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摘要:近年来,脑机接口(BMI)技术在残疾人肢体功能康复、老年人生活辅助等方面的应用日益广泛.本文以单关
节信息传输(SJIT)模型为对象,通过模型改进、设计解码器和辅助控制器构造了闭环脑机接口系统以恢复单关节的
运动功能.本文主要工作包括: 1)引入相对速度向量对单关节信息传输模型改进以降低模型输出的超调量,并测试
了改进模型的性能; 2)基于改进模型,通过设计基于维纳滤波的解码器、基于预测控制策略的辅助控制器构造了闭
环脑机接口系统以恢复缺失的信息通路. 离线和在线仿真说明,改进模型的输出性能有较大提升、超调量明显下降;
构建的闭环系统很好地实现了对缺失信息通路的恢复和期望轨迹的跟踪,且具有较强的抗干扰性.
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Abstract: In recent years, brain-machine interface (BMI) technology has been used more and more widely in physical
rehabilitation and life support for the disabled and the elderly. For the the single-joint information transmission (SJIT)
model, through the model improvement, the decoder design and the auxiliary controller design, the closed-loop BMI system
is formulated in this paper to restore the movement of the single joint. The innovation of this paper mainly includes: 1)
the relative velocity vector is introduced to improve the SJIT model to reduce the overshoot, and then the performance of
improved model is tested; 2) based on this improved model, a decoder based on Wiener filter and an auxiliary controller
based on model predictive control strategy are designed and introduced to restore the missing information loop. The
offline and online simulation results show that the improved model can greatly improve the output performance, reduce the
overshoot clearly; and the formulated closed-loop system can well restore the missing information loop and track the target
trajectory. In addition, the closed-loop system has strong anti-interference capability.
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1 引引引言言言

脑机接口(brain-machine interface, BMI)技术作为
一种多学科交叉的新兴技术近年来发展异常迅速[1–3],
其提供了一种全新的输出通道来代替脊髓和肌肉.
BMI系统可用于医疗领域如残疾人肢体功能康复、生
活领域如老年人生活辅助以及正常人的功能拓展等

多个领域[4–6]. BMI主要包含3个组成部分: 解码器、
编码器(本质均为数学模型)和大脑皮层神经元活动的
量测. 其中,解码器用于提取与任务相关的运动意图;
编码器则将与运动相关的感知信息反馈到大脑.故
BMI、大脑和假肢器官(如假臂)三者可构成闭环的
BMI系统(见图1).

图 1 脑机接口系统

Fig. 1 The system of brain-machine interface

肢体运动与大脑皮层神经元的放电活动密不可分,
而针对这一关系建立合适的数学模型,在BMI系统构
建、控制器设计及闭环系统性能分析等方面的理论研

究均具有重要意义[7–10]. 近年来,针对该类数学模型
的建立和使用已有不少研究成果[2, 11–13]. 具体地,
Pollok等基于大脑S1/M1等区域和手指敲击活动的定
性关系,详细分析了大脑控制手指重复活动的基本原
理[11]; Esposti等人在BMI系统中加入反馈控制使肢体
达到期望的位置,该研究的基础即是文中提到的神经
网络模型[12]; Kumar等人基于单关节信息传输(single-
joint information transmission, SJIT)模型进行了闭环
BMI系统设计[2, 13]. 在这些模型中, Bullock等人于
1998年提出的SJIT模型[8]在闭环BMI系统的构建、控
制器的设计等方面的研究中受到很多关注,究其原因
主要在于: 1)该模型比较精确地刻画了大脑区域4, 5
各神经元组和臂部关节运动间的数学关系,易于在理
论研究中采用; 2)模型的输出与人体单关节运动的实
际输出吻合度很高,使得理论研究与实际应用的距离
进一步靠近.但是,该模型在跟踪期望目标时会产生
较大的超调量. 考虑到这种现象在正常肢体运动时并
不会发生,此模型存在一定的失配问题;同时,在实际
应用中,较大的超调量会提高闭环BMI系统假臂等输
出设备的应用环境要求,并对这些设备造成额外的损
伤;因此,针对该模型的改进是十分有必要的.

