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基于Actor-Critic和神经网络的闭环脑机接口控制器设计

孙京诰1†, 杨嘉雄1, 王 硕1, 薛 瑞1, 潘红光2

(1. 华东理工大学信息科学与工程学院，上海 200237；2. 西安科技大学电气与控制工程学院，西安 710054)

摘 要: 在皮层神经元放电活动模型的基础上进行单关节自发运动的研究,从控制理论的角度分析闭环脑机接口
的工作原理.使用卡尔曼滤波器和人工神经网络设计系统的解码器替代原系统的脊髓电流,并且比较这两种解码
器的优劣.由于在无感知反馈的信号下,解码器的性能下降得比较明显,使用强化学习中Actor-Critic算法结合人
工神经网络设计PID控制器,用以产生刺激信号来刺激大脑皮层神经元,使其能够跟踪有感知反馈信号时皮层神
经元的放电活动,从而恢复解码器的性能.最后,通过与其他控制算法对比,验证了基于强化学习算法的人工感知
反馈信号设计的有效性.
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Design of closed-loop brain machine interface controller based on Actor-
Critic and neural network
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Abstract: In this paper, the spontaneous motion of the single joint is studied on the basis of the cortical neuron firing
activity model, and the working principle of the closed-loop brain machine interface is analyzed from the perspective
of the control theory. The Kalman filter and artificial neural network are used to design system decoders to replace
the original system of spinal cord current, then the advantages and disadvantages of these two decoders are compared.
Due to the dramatically decrease of the decoder in the absence of natural proprioception, the reinforcement learning
algorithm(Actor-Critic) combined with the artificial neural network is used to design the PID controller, which can
generate the stimulus signal to stimulate the neurons of the cerebral cortex, track cortical neuron firing activity with the
natural proprioception and restore the performance of the decoder. Finally, the validity of the artificial sensing feedback
signal design based on the reinforcement learning algorithm is verified by comparing with other control algorithms.
Keywords: brain cortical neuron firing model；neural network；decoder；reinforcement learning；controller design

0 引 䀰

脑机接口 (BMI)是一种人机结合系统,其在大脑
与机器之间提供了用于传递皮层神经元电信号的通

道,进而修复一些受损的运动机能,它能够帮助运动
障碍患者完成简单的运动任务,从而提高对外交流能
力[1].患者的脊髓神经元无法准确控制肌肉运动,同
时肌肉不会根据环境产生反馈信号给大脑而导致其

本体反馈的缺失,因此将采集到的皮层运动信号用于
闭环控制系统研究,不仅能够完善BMI系统的理论

基础,推动BMI系统在实际领域中的应用,还拓展了
各类控制算法的应用领域,因此具有较高的理论创新
价值和实际应用意义.脑机接口主要包括神经元放
电活动的测量、运动相关电信号的提取 (解码器)和
运动相关电信号的反馈 (编码器)3部分[2],共同构成
闭环控制系统.
近年来,国内外针对大脑皮层运动信息提取的

BMI研究已经取得了较大的进展.文献 [3]提出了一
种基于生理学的数学模型,以表征大脑皮层放电活
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动与肢体运动的关系.文献 [4]使用最优BMI模型分
析皮层神经元放电活动,用于评估单个神经元和皮
层区域在产生预期运动时所起的作用.文献 [5]提出
了一个生物启发式的皮层网络用于控制机械手的关

节移动,效果较好.文献 [6]在开环条件下,使用解码
器将EEGs直接转换为控制信号驱动外部设备恢复
人体运动,但外部设备运动执行缓慢且不能完全匹
配.文献 [7]通过加入基于状态空间模型的控制器将
外部设备的位置信息传递给编码器,构成了闭环BMI
系统,从而提高了外部设备的执行精度.文献 [8]使用
Winner滤波器构造闭环BMI系统,由于输入量与输
出量之间的非线性关系限制了解码器模型的应用,导
致其控制效果并不理想.文献 [9]在无本体反馈的情
况下,引入了尖峰神经元模型和电荷平衡的皮层内微
刺激电流 (ICMS)模型,用于设计人工感知反馈来刺
激大脑皮层,由于使用了PSO参数优化方法使得仿
真时间消耗较长,实时性较差.

