐对人体心肺耦合关系的调制作用，可为以后进一步的耦

合关系的研究和临床医学的应用提供一份更有价值的参考。 
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1. 引言 

人体器官是一个相互关联、相互作用的生理系统，一个器官的故障可能引发级联故障[1] (对应的临

床意义：“多器官功能衰竭”)，所以研究不同器官之间的耦合关系具有重要意义。心脏和肺是人体两大

器官，已有文献提及心肺系统之间存在耦合、同步关系[2]。但是，这种耦合关系如何应用来考察心理疾

病患者情绪的变化以及应用来对情绪病的药物治疗效果监测等问题还未见提及。因此，运用新的数据采

集技术和分析方法，进一步探究心肺耦合关系，对于更深理解人体器官之间的协同工作及辅助临床具有

重要的意义。 
ECG (electrocardiogram)即心电图，是心脏兴奋的发生、传导及恢复过程的重要客观指标。它可以反

映心脏兴奋的电活动过程，可以分析、鉴别各种心律失常，也能够体现心肌受损的程度和发展过程以及

心房、心室的功能结构状况[3]。ECG 在科学研究方面有相当广泛的应用，对心脏基本功能及病理的研究

具有重要的参考价值[4]，而且对指导心脏手术及指导药物上也有相当的参考价值。呼吸是人体新陈代谢

和功能活动重要的生理功能之一，对人体呼吸功能、状况的检测可以发现或预防呼吸道、肺部以及心血

管等部位[5]的病变。而且可以了解病情和发展趋势，从而可以及时进行对症治疗。呼吸状况的基本信息

在医学麻醉过程、重症监护、新生儿监护中都起着重要的作用，甚至在分析血液流速模式的研究中也有

着重要作用。心血管循环系统和呼吸系统之间的内在相互作用及协调机制叫做心肺耦合(也可以叫心肺交
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互作用)，相对于单一的分析心电信号或者呼吸信号来说明机体的平衡与健康状况，将心电信号与呼吸信

号放在一起进行分析，得到心血管循环系统和呼吸系统之间的耦合作用状态，更具有准确性和稳定性[6]。
探究动力学系统中的耦合关系一直都是国内外众多学者的研究热点，尤其近年来，心肺耦合的研究在发

现疾病和检测治疗效果中产生了重要影响[7]，例如在睡眠检测[8]、抑郁症的治疗及心肺复苏等方面。 
2005 年，哈佛大学医学院的研究学者 R.J. Thomas 与交叉医学研究团队的众学者一起研究并公开了

心肺耦合分析方法(Cardiopulmonary Coupling, CPC)，这是一种将呼吸信号和 ECG 信号联合考虑的算法[9]。
通过能量不同的高频、低频和极低频部分，反映出睡眠程度和呼吸节奏紊乱程度。目前，该方法在评估

睡眠质量和判断睡眠呼吸紊乱的领域中被广泛的应用[10]。虽然 CPC 技术的优势很明显，但它也存在着

一定局限性。如低频刺激对高低频耦联部分的能量影响较大；CPC 技术不能准确的判读入睡时间；而且，

CPC 分析方法也不能用来研究心律失常的患者的睡眠状态。除了用 CPC 进行心肺耦合研究，还有很多研

究方法也被公开，国内外主要应用的心肺耦合技术分析有非性耦合方法和线性耦合分析方法，线性分析

方法即因果关系。现阶段，对心肺耦合分析的方法大多数是用频谱分析或者非线性动力学等理论的方法

研究处理呼吸、心率、血压等常见的生理参数，以此获得的心肺系统之间的生理机制的参数评估结果，

来判断两个系统之间相互作用的关联程度[11]。还有的研究人员将心、肺感受器之间反馈调控的发生过

程进行模拟和仿真，获得对心率变异性产生的作用[12]。研究心肺耦合分析的方法，不但可以检测机体

在不同的生理和心理状态下心肺系统间的协调关系，还可以由心肺耦合状态获得自主神经功能状态的

评价。 
联合熵将动力学统计理论和替代数据的概念相结合，成为信息统计学中的一个统计量。原始时间时

间序列和其替代时间序列之间计算所得的联合熵，可以使序列的动力学复杂性得到一个量化的结果。联

合熵方法能有效的从短时混沌信号中提取出动力学信息，由此而反映出序列的动力学复杂信的强弱[13]。
经验模态分解法(Empirical Mode Decomposition, EMD)是一种新型的自适应信号时频处理方法，由于它分