一般而言,要调节系统输出的超调量,可以考虑将
其一阶导数引入系统.对于前述SJIT系统位置输出超
调量较大的问题,可以类似地考虑引入位置的一阶导

数,即速度来对模型进行改进. 同时,已有研究结果也
发现,手臂的运动速度确实会对大脑皮层平均放电率
产生影响[9]. 因此,本文引入相对速度向量对已有
SJIT模型进行改进.

近年来,针对BMI系统的构建已存在一些研究.在
开环BMI系统中,外部设备的运动与人体肢体的运动
执行缓慢且不能完全匹配,主要原因是BMI系统设计
中未考虑反馈信息,而解决这一问题的关键是将各种
感觉信息反馈至大脑以构成闭环BMI系统.这与近年
来多位学者的研究吻合:将感觉反馈和视觉反馈等引
入系统后, BMI系统的性能有很大提升[14–17]. 在反馈
回路存在的情况下, Dangi和Sussillo分别研究了基于
自适应Kalman滤波和递归神经网络的解码器对外部
设备的驱动性能,结果显示: 因加入反馈回路,解码器
性能(外部设备的控制精度)有很大提升[14–15];类似
地, Dangi, Orsborn和Natan通过对闭环情况下各种编
码器性能分析比较,分别给出了一致的结果[16–18]. 其
中, Orsborn研究发现,闭环BMI系统较开环系统在可
靠性和执行速度上有较大提升[17];但Orsborn也指出,
因为脑电信号在实际运动过程中会随时间发生变化,
解码器和外部设备间的关系与脑电信号和肢体间的

关系还有显著差别.同时,由于对大脑运动区域如何
控制肢体运动的原理尚未完全破解,所以也有文献指
出,闭环BMI系统若满足实际应用,需要设计性能更
高的反馈回路(编码器),并引入辅助控制器以提供更
高效的控制方式[17–20].

针对上述问题, BMI领域著名学者、美国杜克大学
Nicolelis教授早在2006年即指出了BMI领域四个里程
碑式的研究方向[21],其中第二个即提到: 需要设计有
效的算法计算控制输入,以更准确的控制外部设备(如
假臂). 因此, BMI系统需引入合适的辅助控制器构建
闭环系统,并在此基础上设计实时控制算法以实现对
外部设备更精准的控制.进一步地,构建包含辅助控
制器的闭环系统还具有两点重要意义: 1)从控制角度
看: 引入辅助控制器并构建包含反馈回路的、多种交
互作用共存的多变量控制系统,为构造优化问题、设
计实时控制算法并求解最优控制输入奠定了基础[21];
2)从系统角度看: 闭环系统的构建使得理论上分析系
统的稳定性、鲁棒性以及数据传输延迟或模型失配引

起的不确定性成为可能[22].

一般来说,预测控制 (model predictive control,
MPC)具有以下3方面的优点: 1)灵活选择适合的性能
指标作为目标函数,并通过滚动优化使其最优[23]; 2)
将预测模型及输入、输出等约束显式地包含在优化问

题中一并处理[23–24]; 3)可将研究稳定性、鲁棒性等问
题的成果方便地拓展到闭环BMI系统整体性能的分
析中[23, 25]. 因此,本文选择MPC作为构建闭环系统的
控制器.
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本文以SJIT模型为基础,通过引入相对速度向量
对已有模型进行改进,并对改进模型的性能进行了测
试;同时,基于此改进模型,通过设计基于Wiener滤波
的解码器、引入MPC作为辅助控制器构造了具有较强
抗干扰性的闭环BMI系统,以恢复缺失的信息通路,
实现跟踪目标轨迹的目的.