本文在已有研究的基础上,结合文献 [3]提出的
皮层生理电路模型,使用人工神经网络设计解码器
表征放电信号与肢体运动的非线性关系,同时结合
Batch normalization算法[10]加快学习速率并解决模

型存在的过拟合问题.此外,提出一种强化学习的方
法[11]用以设计闭环BMI控制器产生刺激电流,以补
偿运动障碍患者本体反馈的缺失.最后,将所提出方
法与已有控制算法进行对比,验证了人工感知反馈信
号的设计能够恢复系统闭环特性.

1 皮层神经元放电模型

1.1 系统模型描述

Bullock等[3]提出的皮层电路模型已经得到神经

生理学实验验证,结构如图1所示.
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图 1 单关节自发运动皮层神经元放电模型

图 1中,大脑区域 4和区域 5主要用于控制肢体
关节运动.差矢量DV用于计算目标向量与肢体感知
位置向量之间的差值,该区域的神经元平均放电活动

描述为

ri(t) = max{Ti − xi(t) +Br, 0}. (1)

其中: ri(t)满足0 ⩽ ri(t) ⩽ 1,下标 i表示主动肌神

经元的平均放电活动,与之对应的下标j 表示拮抗肌

神经元的平均放电活动 (主动肌和拮抗肌共同完成
单关节的自发运动);Br为DV神经元的基础放电活
动;Ti为目标位置矢量 (TPV)中主动肌的目标位置;
xi(t)为感知位置矢量 (PPV)神经元的平均放电活动,
可以用于计算主动肌在运动过程中的实时位置.

DV神经元信号随后传递给区域4中期望速度矢
量(DVV),该区域的神经元平均放电活动描述为

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

其中:Bu为DVV神经元的基础放电活动; g(t)为内部
“GO”信号,该运动指令信号由大脑发出,且只与单关
节运动速度有关,放电信号描述为

dg(l)(t)
dt = ε(−g(l)(t) + (C − g(l)(t))g(l−1)(t)), (3)

g(t) = g(0)(t)
g(2)(t)

C
, (4)

l = {1, 2}, g(0)(t) = g0, ε为低速整合率,C为“GO”
神经元饱和值.输出位置矢量(OPV)描述为

dyi(t)
dt =

(1− yi(t))(ηxi(t) + max{ui(t)− uj(t), 0})−

yi(t)(ηxj(t) + max{uj(t)− ui(t), 0}). (5)

其中: η为缩放因子,主动肌和拮抗肌的输出位置矢
量满足yi(t) + yj(t) = 1.静态和动态γ运动神经元

平均放电活动表示为

γSi (t) = yi(t), γ
D
i = ρmax{ui(t)− uj(t), 0}, (6)

其中ρ为缩放因子.原发性和继发性肌梭传入描述为

s1i (t) = S
(
θmax{γSi (t)− pi(t), 0}+

ϕmax
{
γDi (t)− dpi(t)

dt , 0
})
,

s2i (t) = S(θmax{γSi (t)− pi(t), 0}). (7)

其中: pi(t)为主动肌的位置, θ为静态核袋和链纤维
的灵敏度,ϕ为动态核袋纤维,肌梭传入饱和函数由
S(ω) = ω/(1 + 100ω2)给出.感知位置矢量 (PPV)的
平均放电活动描述为

dxi(t)
dt =

(1− xi(t))max{Θyi(t) + s1j(t− τ)− s1i (t− τ), 0}−

xi(t)max{Θyj(t) + s1i (t− τ)− s1j(t− τ), 0}. (8)