解信号是依据数据自身的时间尺度特征来进行的，因此 EMD 方法在理论上可以应用于任何类型信号的

分解，尤其是在分析处理非平稳非线性数据上，具有特别突出的优势[14]。所以，EMD 方法被提出后就

很快地大量地被应用于不同的工程领域，例如在图像、大气、生物信号、机械故障、地震记录分析以及

土木工程结构的模态参数识别方面。 
本文利用检验模态分解法将 ECG 信号，分解成为有限个包含了原信号的不同时间尺度的局部特征分

量。而且这些分量没有复杂的叠加波，只包含了一种震动模式。在这样的分解下，再进行联合熵的计算

[15]，得到耦合的结果大大提高了结果的有效性。 

2. 联合熵和经验模态分解 

2.1. 联合熵 

1) 将时间序列转换成符号序列 
符号动力学在分析时间序列复杂性方面有着显著的作用[16]。现设一个心跳时间序列为 X，其中

{ }0 1 2, , , , ,i NX x x x x x=   ， ix 表示第 i 个心跳间期。把ECG序列X转换成符号序列 { }1 2 3, , , ,i NS s s s s s=   ，

is A∈  ( 0,1,2,3A = )。具体的转换方法如下方程(1)所示。 

( )
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这里 1,2,3, ,i u=  代表心跳间期的平均值，a 是一个特殊参数，我们取 0.05a = 。且当 a 取 0.04 到 0.07
时都可得到相似的结果。但当 a 的取值小于 0.04 或大于 0.07，则不能得到较为合理的统计特性。这主要

是因为 a 的值取的过大或过小，在把原始时间序列转化成符号序列时，会导致细节信息的丢失，不能很

好的捕捉到信号中的动态信息。 
2) 产生替代序列并转换成符号序列 
先取原始时间序列 X 的替代时间序列 Y。根据 Schreiber 等人提出的打乱相位法，将原始时间序列 X

进行傅立叶变换得到其功率谱[17]。将此功率谱中各频率成分的相位随机的改变，然后进行逆傅立叶变换，

这样得到的数据序列就是原始时间序列的替代数据 Y。然后再依据方程式(1)把替代时间序列 Y 也转化成

符号序列，得到了替代序列的符号序列。 
3) 计算联合熵 
对于原始时间序列 X 和其替代时间序列 Y 之间的联合熵 ( ),H X Y 可表示为： 

( ) 2
1 1

, log
m n

ij ij
i j

H X Y p p
= =

= −∑∑                                 (2) 

这里 ,m n 代表的是“三位字”的总状态个数( 64m n= = )， ijp 代表 X 序列在第 i 个状态且 Y 序列在第

j 个状态( , [1,64]i j∈ )的几率。 
联合熵还可看成是一个序列的熵与另一个序列的条件熵的和，即可表示为： 

( ) ( ) ( ),H X Y H Y H X Y= +                                 (3) 

其中， ( )H Y 表示替代时间序列 Y 的熵函数，且 ( ) 2
1

log
n

j j
j

H Y p p
=

= −∑ ，其中 jp 是变量 Y 在状态 j 出现

的概率。 ( )H X Y 表示在 Y 给定情况下 X 的条件熵，条件熵是一个序列在另一个序列给定条件下的“不

肯定度”。 

2.2. 经验模态分解 

EMD 方法是将一个非线性、非平稳的时间序列进行分解，使最终结果成为有限个本征模函数(Intrinsic 
Mode Function，IMF)和一个残余量的形式，其表达形式如下(4)式所示[18]： 

( ) ( ) ( )s t IMF t r t= +∑                                   (4) 