2 模模模型型型改改改进进进及及及效效效果果果测测测试试试

2.1 SJIT模模模型型型简简简介介介
Bullock等提出的SJIT模型如图2所示. 该模型揭

示了人体进行自主性单关节运动时的信息传输通路.
该模型中, GO为可变幅门信号,各神经元组分别表示
如下: DVV为期望速度向量(desired velocity vector)、
OPV为输出位置向量(outflow position vector)、OFPV
为输出力和位置向量(outflow force and position vect-
or)、SFV为静态力向量(static force vector)、IFV为惯
性力向量(inertial force vector)、PPV为感知到的位置
向量(perceived position vector)、DV为偏差向量(diffe-
rence vector), TPV为目标位置向量 (target position
vector), JPV为关节位置向量(joint position vector), γd

动态 γ神经元(dynamic gamma motoneurons), γs静态

γ神经元 (static gamma motoneurons), α为α神经元

(alpha motoneuron), Ia为 Ia型传入纤维 (type Ia affer-
ent fibers), II为II型传入纤维(type II afferent fibers).
大脑区域包括区域4和区域5.

图 2 SJIT模型(“–”为抑制性反馈通路;
无“–”为刺激性反馈)

Fig. 2 The SJIT model (“–”represents inhibitory feedback,

and the rest of connections are excitatory)

DV神经元组用来计算TPV和PPV间的偏差. DV
神经元组平均放电活动(average firing activity)ri由下
式描述:

ri(t) = max{Ti(t)− xi(t) +Br, 0}, (1)

其中06ri(t)61,下标i对应主动肌(agonist muscle).
在后续介绍中: 下标i均对应主动肌;而下标j均对应
被动肌 (antagonistic muscle). Ti(t)表示主动肌 i的

TPV; xi(t)表示PPV神经元组平均放电率,这些神经
元可连续计算出主动肌当前位置; Br表示DV神经元
组基础放电活动(base firing activity).

通过DV神经元组连续计算偏差向量,进而通过
DVV神经元组进行比例放缩后得到DVV神经元组平
均放电活动ui(t):

ui(t) = max{g(t)(ri(t)− rj(t)) +Bu, 0}, (2)

其中: Bu代表DVV神经元组基础放电活动; g(t)代表
GO信号,并假定其来自于基底神经节(basal ganglia).
DVV神经元组的放电活动仅仅在运动过程中进行,且
其平均放电活动代表了相位移动时间(phasic-move-
ment time). GO信号g(t)动态为

dg1(t)
dt

= ϵ(−g1(t) + (C − g1(t))g0), (3a)

dg2(t)
dt

= ϵ(−g2(t) + (C − g2(t))g1(t)), (3b)

g(t) = g0
g2(t)

C
, (3c)

其中: 常量ϵ为慢积分率(slow integration rate); g0是前
脑决策中心的一个阶跃输入;常量C表示GO信号饱
和值.

OPV神经元组可接收DVV和PPV神经元组的信
息,其平均放电活动yi(t)表示为

dyi(t)
dt

=

(1− yi(t))(ηxi(t) +

max{ui(t)− uj(t), 0})− yi(t)(ηxj(t) +

max{uj(t)− ui(t), 0}), (4)

其中η为比例因子. 静态运动神经元组(static moto-
neurons)和动态运动神经元组(dynamic motoneurons)
分别由γS

i (t), γ
D
i (t)表示,其平均放电活动为

γS
i (t) = yi(t), (5a)

γD
i (t) = ρmax{ui(t)− uj(t), 0}, (5b)

其中ρ为放缩因子. Ia型和II型肌肉传输纤维平均放电
活动由式(6a)–(6b)获得:

s1i (t) =

S(θmax{γS
i (t)− pi(t), 0}+

ϕmax{γD
i (t)− dpi(t)

dt
, 0}), (6a)

s2i (t) = S(θmax{γS
i (t)− pi(t), 0}), (6b)

