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神经群模型中癫痫状棘波的闭环控制性能研究*
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神经群模型可模拟产生癫痫发作间歇期、发作前期和发作期的脑电信号.本文基于代数估计法,给出一种新型

的闭环反馈控制策略以消除神经群模型中的癫痫状棘波.代数估计法用以观测模型中的状态以进一步构造控制器.

在多个神经群耦合的模型中,通过数值仿真研究了与所给的闭环反馈控制策略相关的一些特性,包括受控神经群的

类型与消除棘波的能力之间的关系、受控神经群的数目与控制能量之间的关系、模型的参量和控制能量之间的关

系,以期建立合适的控制规则实现利用尽可能小的控制能量消除癫痫状棘波.此外,通过数值仿真对基于代数估计

法的闭环反馈控制策略和直接比例反馈控制策略进行比较,结果表明,利用代数估计法进行滤波能减少消除癫痫状

棘波所需的控制能量.
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1 引 言

脑电信号是大脑组织中大量神经元群突触后

电流在大脑皮层或头皮表面的综合表现,因而含有

大量的大脑内部信息,是研究大脑内部功能及脑部

疾病如癫痫 [1−3]、精神分裂 [4]、睡眠 [5] 等发病原

理的重要依据. 为了便于使用计算机高速的计算能

力研究大脑内部功能,人们建立了各种不同的模拟

脑电信号的数学模型. 这些模型大致可分为两类:

一类是从微观层次上的基于神经元水平的神经模

型,如 Hodgkin-Huxley模型 [6,7]、Chay模型 [8,9]等;

另一类是从宏观层次上模拟大尺度相互作用的神

经网络的集总参数模型,如神经群模型 [10],该模型

不需要对单个神经元建模,而是对特定种类细胞组

成的神经元群整体特性进行建模,只需一个或两个

状态变量来描述整个神经群的平均活动.由于神经

元的种类繁多, 很难确定每个神经元模型的参数,

同时各种神经元之间的连接非常复杂,且运算量巨

大,致使在神经元水平上模拟实际的神经网络相当

困难, 因此自从 20 世纪 70 年代开始, 神经群模型

便已成为模拟脑电信号的更可取的方法.

神经群模型最初是由 Lopes等人 [11] 为了模拟

α 节律脑电波而提出的, Jansen 等 [10] 设计了能产

生瞬时脑电信号的计算模型, 并且将其扩展为由

两个神经群耦合的模型用以产生脑电信号. 基于

Jansen模型,研究者们又发展了多种不同形式的神

经群模型用以解释和研究更复杂的暂态和振荡行

为 [12−15]以及用以分析事件相关动力学特性 [16]等.

在 Jansen神经群模型的应用过程中,一个最重要的

进展是利用此模型来模拟海马区癫痫发作间歇期

到快速发作的转移过程中测得的实际脑电信号的

动力学特性 [17]. 最近, Goodfellow等给出了扩展的

神经群模型产生慢棘波放电以及正弦振荡等癫痫

状信号 [18], 并研究局部功能异向对癫痫发作的影

响 [19]. 这些研究结果使得在理解癫痫发作的机理

上取得了重要的进展. 然而, 这些研究大多都是对

神经群模型进行动力学方面的分析,目前癫痫发作

的临床电治疗仍然严重依赖于参数和协议的经验

调整. 由于癫痫发作的高度不规则性和间歇性, 依

靠经验调整的参数和协议效果不是最优的. 近来,

有研究结果表明,利用反馈构成的闭环控制能够优
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化整个发作控制过程,包括治疗效果、副作用最小
化、受损减小化、能量损耗最小化等 [20]. 在反馈
控制策略中, 控制效果是状态依赖的 [21], 因此, 反
馈控制算法需要有精确的状态测量. 现代控制工程
中发展起来的控制工具如 Kalman滤波控制,也可
用于神经系统的状态预测和控制 [22,23].