其中: τ为纺锤反馈的延迟时间,Θ为恒定增益,主动
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肌和拮抗肌的感知位置矢量满足xi(t)+xj(t) = 1.区
域4中的惯性力矢量 (IFV)和静态力矢量 (SFV)可描
述为

qi(t) = λi max{s1i (t− τ)− s2i (t− τ)− Λ, 0}, (9)
dfi(t)

dt =

(1− fi(t))hs1i (t− τ)− ψfi(t)(fj(t) + s1j(t− τ)).
(10)

其中:Λ为恒定阈值,h为一个控制外部负载补偿力度
和速度的恒定增益,ψ为抑制缩放的参数.输出力和
位置矢量(OFPV)描述为

ai(t) = yi(t) + qi(t) + fi(t). (11)

α运动神经元可以描述为

αi(t) = ai(t) + δs1i (t), (12)

其中δ表示牵张反射增益.

1.2 肢体运动描述

肢体的运动主要由主动肌和拮抗肌两部分肌群

协同完成,例如肢体完成屈肘动作时,当主动肌适度
拉伸后,位于它们相反一侧的拮抗肌同时松弛和伸
长,因此肢体运动可以由这两部分肌肉的合力进行驱
动. Bullock等[3]将合力近似描述为

∆M(t) =Mi(ci(t)− pi(t))−Mj(cj(t)− pj(t)),
(13)

Mi(ci(t)− pi(t)) = max{ci(t)− pi(t), 0}. (14)

其中:Mi(ci(t) − pi(t))为主动肌产生的作用力; ci(t)
为主动肌收缩活动的力度,有

dci(t)
dt = v(αi(t)− ci(t)), (15)

肢体运动状态描述为

d2pi(t)

dt2 =
1

I

(
Mi(ci(t)− pi(t))−Mj(cj(t)− pj(t))+

Ei − V
dpi(t)

dt

)
. (16)

其中: I为肢体的惯性力矩;V 为关节粘度;Ei为作用

到关节的外部力;主动肌和拮抗肌的位置满足pi(t)+

pj(t) = 1,通过肌肉模型驱动肢体运动进而完成肢体
的自发运动.

2 数据集获取以及解码器设计

2.1 数据集获取

在实际的BMI实验中,受试者能在规定时间内
完成指定的运动任务,那么这次实验可以被认为是成
功的.根据第1节描述的单关节自发运动模型,由于
“GO”信号与运动速度有关,为了获得充足的数据集,
令g0满足期望为0.75、方差为0.002 5的高斯随机分

布.这里g0表示一个常数,每个g0对应一次独立的任

务.
实验前50 ms内,大脑中的“GO”信号处于初始

启动状态,在该状态下,系统部分参数设置为

yi(0) = yj(0) = 0.5, xi(0) = xj(0) = 0.5,

pi(0) = pj(0) = 0.5, ui(0) = uj(0) = Bu,

ri(0) = rj(0) = Br,

其余矢量的初始状态设置为0.系统中其余参数根据
文献[3]分别设为

I = 200, V = 10, v = 0.15, Br = 0.1,

Bu = 0.01, Θ = 0, θ = 0.5, ϕ = 1,

η = 0.7, ρ = 0.04, λi = 150, Λ = 0.001,

δ = 0.1, C = 25, ε = 0.05, ψ = 4,

h = 0.01, Ti = 0.7, τ = 0.

在Matlab仿真软件中共进行 1 600次单关节重
复伸展任务,每次运动任务的时间设定为1.46 s,采样
周期为10 ms,因此共获得233 600组综合数据集用于
下面的解码器设计.