其中: s1i (t)和s
2
i (t)分别表示Ia型和II肌肉传输纤维的

平均放电活动; pi表示主动肌i的位置; θ表示静态核袋
纤维(static nuclear bag and chain fibers)的灵敏度; ϕ表
示动态核袋纤维 (dynamic nuclear bag fibers)的灵敏
度.传入纤维活动饱和值可由式S(ω)=ω/(1+100ω2)
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给出. PPV神经元组平均放电活动xi(t)见式(7):

dxi(t)

dt
= (1− xi(t))max{ϱyi(t) + s1j(t− τ)−

s1i (t− τ), 0} − xi(t)max{ϱyj(t) +
s1i (t− τ)− s1j(t− τ), 0}, (7)

其中: τ表示反馈延时; ϱ为增益常量. IFV神经元组平
均放电活动qi(t)见下式:

qi(t) = λi max{s1i (t− τ)− s2i (t− τ)− Λ, 0},
(8)

其中Λ为常数阈值.而SFV神经元组平均放电活动
fi(t)则由下式表示:

dfi(t)
dt

= (1− fi(t))hs
1
i (t− τ)−

ψfi(t)(fj(t) + s1j(t− τ)), (9)

其中: ψ为抑制性放缩参数(inhibitory scaling parame-
ter); h为常量增益,其用来控制外部负载补偿(external
load compensation)的大小和速度. OFPV神经元组平
均放电活动ai(t)主要用来体现神经元组的相位补偿

(phasic-tonic),其可由下式表示:

ai(t) = yi(t) + qi(t) + fi(t). (10)

α神经元组平均放电活动由式(11)表示:

αi(t) = ai(t) + δs1i (t), (11)

其中δ表示牵张反射(stretch reflex)增益.基于上述模
型,臂部活动可由下式描述:

d2pi(t)

dt2
=

1

K
(M(ci(t)−pi(t))−M(cj(t)−pj(t))+

Ei−V
dpi(t)

dt
), (12)

其中: 主动肌位置pi(t)始终位于主动肌运动的近端和
远端距离(origin-to-insertion distances)之间;类似地,
pj(t)则表示被动肌位置,且与主动肌位置之间满足
pi(t) + pj(t) = 1,此式是该模型的重要约束. Ei表示

施加于臂部关节的外部力, K为关节的转动惯量, V
为关节粘度.式M(ci(t), pi(t)) = max{ci(t)− pi(t),

0}表示主动肌 i的生成力总和. M(ci(t)− pi(t))−
M(cj(t)− pj(t))记作∆M , ci(t)表示肌肉收缩活动
(contraction activity),其动态表示为

dci(t)
dt

= ν(−ci(t) + αi(t)), (13)

其中ν表征收缩率(contraction rate)的大小.

注注注 1 该模型中,没有考虑视觉反馈. 在本文仿真中,均
采用主动肌位置pi(t)代表肢体位置.

2.2 模模模型型型改改改进进进

实际生活中,人体做自主性动作 (voluntary
movement)时,肢体关节在到达目标位置时并不会出

现波动;但SJIT模型输出的关节位置却表现出明显的
波动,这说明,该模型存在失配问题.为了便于描述,
将该模型视作包含大脑(控制器)的控制系统,系统输
出为关节位置;那么,当这一系统工作时,上述模型失
配问题即可看做系统的输出超调量过大的问题,在后
续第2.3节中的仿真结果也证实了这一点. 因此,针对
此问题对模型做改进是必要的. 本文通过引入目标速
度向量(target velocity vetctor, TVV)神经元组、关节
速度向量(joint velocity vector, JVV)神经元组和相对
速度向量(relative velocity vector, RVV)神经元组对第
2.1节所述SJIT模型做出改进.