有鉴于此,使用控制理论的方法对神经群模型
中的癫痫状棘波进行控制,能为临床医学上电刺激
治疗癫痫疾病时刺激位置的选取及刺激量大小的

确定提供理论依据. 本文基于代数估计法构成反馈
控制消除神经群模型中的类癫痫棘波.代数估计算
法用于估计模型的状态,其优点在于执行的简单性
以及可以不依赖于系统的数学模型 [24]. 在相互耦
合的神经群模型中,当控制作用于不同的神经群上,
模型的动力学特性可能会发生变化,控制的目标是
以尽可能小的控制能量消除模型中存在的棘波现

象, 因此, 我们有必要确定合适的控制规则以实现
控制目标.在仿真中发现: 必须在异常兴奋的神经
群上加控制作用才能完全消除棘波;受控神经群的
数目、模型的兴奋性平均突触增益、神经群间的

耦合强度与消除棘波所需要的控制能量有密切的

联系.

2 神经群模型

2.1 单个神经群模型

单个神经群模型的基本思想是使兴奋性和抑

制性细胞群相互作用, 以产生神经振荡. 一个大脑
皮层区域可以看成是由兴奋性椎体细胞、兴奋性

星形细胞和抑制性中间神经元这三种不同的神经

元群所构成的. 兴奋性锥体细胞群同时接受来自内
部中间神经元的兴奋性和抑制性反馈以及来自邻

近或较远的外部区域的兴奋性输入. 任意外部输入
由与时间相关的脉冲密度 p(t)来描述, p(t)可以用

随机高斯分布来模拟.

图 1 单个神经群模型

单个神经群模型的结构如图 1所示,其中神经
群的动力学演化包含两个算子. 第一个算子将动作
电位的平均脉冲密度转变成兴奋性或抑制性突触

后膜电压,在兴奋性情况下,其脉冲响应为

he(t) = f (t) ·Aate−at . (1)

在抑制性情况下,其脉冲响应为

hi(t) = f (t) ·Bbte−bt , (2)

其中 f (t) 为 Heaviside 函数, A 和 B 为兴奋性和抑

制性平均突触增益, a和 b为兴奋性和抑制性细胞

膜平均时间常数和树突平均分布时延,调节这四个
参数可以改变兴奋与抑制突触的敏感性. 第二个算
子将平均膜电压转换成由神经元点燃的动作电位

的平均脉冲密度,它可由非线性 Sigmoid函数描述

S (v) =
2e0

1+ er(v−v0)
, (3)

其中 2e0为最大点燃率, v0为对应于 e0的突触后电

位, r 为 Sigmoid函数的弯曲程度, v为突触前平均

膜电压.四个连接常量 C1, C2, C3, C4 表示锥体细胞

群和中间神经元群间的相互反应,它们解释了内部
的电路以及平均突触连接数. 对 (1)和 (2)式进行拉
氏变换,并将现代控制理论中的实现的概念应用于
变换后的方程,则 (1)和 (2)式可以转换为

ż(t) = z1(t),

ż1(t) = Hhx(t)−2hz1(t)−h2z(t),
(4)

其中 x(t)和 z(t)表示输入和输出信号, z1(t)是在实

现的时候引入的一个变量,在兴奋性情况下, H = A,
h = a,而在抑制性情况下, H = B, h = b. 于是单个
神经群模型可以用六个一阶微分方程表示

ẏ = y3(t),

ẏ = AaS(y1(t)− y2(t))

−2ay3(t)−a2y0(t),

ẏ1 = y4(t),

ẏ4 = Aa{p(t)+C2S(C1y0(t))}

−2ay4(t)−a2y1(t),

ẏ2 = y5(t),

ẏ5 = Bb{C4S(C3y0(t))}

−2by5(t)−b2y2(t),

其中 y(t) = y1(t)− y2(t)为模型输出,用于模拟脑电
信号. 以上是关于单个神经群模型的介绍, 在适当
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的参数设置下,此模型能产生大量的类脑电信号的

波形以及 α 节律的波形. 但是,单个神经群模型只

能模拟一个独立的大脑皮层区域的动力学特性,脑

电信号的空间分布特征并不能由它来模拟. 多个神

经群耦合的模型通过引入与不同大脑皮层区域之

间的连接方式和连接时延相关的参数,将两个或多

个区域的相互作用考虑在内. 因此, 用多个神经群

耦合的模型模拟脑电信号的空间分布特征比较合

理 [12]. 下面介绍多个神经群耦合的模型.