EMD 方法的分解过程总结如下 4 个步骤： 
1) 设原始的时间序列为 s(t)，找出其局部极大值和局部极小值。在相邻的极值间用三次样条插值函

数拟合形成原始数据 s(t)的上包络线 U(t)和下包络线 L(t)。 
2) 将上包络线和下包络线的均值记作 m(t)，其中 m(t) = [U(t) + L(t)]/2。将平均包络从原始信号中去

除得到一个新的数据序列，表示为 h(t) = x(t) − m(t)。 
3) 这个新的数据序列，如果还存在负的局部极大值和正的局部极小值，说明这个新的数据序列还不

是一个本征模函数，需要重复上述分解过程直到满足上述要求，得到 IMF(t) = h(t)。 
4) 从原始时间序列中去除这个得到的 IMF 量，得到剩余量 r(t) = x(t) − h(t)。此时需要判断该剩余量

的幅度是否小于某个预设值；该残余量已是否是单调函数，不再需要继续进行分解。但是第一次分解得

到的残余量一般情况下不会达到上述两个标准，所以仍然需要继续分解。即令 x(t) = r(t)，然后重复上述

步骤(1)~(4)，直到达到设定的残余量满足条件为止。 

2.3. 经验模态分解下的联合熵 

联合熵是将原始函数 X 和由原始函数变换而来的一个替代序列 Y 联合计算而得到的一个熵值的结果
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[19]，本文中将利用联合熵的思想，但使用的是两组独立的序列来进行联合熵的计算。即用 ECG 信号和

呼吸信号作为两个序列进行联合熵值计算，从而达到耦合的效果，描述这两组不同信号之间的关联性。 
经验模态分解下的联合熵，是将 ECG 信号分别进行 EMD 分解[20]，分别得到其 IMF 和余量，然后

再由 ECG 信号的 IMF 和呼吸信号之间进行联合熵的计算，得到耦合的结果[21]。 

3. 经验模态分解下联合熵的心肺耦合分析 

3.1. 实验数据 

本文使用的数据 ECG 信号和呼吸信号的数据取自于 PhysioBank 的 Combined measurement of ECG, 
Breathing and Seismocardiograms (cedsbd)，该数据库对 20 名健康志愿者进行了测量。在测量过程中，受

试者以舒适的姿态静止仰卧，并保持清醒。该数据库记录了多参数的数据，包括 2 导 ECG 信号(I 和 II
导)、1 导从胸压阻带获得的呼吸信号、1 导 SCG 信号，每导的采样率均为 5000 Hz。本文实验采用 20 名

志愿者的 I 导 ECG 信号和呼吸信号数据，其中 b1 到 b10 是记录受试者的基础状态，记为 b 组；记录受

试者在听古典音乐的状态下数据为 m1 到 m10，记为 m 组。 

3.2. 联合熵的心肺耦合实验 

从 20 名受试者的数据中，分别取 1000、2000、3000、4000、5000、6000、7000 个点，分别进行 ECG
信号、呼吸信号的联合熵的计算，其计算结果如图 1、图 2 所示。 

其中图 1 表示将基础状态(b 组)和音乐状态(m 组)不同长度的 ECG 序列[22]作为单一的的输入信号进

行联合熵的计算，图 2 表示 b 组和 m 组不同长度的呼吸信号作为单一输入的信号的联合熵的计算。 
由图 1、图 2 可以看出，在基础状态下和听古典音乐时的序列在不同长度时[23]，无论是 ECG 信号

的联合熵还是呼吸信号的联合熵，在基础状态下的值总是小于听古典音乐时的值；但当各个序列取不同

长度时，ECG 信号的联合熵值和呼吸信号的联合熵值并不能清楚的呈现出音乐对人体生理节律的调制作

用。 
 

 
Figure 1. The joint entropy of ECG signal at different length series 
图 1. 不同长度序列时 ECG 信号的联合熵 
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Figure 2. The joint entropy of respiratory signal at different length series 
图 2. 不同长度序列时呼吸信号的联合熵 