如图3所示,虚线部分为新增信息通路,该通路由
TPV神经元组和JPV神经元组起始输出相应的位置向
量,并进一步经TVV神经元组、JVV神经元组求导运
算输出对应的速度向量,最后两组速度向量经RVV神
经元组做“差”运算后输出RVV.新增通路输出的
RVV和与原模型DV神经元组输出的DV共同作用于
DVV神经元组后构成了改进SJIT模型. 具体描述如
下:

1) 引入TVV和JVV,相应的输出vti(t)和v
p
i (t)可

分别描述为

vti(t) =
dTi(t)

dt
, vpi (t) =

dpi(t)
dt

. (14)

2) RVV的输出vri来描述TPV和JPV的相对速度,
其可描述为

vri(t) = vti(t)− vpi (t). (15)

3) 相应地,改进后的DVV输出可由下式描述:

ui(t) =

max[g(t)(ri(t)−rj(t)+ζ(vri(t)−vrj(t)))+Bu, 0],

(16)

式中ζ为RVV的补偿系数.

此处改进主要借鉴了PID控制中微分项的作用:
系统输出存在超调量的一个重要原因是系统本身存

在较大的滞后因素,而微分项的“超前”的作用可以
在很大程度上抵消滞后因素的影响.因此,本文主要
通过引入相对速度(位置的微分)来改进原有模型,以
弥补模型存在较大超调量的缺陷.具体地,式(14)描述
了引入的TVV和JVV神经元组的具体作用,即通过求
导获取已有TPV和JPV神经元组的速度向量;式(15)
通过对TVV和JVV神经元组的速度向量进行求差操
作来计算TVV和JVV神经元组的相对速度;而式(16)
则在式(2)的基础上加入了相对速度的调节项,并通过
调节补偿系数ζ的取值来改变相对速度在ui(t)中的作

用大小. 下面通过比较改进SJIT模型与原SJIT模型性
能,测试模型改进效果.
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图 3 改进的SJIT模型
Fig. 3 The model of single-joint mobile information transmission circuit was improved

2.3 效效效果果果测测测试试试

仿真采样时间为10 ms. 原模型中,变量初值和参
数的设置如下所述. 在前50 ms中,系统处于启动状态,
也即GO信号(g0)在t = 50ms时开启. g0是来自前脑
决策中心的一个阶跃输入,这一参数可对DVV产生影
响.本文中, GO信号通过控制关节活动的速度控制
完成给定任务的时间[8]. 除xi(0) = xj(0) = 0.5,

yi(0) = yj(0) = 0.5, pi(0) = pj(0) = 0.5, ui(0) =

uj(0) = Bu和ri(0) = rj(0) = Br之外,其他变量的
初始值均设定为0.

K = 200, V = 10, ν = 0.15, Br = 0.1,

Bu = 0.01, ϱ = 0.5, θ = 0.5, ϕ = 1,

η = 0.7, ρ = 0.04, λi = 150, λj = 10,

Λ = 0.001, δ = 0.1, C = 25, ϵ = 0.05,

ψ = 4, h = 0.01, τ = 0.

改进模型的初始状态以及参数均与原模型相同.

1) 跟踪静态目标.

本小节测试上述两个模型跟踪静态目标时的效果.
由式(14)易知,改进模型TVV神经元组输出恒为0. 同
时,当ζ = 0时,由式(16)易知,相对速度对DVV的输
出ui(t)不产生影响,即此时改进模型与原模型完全相
同;但当ζ ̸= 0时,改进模型比原模型多出了相对速度
项.可见,参数ζ是相对速度项能否改进模型以及改进
程度的重要因素.
首先,通过研究不同ζ值对模型输出性能的影响来

确定其与改进模型的定性关系.因为肢体由主动肌和
拮抗肌协同驱动,且主动肌位置与拮抗肌位置之间存
在关系,本文只将主动肌位置pi(t)代表系统输出展
示,取g0 = 0.75, Ti(t) = 0.7. 表1给出了不同ζ取值
时改进模型的各项指标(rt表示系统第1次达到目标值
的时间; tp表示系统峰值时间; σ表示系统超调量).
表1结果虽不能给出明确的定量关系,定性关系却容

易得出:随着 ζ取值的增加,超调量σ逐步减小;在
ζ = 5时较原模型(即ζ = 0)的超调量降低0.60%,降
低地幅度非常明显. 综合考虑表1中各项指标,选
取ζ = 1. 图4给出了ζ = 1时原模型和改进模型的跟

踪效果对比结果.然而,需要指出的是,改进模型超调
量的下降是以增加系统响应时间为代价的.