2.2 基于卡尔曼滤波的解码器设计

对于一个给定的运动任务,需要设计一个可以描
述该电信号的解码器,即一个准确的数学模型,用来
替代原模型的脊髓电流.在过去的研究中,已有的解
码器研究方式主要包括维纳滤波器 (VF)[8]、卡尔曼

滤波器 (KF)[12]和循环神经网络 (RNN)[13]等方法.本
节主要使用线性和非线性两种解码器设计方法,从连
续的放电活动中提取主动肌与对应的拮抗肌之间的

合力∆M(k),同时比较其优劣性.
卡尔曼滤波器是一种用于时变线性系统的递归

滤波器,该滤波器将过去的测量误差结合新的测量误
差用于估计将来误差.假设系统的状态方程如下:

x(k) = Ax(k − 1) + w(k), (17)

z(k) = Hx(k) + v(k). (18)

卡尔曼滤波方程为

x̂(k|k − 1) = Ax̂(k − 1|k − 1), (19)

x̂(k|k) = x̂(k|k − 1)+Kg(z(k)−Hx̂(k|k − 1)).

(20)

增益的递推矩阵为

Kg = P̂ (k|k − 1)HT(HP̂ (k|k − 1)HT + V )−1,

(21)

P̂ (k|k − 1) = AP̂ (k − 1|k − 1)AT +W, (22)
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P̂ (k|k) = (I −KgH)P̂ (k|k − 1). (23)

其中: x̂(k|k − 1)和 x̂(k|k)分别为状态向量x(k)的先

验估计和后验估计, P̂ (k|k − 1)和 P̂ (k|k)为 x̂(k|k −
1)和 x̂(k|k)对应的协方差矩阵,W 和 V 分别为系

统噪声和测量噪声的协方差矩阵,Kg为卡尔曼增

益, I为单位矩阵.令x(k)=∆M(k)表示主动肌与拮

抗肌之间的合力,提取的放电活动主要来自区域4中
“DVV”、“OPV”和“OFPV”神经元,因此观测向量
z(k) = [yi, yj , ui, uj , ai, aj ]是一个6× 1维向量.
训练卡尔曼滤波器,需要估计模型的参数矩阵

A、H、W和V ,对于观测矩阵H ,在没有确定模型的
情况下能够获得系统的状态和观测数据,可以使用简
单的线性回归进行估计,表示如下:

H = ZXT(XXT)−1. (24)

其中:Z和X为表示连续放电活动和与之对应的肌

肉合力.由于本次卡尔曼滤波器训练使用220 000组
数据,D = 220 000,矩阵Z和X分别为

Z =


z1,1 · · · z1,D

...
. . .

...
z6,1 · · · z6,D

 , (25)

X = [x1,1, x1,2, · · · , x1,D]. (26)

矩阵A、W和V 可以通过式 (24)∼ (26)从训练集
上进行简单地估计,表示为

A = X2X
T
1 (X1X

T
1 )

−1, (27)

W =
1

D − 1
(X2 −AX1)(X2 −AX1)

T, (28)

V =
1

D
(Z −HX)(Z −HX)T. (29)

通过引入一个单位的偏移步长表示矩阵X1和X2,有

X1 = [x1,1, x1,2, · · · , x1,D−1], (30)

X2 = [x1,2, x1,3, · · · , x1,D]. (31)

计算解码器参数A,W,H, V ,使用剩余的500组
数据验证解码器的性能.经过仿真,基于卡尔曼滤波
器的解码器性能测试如图2所示.
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图 2 基于卡尔曼滤波器的解码器测试

2.3 基于BN-BP的解码器设计

人工神经网络 (ANN)是一种应用类似于大脑神
经突触连接结构进行信息处理的数学模型,具有联想
记忆功能和非线性映射等特点.但是由于其强大的
非线性拟合能力,使用神经网络会带来学习时间过
长和模型过拟合等问题. Ioffe等[10]提出了一种通过

Batch normalization(BN)加速网络训练的方法,将该
方法用于人工神经网络,不仅能有效地解决网络存在
的过拟合问题,而且能够使用较高的学习速率,进而
加速网络训练,因此本节结合BN方法使用BP神经网
络设计解码器.
与网络的隐藏层、函数激活层一样, BN也相当

于网络中的一层,根据实验发现,将BN层置于函数激
活层前可以使网络具有更好的效果. BN的主要思想
是数据在进入网络中间层时,对数据先进行归一化处
理,使得每一维的均值为 0,方差为 1.为了不破坏网
络所学习到的特征分布,对归一化后的数据进行变换
重构,引入γ和β两个学习参数,这样即可恢复原始层
学习到的特征分布. BN网络层的前向传递过程如下:

Step 1: 选取合适的mini batch数量m,xi表示该

数据集中的d维向量.