3.3. 经验模态分解下的联合熵的心肺耦合实验 

将 20 名受试者的 ECG 信号分别进行 EMD 分解，分解得到的 IMF 分量可以体现信号的局部特征，

然后将分解得到的 ECG 的各个 IMF 序列与呼吸信号使用联合熵进行耦合计算[24]。当各样本长度 N = 
4000 时，计算结果如图 3 所示。 

图 3 表示，当 ECG 和呼吸信号的序列长度为 4000 时，ECG 的分量 IMF1-IMF7 和呼吸信号的联合熵

的耦合计算结果。从图中可以看出，经验模态分解下的联合熵的耦合值在基础状态下即 b 组始终小于在

听古典音乐即 m 组。当 ECG 的 IMF1 分量与呼吸信号耦合时的联合熵值是最大的，且能最明显的分辨出

两种状态，从而清晰地体现了音乐调制人体心肺耦合关系产生的影响；而 ECG 的 IMF2 分量与呼吸信号

耦合时的联合熵值是最小的，且 IMF3-IMF7分量和呼吸信号的联合熵值分辨出两种状态的效果并不明显。 
由于 IMF1、IMF2、IMF3 是属于高频的 IMF 分量，它们包含了信号中的大部分信息，而且心电信号

的高频部分被认为是体现迷走神经活动情况的频段，迷走神经调控呼吸频率[18]，所以本实验采用呼吸信

号与 ECG 信号的 IMF1、IMF2、IMF3 分量分别进行联合熵计算[25]。 
继而，取这 20 个样本的不同长度的呼吸信号和 ECG 信号的序列[26]，然后将 ECG 序列分别进行 EMD

分解后，计算呼吸信号与 ECG 信号的 IMF1、IMF2、IMF3 分量[27]的联合熵值，结果如表 1 所示。 
表 1 表示，在不同序列长度下，两种状态下的 ECG 序列在经过 EMD 分解后得到 ECG 信号的 IMF1、

IMF2、IMF3 分量分别与对应的两种状态下的呼吸信号的耦合计算的联合熵值。可以看出，在基础状态

下(b 组)的各个分量的心肺耦合的联合熵值总是小于听古典音乐时(m 组)的各个分量的值，表示了心肺耦

合关系研究中的联合熵在不同的心电图分量下对应相同的趋势。并且验证了图 3 所示结果的趋势，即当

ECG 的 IMF1 分量与呼吸信号耦合时的联合熵值是最大的，呼吸作用对迷走神经活动调控的高频吨影响

最大；而 ECG 的 IMF2 分量与呼吸信号耦合时的联合熵值是最小的。 

3.4. 实验结果分析 

从 20 名受试者的数据中，分别取 1000、2000、3000、4000、5000、6000、7000 个点，进行 ECG 信号、 
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Figure 3. The joint entropy of each IMF component of ECG signal and respiratory signal at N = 4000 
图 3. N = 4000 时 ECG 信号的各 IMF 分量和呼吸信号的联合熵 

 
Table 1. The joint entropy of the IMF1、IMF2、IMF3 of the ECG signal and the respiratory signal of the sequence at dif-
ferent lengths 
表 1. 不同长度序列时 ECG 信号的 IMF1、IMF2、IMF3 和呼吸信号的联合熵 

样本长度 
(N) 

IMF1  IMF2  IMF3 

音乐状态 基础状态  音乐状态 基础状态  音乐状态 基础状态 

1000 3.2066 ± 0.2188 2.3475 ± 0.1823  2.1905 ± 0.4213 1.9809 ± 0.4071  2.2542 ± 0.4018 2.1526 ± 0.4005 

2000 3.2767 ± 0.3187 2.6065 ± 0.3179  2.0363 ± 0.4697 1.891 ± 0.355  2.2702 ± 0.4697 2.1748 ± 0.3811 

3000 3.5767 ± 0.3754 2.888 ± 0.3412  1.9663 ± 0.3216 1.8523 ± 0.3292  2.1367 ± 0.4604 2.0939 ± 0.3462 

4000 3.8312 ± 0.3975 3.0441 ± 0.1687  1.9816 ± 0.637 1.8762 ± 0.5774  2.1274 ± 0.3822 2.0739 ± 0.2415 