表 1 改进模型的动态指标(g0 = 0.75, Ti(t) = 0.7)
Table 1 The dynamic index of improved model

(g0 = 0.75, Ti(t) = 0.7)

序号 ζ rt/ms tp/ms σ/%

1 0.0 550 650 0.75

2 0.5 590 680 0.59

3 1.0 640 740 0.46

4 1.5 690 790 0.44

5 2.0 720 830 0.42

6 2.5 750 850 0.41

7 3.0 770 860 0.38

8 3.5 790 880 0.35

9 4.0 810 890 0.28

10 4.5 840 910 0.19

11 5.0 870 1250 0.15

图 4 静态目标的跟踪效果
Fig. 4 The tracking results of static trajectory
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其次,测试改进模型在不同GO信号(g0)下的性能
指标.此处取Ti(t) = 0.7,并固定ζ = 1进行测试.表2
给出了原模型和改进模型在一系列g0下的性能指标.
由表2可得,改进模型在所有g0取值下的超调量均小
于原模型;当然,此时超调量的降低同样也是通过牺
牲系统的响应时间实现的. 同时,由表2也可知,对于
原模型和改进模型, GO信号的取值为g0 = 0.75时的

超调量最小;因此,本文后续仿真在GO信号均在取此
值.

表 2 动态指标对比(ζ = 1)
Table 2 The comparison of dynamic index (ζ = 1)

序号 g0
原模型 改进模型

rt/ms tp/ms σ/% rt/ms tp/ms σ/%

1 0.35 1120 1280 0.81 1200 1350 0.51

2 0.45 930 1080 0.88 990 1120 0.62

3 0.55 790 940 0.87 850 980 0.68

4 0.65 670 800 0.66 750 870 0.63

5 0.75 550 650 0.75 640 740 0.38

6 0.85 490 580 1.49 520 600 0.67

7 0.95 450 550 2.27 470 560 1.40

2) 跟踪动态轨迹.

本小节测试跟踪动态轨迹时的效果.此处设定若
干组变化的Ti(t)用于系统跟踪: 初始位置分别选择为
0.7和0.4,初始速度分别选择为0.1/s, 0.2/s, 0.3/s,并均
以此速度移动1 s后保持位置不变;也即共设定6条动
态轨迹. 采用系统输出与动态轨迹的误差平方和(sum
of squared error, SSE)作为跟踪效果的评价指标.测试
结果如表3所示,由表可知,改进模型的误差平方和在
6条跟踪轨迹的情况下均小于原模型,因此,改进模型
在跟踪动态轨迹时的效果也优于原模型. 图5展示了
第1, 6两组的测试结果对比,由图可直观看出,改进模
型跟踪动态轨迹时效果要优于原模型.

表 3 动态轨迹跟踪效果
Table 3 The tracking results of dynamic trajectories

序号
动态目标 误差平方和(SSE)

初始位置 初始速度 原模型 新模型

1 0.7 −0.1 0.9108 0.9051

2 0.7 −0.2 0.9956 0.9653

3 0.7 −0.3 1.4928 1.4349

4 0.4 +0.3 0.2993 0.2606

5 0.4 +0.2 0.2514 0.2270

6 0.4 +0.1 0.2433 0.2126

图 5 动态轨迹的跟踪效果

Fig. 5 The tracking results of dynamic trajectories

3 闭闭闭环环环BMI系系系统统统的的的构构构造造造
由图3知,大脑区域4的DVV, OPV及OFPV神经元

组通过脊椎电路来传递肢体运动的命令. 然而,对于
脊椎或肢体存在问题的残疾人则需要解码器来替代

原有信息通路将大脑信号传递给假肢.由引言可知,
在信息反馈通路缺失时,仅设计解码器难以准确恢复
肢体运动功能[13–15]. 本文通过设计基于MPC策略的
辅助控制器、基于Wiener滤波的解码器,构建构造图6
所示的闭环脑机接口系统达到上述目的. 注意,本文
中人工反馈并没有对IFV和SFV神经元组丢失的反馈
信息进行补偿.