2.2 多个神经群耦合的模型

多个神经群耦合的模型如图 2所示.

图 2 多个神经群耦合的模型

图 2中神经群 i的具体形式如图 3所示, Ki j 表

示神经群 i和神经群 j 之间的耦合强度,而具有脉

冲响应函数

hd(t) = f (t) ·Aadte−adt

的滤波器用于模拟来自神经群 i的连接时延,其中

ad 为神经群 i传出连接的平均时延. 通过设置合适

的 Ki j 可以实现神经群之间的单向连接或双向连

接. 函数 hd(t)也可以写成 (4)式的形式. 因此,多个

神经群耦合的模型中的每个神经群可由八个一阶

常微分方程表示

ẏi
0(t) = yi

3(t),

ẏi
3(t) = AaS(yi

1(t)− yi
2(t))

−2ayi
3(t)−a2yi

0(t),

ẏi
1(t) = yi

4(t),

ẏi
4(t) = Aa

{
pi(t)+C2S(C1yi

0(t))

+ ∑
j=1,··· ,N, j ̸=i

Ki jyi
6(t)

}
−2ayi

4(t)−a2yi
1(t),

ẏi
2(t) = yi

5(t),

ẏi
5(t) = Bb{C4S(C3yi

0(t))}

−2byi
5(t)−b2yi

2(t),

ẏi
6(t) = yi

7(t),

ẏi
7(t) = AadS(yi

1(t)− yi
2(t))

−2adyi
7(t)−a2yi

6(t),

(5)

其中上标 i表示所考虑的神经群, 神经群 i接受来

自神经群 j( j = 1,2, · · · ,N, j ̸= i)和邻近区域 (其脉
冲密度为 pi(t))的输入信息, yi(t) = yi

1(t)− yi
2(t)为

神经群 i的输出,用于模拟脑电信号.如文献 [10]所
述,模型的参数具有生理学含义,其标准值如下:

A = 3.25 mV, B = 22 mV,

a = 100 s−1, b = 50 s−1, C1 = 135,

C2 = 108, C3 = 33.75, C4 = 33.75,

v0 = 6 mV, e0 = 2.5 s−1,

r = 0.56 mV−1, ad = 33 s−1.

当参数取为上述标准值时,模型的输出与真实的正
常活动下的脑电信号相类似. 然而改变其中的某些
参数,将会导致 (5)式产生癫痫状棘波,具体参考仿
真部分.

图 3 神经群 i的基本结构
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3 神经群模型的闭环反馈控制方法

3.1 代数估计法

这部分主要介绍利用代数估计法计算被估计

量各阶导数的原理. 考虑一个实值解析函数 y(t),
它只能从带噪声的测量 ym(t) 中观测得到, 即令
ym (t) = y(t)+η (t),其中 η (t)为噪声,代数估计法
的目标就是从带噪声的测量 ym(t)中估计出 y(t)及
其各阶导数.
函数 y(t)在 t = 0处的泰勒级数展开式为

y(t) =
∞

∑
i=0

y(i) (0)
i!

t i, (6)

相应的 N 阶截断泰勒多项式为

yN (t) =
N

∑
i=0

y(i) (0)
i!

t i, (7)

对 (7)式作一个基本的算子积分运算,得到

YN (s) =
N

∑
i=0

y(i) (0)
si+1 . (8)

代数估计法的关键是寻找一个合适的算子并

在 (8) 式两端同时左乘此算子以获得 y( j) (0)( j =
0,1, · · · ,N),具体如下:

y( j) (0)
sN+ j+v+2 =

(−1)− j

j!(N − j)!
1

sN+v+1

× d j

ds j

(
1
s

dN− j

dsN− j

(
sN+1YN (s)

))
,

v > 0. (9)

利用 Leibniz公式, (9)式可以变换为

y( j) (0)
sN+ j+v+2 =

(−1)− j

j!(N − j)!