5000 3.8491 ± 0.3748 3.2977 ± 0.3735  1.9589 ± 0.313 1.81 ± 0.3091  2.0731 ± 0.2617 2.0364 ± 0.2414 

6000 3.7939 ± 0.3777 3.298 ± 0.351  1.7102 ± 0.3952 1.5886 ± 0.2024  2.0014 ± 0.3097 1.9667 ± 0.2426 

7000 3.7939 ± 0.3777 3.298 ± 0.351  1.9486 ± 0.3196 1.8187 ± 0.3185  1.9815 ± 0.3187 1.9186 ± 0.2786 

 
呼吸信号的联合熵耦合计算，其结果如图 4(a)所示。将表 1 中 ECG 信号的 IMF1 分量和呼吸信号的耦合

结果绘制成图 4(b)，表示音乐状态和基础状态的序列在不同长度时 ECG 信号的 IMF1 分量[28]与呼吸信

号的联合熵。 
与图 1、图 2 相比，图 4 说明了相对于分析单一的心电信号或者呼吸信号，分析心电信号和呼吸信

号之间的耦合关系更能明显、精准的判断机体所处的状态，反映出音乐对人体心肺耦合关系的调制作用。 
图 4 表明无论是由联合熵计算所得的心肺耦合强度的值，还是在 EMD 下的联合熵值[29]，平常状态

下(b 组)的心肺耦合的联合熵值总是小于听古典音乐时(m 组)的值，说明了相对于基础状态，听古典音时

ECG 信号和呼吸信号的相关性减小，显示出了音乐对人体心肺耦合关系产生的调制作用。同时，将 ECG
信号的 IMF1 分量和呼吸信号耦合时的联合熵值与 ECG 信号和呼吸信号耦合时的联合熵处理所得结果比

较，不管时在基础状态还是音乐状态，在 EMD 下的联合熵的值总是大于同等情况下联合熵计算的值， 
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(a) 

 
(b) 

Figure 4. (a) The joint entropy of the ECG signal and the respiratory signal at different length series in two 
states; (b) The joint entropy of the IMF1 component of the ECG signal and the respiratory signal at different 
length series in two states 
图 4. (a) 两种状态在不同长度序列时 ECG 信号和呼吸信号的联合熵；(b) 两种状态在不同长度序列

时 ECG 信号的 IMF1 分量与呼吸信号的联合熵 

 
且两种状态的ECG信号的 IMF1分量和呼吸信号耦合时的联合熵值差异更加明显，这些就说明了，在EMD
下联合熵处理数据得到的结果的耦合作用更加明显，处理的效果更为显著。而且图 4(b)在不同长度时 ECG
信号的 IMF1 分量与呼吸信号的联合熵波动趋势一致和谐，说明在 EMD 下联合熵处理数据得到的耦合结

果能够敏锐、快速得捕捉信号中的动态信息的差异，为耦合分析提供更好的参考效果。 

4. 结论 

心肺耦合关系研究是一项基于体表心电图、呼吸紊乱程度和描述人体状态的技术，它将 ECG 信号和
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呼吸信号有机的结合起来，用两者的耦合强度来量化评价人体在不同生理状态下的心理平稳情况，克服