Step 2: 求输入向量均值µB =
1

m

m∑
i=1

xi和方差

σ2
B ←

1

m

m∑
i=1

(xi−µB)
2.

Step 3: 对输入向量进行归一化处理后得到 x̂i =
xi − µB√
σ2
B + ε

,对归一化结果进行变换重构得到BN的结

果yi ← γx̂i + β ≡ BNγ,β(xi).
在训练过程中需要反向传递损失函数的梯度,同

时需要使用链式法则更新网络的参数,参数更新如
下:

∂ℓ

∂xi
=

∂ℓ

∂x̂i
· 1√

σ2
B + ε

+

∂ℓ

∂σ2
B

· 2(xi − µB)

m
+

∂ℓ

∂µB
· 1
m
, (32)

∂ℓ

∂x̂i
=

∂ℓ

∂yi
· γ, (33)

∂ℓ

∂σ2
B

=−1

2

m∑
i=1

∂ℓ

∂x̂i
· (xi−µB) · (σ2

B+ε)
−3/2

, (34)

∂ℓ

∂µB
=

m∑
i=1

∂ℓ

∂x̂i
· 1√

σ2
B + ε

. (35)

由于γ和β也是网络需要的学习参数,应对其进
行更新,偏导为

∂ℓ

∂γ
=

m∑
i=1

∂ℓ

∂yi
· x̂i,

∂ℓ

∂β
=

m∑
i=1

∂ℓ

∂yi
. (36)
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结合BP神经网络原理,基于BN-BP神经网络的
解码器设计如下.

Step 1: 确定网络输入向量.令z1 = yi, z2 = yj ,

z3 = ui, z4 = uj , z5 = ai, z6 = aj , L = 10为延迟单

元,将z(60× 1�)作为网络输入,选取数据集前220 000
组数据 (取k为1∼ 220 000)后打乱, mini batch的数量
设为128.

Step 2: 确定网络的初始参数.输入层有60个神
经元,隐层有 2个,每一层均有 512个神经元,输出层
有 1个神经元,网络的权值和阈值初值随机给出,学
习速率设为0.02, BN层的参数ε = 0.001, α和β随机

给出,损失函数定义为ℓ =
1

2

128∑
P=1

(TP −OP )
2.

Step 3:网络训练.每经过网络的前向和反向传递
后,网络的参数更新,数据集训练50次后达到规定误
差要求 (10−3),退出网络训练,将剩余数据集的500组
数据代入网络以测试解码器的性能,解码器的性能结
果如图3所示.
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0 100 200 300 400 500
-0.05

0

0.05

0.10

0.15

0.20

k

Δ
M

k(
)

图 3 基于BN-BP的解码器测试

均方根误差评价指标 (RMSE),即观测值与真值
的残差均方根,常用于度量模型或估计器预测值与实
际观测值之间的差异.文献 [14]利用均方根误差估
计了无线传感器分布式卡尔曼一致性滤波精度,以表
明设计算法的估计精度有显著提升.文献 [15]分析
表征了多输入多输出正交频分复用系统可分辨路径

的仰角和方位角的均方根误差,该误差指标对一组测
量值中的特大或特小误差反应非常敏感,能够很好地
反映出路径上仰角和方位角的准确度.因此,引入该
误差评价指标比较两种解码器的性能,有

RMSE =

√√√√√√
500∑
k=1

(∆M(k)−∆M(k))
2

500
, (37)

其中∆M(k)为原系统主动肌和拮抗肌产生的合力.
通过计算发现,卡尔曼滤波设计的解码器均方根误
差值为4.7 × 10−3,使用基于BN-BP神经网络的均方
根误差值为1.1 × 10−3,性能较卡尔曼滤波器提升显
著.可见,使用线性卡尔曼滤波器设计解码器替代脊

髓电流虽然在计算的便捷性上具有较大的优势,但是
从实际效果看,测试数据的误差较大,不能很好地表
征皮层神经元放电活动与由主动肌和拮抗肌产生的

合力之间的非线性关系,因此考虑使用BN-BP神经
网络来设计解码器.