3.1 解解解码码码器器器设设设计计计及及及其其其性性性能能能分分分析析析

1) 数据生成.

基于Wiener滤波的解码器本质上为数学模型,模
型参数需通过数据驱动的方式训练得到. 此处利用改
进的SJIT模型生成训练及测试数据. 利用式(1)(3)–
(16)进行仿真,生成包括大脑皮层各神经元组平均放
电率以及关节转矩等数据. 仿真中具体变量和参数的
设置除g0外与第2.1节相同.

在数据生成的过程中,对臂部关节的伸展任务进
行了共计1600次模拟,每次模拟耗时为3.00 s. 在这
1600次仿真中,参数 g0服从均值为 0.75、方差为

0.0025的高斯分布.大脑区域4各主动肌神经元组以
及被动肌神经元组(DVV, OPV及OFPV)的平均放电
活动的采样时间均为10ms. 类似地,在离散时刻
k = 1, 2, · · · (各时刻之差同为10ms),合力差∆M也

被采样记录. 通过上述1600次模拟,共计得到480000

组数据. 在本文中,随机选取其中470000组采样数据

作为训练集,剩余10000组数据则作为测试集.
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图 6 闭环脑机接口系统
Fig. 6 Closed-loop brain-machine interface system

2) 解码器设计与测试.
∆M(k)与区域4中各神经元组的数学关系为

∆M(k) =
L−1∑
l=0

N∑
m=1

zm(k − l)wml, (17)

其中: L表示离散延时时刻; N表示各神经元组神经元
总数; zm(k − l)表示在第k个时刻第m个神经元向前

l时刻的采样数据; wml表示zm(k − l)的权重. 式(18)
为合力差公式(17)向量形式:

∆M(k) =WTz(k), (18)

其中: W为(L×N)× 1维权重向量; z(k) = [z1(k)

z1(k−1) · · · z1(k−L+1) z2(k) · · · zN(k−L+1)]T.
此处取z1 = yi, z2 = yj, z3 = ui, z4 = uj, z5 = ai,

z6 = aj, L = 10和N = 6. 权重向量采用如下的最小
二乘算法训练[26]:

W (k + 1) =W (k) +
η

β + ∥z(k)∥2
e(k)z(k), (19)

其中: β为正常数; η ∈ (0, 2); e(k)为合力差∆M(k)

采样值与式(18)的估计值间的偏差. 通过训练得到W
的最终适应值后,利用测试组数据对其进行离线测试.
图7中展示了1000组测试数值与采样数值的比较结

果,可见,基于Wiener滤波的解码器离线时可较好地
恢复∆M(k).

图 7 解码器离线测试
Fig. 7 The offline performance comparison

3.2 辅辅辅助助助控控控制制制器器器设设设计计计

本文采用MPC设计辅助控制器以构成闭环脑机接
口系统. MPC通过把约束加到未来输入、输出上,将
约束显式表示在二次规划或非线性规划问题中[27]. 具
体地,当k > 1时,系统模型被用来预测未来输出;在
第k步,在线求解一个涉及未来时域(预测时域Np)内
预测信息的优化问题来计算未来一段时域(控制时域
Nc)内的控制输入;在第k + 1步,该优化问题所涉及
的时域向前推移一步,再次求解;后续时刻依次滚动
进行. 注意,上述滚动求解过程中,只有第一个控制输
入被施加到系统.