了两者单独应用的缺陷。本研究表明，基于经验模态分解下的心肺耦合分析技术具备用于人体心理状态

诊断的临床价值。无论是与传统的单一信号输入的联合熵还是与心脏、呼吸两种信号并用的联合熵比较，

基于经验模态分解下的联合熵的耦合结果具有较高的一致性，使其在进行睡眠监测、抑郁症治疗、重症

监护等方面具有明显的优势[30]。并且可再与其他生理信号进行组合分析，使各种信号分析结论的优势达

到互补，进一步提高诊断的准确性。 
呼吸运动就相当于心血管中的泵，其作用能使心血管发生反射。血压变化是随着呼吸运动改变回心

血量的变化而发生变化的；压感反射是通过调节心血管中枢的交感神经及副交感神经的紧张性，再回馈

反应到心脏的输出量、心率等方面，产生了一个回路[31]。与呼吸运动关联的血压反射调节涉及多个机制，

其中心肺压力感受器接收到来自胸腔容积与胸膜压力的变化产生的刺激，此时心血管的中枢神经的被抑

制了紧张性，保证了血压与血容量的稳定变化，这样获得了持续性的稳定。在心血管反射系统中，在交

感神经对外周循环阻力、心脏的收缩力和血容量进行调节的同时，副交感神经也对心率进行调节，以此

确保了在交感神经和副交感神经的综合作用下维持住泵的状态[32]。位于心脏的心肺感受器会被一些机械

的牵张力和化学物质所刺激而发生激动，引起血容量的增加和血压的升高，并且这时心脏迷走神经的紧

张性随着心肺感受器的紧张性增加而降低，心交感神经的紧张性则随之降低，由此一系列的活动致使

心率变慢，血压降低。这个过程中，心肺系统的感受器与颈动脉窦和主动脉弓压力感受器之间也发生

了激动，并且产生的兴奋为心血管的中枢神经提供了抑制作用，由此心率和动脉血压便可以维持正常

状态。 
机体生理、心理状态与自主神经系统活性有非常密切的联系[33]，其中自主神经系统活性可以由心电

信号和呼吸信号间接描述，从而反映出机体所处的生理、心理状态。音乐是一种声波形式的信息，它规

律性的频率变化可以作用于大脑皮层，对丘脑下部及边缘系统产生影响。通过改变大脑皮层的兴奋程度

来对激素、新成代谢等进行调节，达到调控应激能力的作用，从而改变机体的生理或生理状态。本文在

原有的联合熵的研究基础上，将联合熵使用在心肺的耦合分析上，并且利用 EMD 将 ECG 的原始序列进

行分解后得到 IMF 分量，再进一步与呼吸信号进行联合熵的耦合分析。实验发现，在进行心肺耦合的联

合熵研究时，人在不同的两种状态下的心肺耦合的强度不同，表明音乐对人体心肺系统耦合关系的调制

作用，而且当 ECG 的 IMF1 分量与呼吸信号耦合时的联合熵值是最大的，差异效果最为明显，因此在今

后的研究分析中，可以继续将这种方法用在原始数据的处理上。 
联合熵的一般使用是一组数据的分析，是将原始函数和由原始函数变换而来的一个替代序列进行联

合计算而得到的一个熵值的结果。而本文是利用联合熵和心肺耦合的思想，将 ECG 信号和呼吸信号同时

代入进行联合计算，得到联合熵而得以探究人体心肺的耦合。为了使实验结果显著，本文还采用了经验

模态分解法，将 ECG 信号的原始序列先进行经验模态分解得到其 IMF 分量，再用其 IMF 分量与呼吸信

号进行耦合，这样处理后得到的结果更为明显，能更好的捕捉信号中的动态信息，也为临床医学中疾病

的检测和治疗提供了更有力的辅助指标。并且，本文所采用的数据时来自于同一组健康志愿者的两种不

同状态，即基础状态和听古典音乐的状态。因此，可进一步将本文所述方法应用在治疗和观测心理疾病

患者的方面，便可以由 EDM 下的联合熵值的心肺信号耦合结果的变化得出患者情绪的变化。或者应用

于情绪病的药物治疗效果的监测[34]，将患者的用药前与用药后的状态进行对比，便可得出药物是否有作

用或者作用的有效程度。此外，也可以应用于睡眠的检测、心肺复苏、新生儿监护等多个临床医学方面。 
由此得到启发，我们可以通过对大量样本的分析，进一步研究不同年龄阶段或者两种性别下的人在

不同生理、心理状态下的心肺耦合关系和规律[35]。利用熵方法来量化分析信号之间的耦合强度，甚至可

以分析信号之间的耦合方向，可以深入了解心肺系统的协同作用的生理机理，也可以探讨衰老、疾病对
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心肺耦合关系[36]的影响，还可以由心肺耦合研究不同治疗方法对不同性别的人群的有效性。 
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