2.4 开环解码器性能

在闭环情况下,上述设计的解码器已经能很好地
替代脊髓电流在原系统中的作用,下面需要研究的是
假如一个受试者没有感知反馈,即缺少原发性和继发
性肌梭传入电信号给PPV神经元,所设计的解码器
是否还能起作用,此时系统处于开环状态.本次实验
中,只进行一次单关节自发运动,令g0 = 0.75,当不存
在感知反馈时,令式(6)和(7)中的参数θ和ρ为0.
在原系统中,当系统不存在感知反馈时,由图 4

可知,虽然主动肌运动的上升时间变长,超调增大,但
当实验时间足够长时,主动肌可以到达期望位置;当
系统用解码器替代后,如果系统不存在感知反馈,即
当系统处于开环状态时,则由图 5可知,主动肌已经
完全不能到达指定运动位置,肢体运动几乎只能停
留在初始状态.同时,仿真后发现其他神经元的 (如
DVV、OFPV和 IFV等)放电活动也出现了显著的变
化,即大脑皮层的生理结构发生了改变.
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图 4 在有无感知反馈时,主动肌位置对比 (原系统)
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图 5 在有无感知反馈时,主动肌位置对比 (解码器)

此次设计的解码器权重由于不能适应在缺失感

知反馈时所带来的较大偏差,使得解码器性能大幅度
下降,导致运动任务失败.为了解决在缺失自然感知
反馈后带来的解码器性能的下降问题,需要设计PPV
神经元的人工皮层刺激信号作为人工感知反馈信号,
以恢复系统的闭环性能.
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3 皮层刺激信号设计

3.1 强化学习与Actor-Critic网络

强化学习是机器学习的一个分支,其主要思
想[11]是一个学习系统 (Agent)在与外部环境不断试
错的过程中,通过优化自己的动作行为 (Action)找到
合适的策略 (Policy)来获得最大的奖励函数回报值
(强化信号),进而更新评估函数,在满足整个学习条件
后退出.强化学习已经在机器人路径规划[16]、交通信

号灯控制[17]、自适应控制[18]和倒立摆平衡控制[19]等

非线性系统控制领域取得重要成果.
Actor-Critic(AC)算法是强化学习的一种重要算

法,主要由动作网络 (Actor)和动作评价网络 (Critic)
组成.动作网络根据系统状态生成最优策略向环境输
出动作,动作评价网络根据环境给出即时回报和系统
状态来输出值函数,用于评价动作的好坏,由Critic网
络产生的TD误差驱动整个网络的运行.

3.2 皮层刺激信号设计

如果系统不存在本体反馈,则式 (8)可以转换为
(38),因此目标是设计最优控制律u(t),使得PPV神经
元能够恢复到有本体感知反馈的状态,从而恢复主动
肌的运动性能,有

dxi(t)
dt = (1− xi(t))max{Θyi(t)− u(t), 0}−

xi(t)max{Θyi(t) + u(t), 0}. (38)

Actor-Critic网络中的动作函数和评价函数由
神经网络进行逼近[20],因此本节将BP神经网络与
Actor-Critic网络相结合用于设计自适应PID控制器.
控制器结构如图6所示.