采用MPC策略设计辅助控制器,优化问题如下:

min
I(k+m|k)

Jp(k) =

Np−1∑
l=0

[(pi(k + l + 1 | k)− p∗i (k + l + 1 | k)]2,

(20a)

s.t.式(1)(3) − (10)(12)(14) − (17),

I(k +m|k) ∈ [−0.5, 0.5], (20b)

其中: I(k +m|k)(m = 0, 1, · · · , Nc − 1)为k时刻求

解的控制输入; Jp(k)为代价函数; p∗i (·)为期望主动肌
位置轨迹; pi(k + l | k)为k时刻预测输出.求解上述
优化问题,将第k步求得的第一个控制输入I(k|k)替
代对应时刻式(7)中的s1i (t− τ)− s1j(t− τ)部分,即
可将控制输入施加到系统.

3.3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了测试本文所设计闭环脑机接口系统的性能,
利用MATLAB R2015实现如下仿真实验:

1) 闭环BMI系统有效性验证: 选取Ti(t)轨迹为

表3中序号为1的动态目标轨迹,则p∗i (·)为表3中第1组
改进模型的输出轨迹(即图5中虚线所示轨迹),采样时
间为10 ms, g0 = 0.75,预测时域和控制时域分别为
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Np = 30, Nc = 5. 闭环系统中的其他相关参数均与
第2.3节相同.对闭环系统进行仿真,观察系统对肢体
位置的恢复效果,以及此系统脑皮层各神经元组平均
放电率与人体在对应情况下做自主性单关节运动时

各神经元平均放电率对比结果,验证本文所设计BMI
框架是否有效.

2) 闭环BMI系统抗干扰性测试:在相同参数下,
考虑到眼电信号以及脑电采集装置误差等干扰,分别
在yi, yj, ui, uj, ai, aj中加入幅值于[−10−2, 10−2]

之间的随机噪声(原yi, yj, uj, ai, aj信号幅值的数

量级为10−1, ui信号幅值数量级为10−2),观察对应结
果,测试本文所设计的闭环BMI系统抗干扰性.

图8–9展示了本文所设计的闭环BMI系统在有无
噪声时的输出结果,其中图8展示了脑皮层各神经元
组平均放电率的对比效果,图9展示了输出位置与速
度恢复效果.对比图8–9中期望轨迹与无噪声闭环
BMI系统输出可知: 该闭环系统的输出可以很好地跟
踪期望轨迹,尽管此系统下各神经元组的平均放电率
与人体做自主性单关节运动时各神经元平均放电率

存在一定偏差,即可以达到恢复单关节运动功能的目
标;对比图8–9中期望轨迹和加入噪声闭环BMI系统
输出可知,即使此闭环系统受到一定的外界干扰,依旧
可以在一定时间内达到期望输出位置且对速度的恢

复效果良好,本文所设计系统具有较强的抗干扰性.

图 8 平均放电率对比

Fig. 8 The comparison of the average firing rate

图 9 手臂运动功能恢复效果

Fig. 9 Arm movement function recovery effect
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图10为有无噪声时闭环BMI系统的位置恢复误
差,由图可知,两系统的位置误差数量级均不超
过10−3,而目标位置处于10−1数量级,位置误差与目
标位置相差大于或等于两个数量级,可见其在容许范
围内.

图 10 位置误差

Fig. 10 The position error

4 结结结论论论

本文通过引入相对速度向量对原单关节信息传输

模型进行改进,测试发现改进模型很大程度上降低了
输出位置的超调量;基于改进模型,通过设计解码器、
辅助控制器构造了闭环BMI系统以恢复缺失的信息
通路,并通过仿真实验测试了该闭环系统的有效性以
及抗干扰性. 仿真结果表明,构建的闭环系统可以很
好地实现对缺失信息通路恢复和目标轨迹的跟踪,且
具备一定的抗干扰性. 本文改进的模型不仅限于本文
研究使用;同时,本文采用的闭环框架各环节,如解码
器、辅助控制器和大脑模型等,可进行灵活替换,具有
较强的推广性.
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