!"#$
%&'PID

%&()
(PPV)

*+
,-

*+./Actor

Critic
V t( )

Reward

TD error
k t( )

u t( )

K t( )

s t( )e t( )r t( ) x t( )

图 6 基于Actor-Critic网络的自适应PID控制结构

1)系统状态确定和回报函数设计.
本次控制器设计使用增量式PID控制器,控制器

方程如下:

u(t) = u(t− 1) + ∆u(t) =

u(t− 1) + kLe(t) + kP∆e(t) + kD∆
2e(t). (39)

其中: e(t) = xref
r (t) − xi(t),∆e(t) = e(t) − e(t − 1),

∆2e(t) = e(t)− 2e(t− 1) + e(t− 2)分别为系统的误

差、一次误差和二次误差,可得网络所需要学习的状

态向量s(t) = [e(t),∆e(t),∆2e(t)].
控制器从环境中得到的唯一反馈是状态转移时

从环境中获得的回报函数,描述为

r(t) =

0, |xref
i (t)− xi(t)| ⩽ ε;

−1, Otherwise.
. (40)

2)动作修正.
为了解决强化学习中探索与利用之间的平衡问

题,需要对神经网络的输出kP、kI和kD加上一个高

斯随机噪声以强化对动作空间的探索,当值函数较小
时,噪声的幅值相应增加,可以对更大的动作空间进
行探索,描述公式如下:

K(t) = k(t) + ηK(0, σV (t)), (41)

σV (t) =
1

1 + 2eV (t)
. (42)

3) TD误差.
基于AC的BP神经网络权值更新常采用TD误

差算法,描述为

δTD(t) = r(t) + γV (t+ 1)− V (t). (43)

其中: r(t)为控制器从环境中得到的立即回报,V (t +

1)为下一步的状态值函数, γ为折扣因子.因此误差
函数为E(t) =

1

2
δ2TD(t).

4)神经网络设计.
AC强化学习网络使用神经网络来学习PID控制

器的3个参数和值函数.网络参数对控制性能有着直
接的影响,例如学习率过大,可能导致算法不稳定,控
制曲线出现振荡导致性能下降;学习率过小则导致
收敛速度慢,控制器性能变差.此外,如果隐层神经元
数目过大会导致网络计算量增大,因此需要选择合适
的网络参数.网络输入为系统状态向量 s(t),输出为
k(t)和V (t),m为隐藏神经元数目.隐层输入输出分
别为

net(1)i (t) =

3∑
j=1

wij(t)sj(t), (44)

O
(1)
i (t) = f(net(1)i (t)), i = 1, 2, · · · ,m. (45)

输出层输入输出分别为

net(2)k (t) =

m∑
i=1

wki(t)O
(1)
i (t), (46)

O
(2)
k (t) = g(net(2)k (t)), k = 1, 2, 3, 4. (47)

按照梯度下降法和链式法则对网络的输出层权

值进行更新,并附加一个惯性项,使得整个网络能够
快速收敛至全局最小,描述为

∆wki(t) = −ατk + β∆wki(t− 1), (48)
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τk = δTD(t) · ck · g′(net(2)k (t))O
(1)
i (t), (49)

其中参数ck表示为

c1 =
∂δTD(t)

∂u(t)
·∆e(t) · KP (t)− kP (t)

σV (t)
,

c2 =
∂δTD(t)

∂u(t)
· e(t) · KI(t)− kI(t)

σV (t)
,

c3 =
∂δTD(t)

∂u(t)
·∆2e(t) · KD(t)− kD(t)

σV (t)
,

c4 = γ. (50)

同理,隐藏层的权值更新如下:

∆wij(t) = −αυisj(t) + β∆wij(t− 1), (51)

υi = f ′(net(1)i (t))
4∑

k=1

(τkwki(t)),

i = 1, 2, · · · ,m. (52)

综上所述,控制器设计过程如下.
Step 1:初始化网络参数,容许偏差ε = 0.01,折扣

因子γ = 0.9,学习速率α = 0.1, β = 0.1,神经网络隐
层数目m = 10.

Step 2: 根据误差e(t)计算神经网络需要的状态

变量 s(t),由式 (40), (44)∼ (47)计算立即回报值 r(t)、

神经网络输出 k(t)和 V (t),经过动作修正后得到
K(t).

Step 3:由式(39)计算下一时刻控制作用u(t+1),
将u(t + 1)作用于被控对象PPV神经元,得到放电率
xi(t+1),并计算下一时刻的状态s(t+1)和立即回报

r(t+1),将下一时刻状态代入网络后计算得到k(t+1)

和V (t+ 1).
Step 4:由式 (43)计算TD误差,通过式 (48)∼ (52)

更新神经网络参数,判断是否满足控制条件,若满足
条件则退出,否则转Step 2.

3.3 仿真实验

使用上述算法设计PID控制器,使得PPV神经元
的放电活动能够恢复到有本体反馈时的状态,并对比
实验使用基于BP神经网络的PID算法. PPV神经元
放电等实验对比结果如图7∼图9所示.
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图 7 PPV神经元放电结果对比
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图 8 神经元放电恢复人工反馈与本体反馈对比
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图 9 主动肌位置轨迹跟踪结果对比

对于恢复神经元放电活动任务,如果在给定的
1.46 s时间内,跟踪曲线接近实际放电活动,则此次
皮层刺激信号达到了设计要求,这里仍使用均方根
误差作为评价指标.由图8可见,使用RLBP-PID设计
的控制器由于添加了高斯随机噪声,增强了对动作
空间的探索,产生的皮层刺激信号ui的均方根误差

1.3 × 10−3明显小于使用BP-PID设计控制器产生的
误差2.8 × 10−3,精度较高.将该信号作用于生理皮
层模型,由图7可见,使用该信号替代本体反馈后,由
于使用BP-PID设计的刺激信号在0.5 s∼ 0.7 s时间内
误差较大,使用RLBP-PID设计的控制器能够更好地
跟踪PPV神经元的放电活动,跟踪误差降低50 %以
上.最后将设计好的控制信号代入肢体运动模型,由
图9可见,在系统超调量接近一致的情况下,使用BP-
PID设计的控制器出现了滞后现象,导致峰值时间、
调节时间和上升时间均变长,误差较大,系统响应速
度变慢,无法在规定时间内跟踪自然反馈条件下的
主动肌运动轨迹,实时性变差.由于本次实验的主动
肌位置设定为0.7 m,当肢体运动时间超过设定时间
后,肢体位置会在0.7 m处趋向稳定.综上所述,使用
RLBP-PID算法设计皮层刺激信号在跟踪期望运动
轨迹上执行效果较好,恢复了主动肌的位置轨迹,也
进一步验证了在无本体反馈的情况下设计人工刺激

信号能够恢复解码器的闭环性能.

4 结 论

本文首先对大脑皮层神经元和肢体运动模型进

行仿真,获取了在无视觉反馈时大脑区域4和区域5
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的放电数据;然后针对大脑区域 4使用卡尔曼滤波
器和BN-BP神经网络进行解码器设计以替代脊髓电
流.根据后续实验发现,当系统不存在本体反馈,即系
统处于开环状态时,解码器的性能显著下降.针对上
述问题,提出了基于强化学习的神经网络PID控制器
设计刺激电流以恢复单关节自发运动的闭环性能.通
过将基于强化学习的神经网络PID 控制与传统控制
算法进行比较可以发现,前者的效果明显优于后者,
也进一步验证了外在刺激电流能够恢复大脑皮层神

经元的放电活动.
在当前的实验性闭环脑机接口研究中,对于皮层

刺激电流的设计,采取的是电荷平衡双相波形的反馈
电流形式.此电流形式通常用于在外部刺激脑皮层感
觉区神经元,从而在脑机接口的闭环操作期间提供人
工感觉反馈.后续的研究可以利用刺激输入电流约
束在闭环脑机接口中的双相波形来设计最优人工感

觉反馈,实现基于广义刺激的闭环脑机接口框架.
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