N− j

∑
k1=0

j

∑
k2=0

 N − j

k1

 j

k2


× (N +1)!

(N − k1 − k2)(N − k1 +1)

× 1
sv+k1+k2+1

dN−k1−k2YN (s)
dsN−k1−k2

, (10)

其中  N − j

k1

=
(N − j)!

k1!(N − j− k1)!
,

 j

k2

=
j!

k2!( j− k2)!
.

注意到 (10)式右侧关于 s的表达式为一个卷积形

式,因此可将 (10)式反变换回时域形式

y( j) (0) =
∫ T

0
∏ jNv (T,τ)yN (τ)dτ, (11)

其中 T > 0为积分区间,

Π jNv(T,τ) =
(N + j+ v+1)!(−1) j

T N+ j+v+1

×
N− j

∑
k1=0

j

∑
k2=0

(T − τ)v+k1+k2(−τ)N−k1−k2

k1!k2!(N − j− k1)!( j− k2)!(N − k1 − k2)!(v+ k1 + k2)!(N − k1 +1)
. (12)

从 (11)式可以看出, y( j) (0)可通过在很小的积

分区间上计算定积分来获得. 根据

d jy(t − τ)
dτ j

∣∣∣∣
τ=0

= (−1) j y( j) (τ) , (13)

y( j) (t)可以表示成如下的卷积形式:

y( j) (t) = (−1) j
∫ T

0
∏ jNv (T,τ)

× yN (t − τ)dτ. (14)

以 ym 代替 (14)式中的 yN ,就得到了用带噪声的测

量估计 y(t)及其各阶导数的代数估计[
y( j) (t)

]
e
= (−1) j

∫ T

0
∏ jNv (T,τ)

× ym (t − τ)dτ. (15)

在实际应用中, (15) 式所给的定积分可用

三角数值积分估计得到. 对于每个采样时刻

t = kTs(k = 0,1,2, · · ·),有如下形式:

[
y( j)

k (kTs)
]

e
≈ (−1) j Ts

2

M

∑
n=1

[
∏n−1 ym((k−n+1)Ts)

+∏n ym((k− i)Ts)

]
, (16)

其中 Ts 为采样间隔, M = T/TS 为采样的数目,

∏ n = ∏ jNv (T,nTs).

可见, 代数估计法只需带噪声的测量值 ym(t)

即可估计出 y(t)及其各阶导数, 算法简单, 且可不

依赖于系统的数学模型, 其滤波效果可以参阅 4.2

部分的内容.
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3.2 神经群模型的闭环反馈控制策略

由于系统测量总是不可避免的受到噪声的影

响,所以我们给出了基于代数估计法的闭环反馈控
制策略来消除神经群模型中的癫痫状棘波,如图 4
所示, 其中 y(t)为神经群模型的输出, η(t)为模拟

釆集脑电信号时的测量噪声, ym(t) 为带噪声的测

量输出, [y(t)]e为 y(t)的代数估计, G为反馈增益矩
阵, u(t)为控制律, u(t)形式如下:

u(t) =G · [y(t)]e. (17)

图 4 基于代数估计法的闭环反馈控制系统框图

控制目的就是用尽可能小的控制能量消除棘

波.此处,控制能量的定义如下:

E(t) = u(t)T ·u(t), (18)

其中上标 T表示向量的转置.

4 仿真结果分析

4.1 多个神经群耦合模型的动力学仿真结果

考虑如图 5所给的三个神经群耦合的模型. 仿
真中,利用四阶 Runge-Kutta微分求解器对 (5)式进
行求解, pi(t)(i = 1,2,3)选为高斯白噪声. 神经群 1
设为异常兴奋的,除了兴奋性平均突触增益 A设为

A = 3.4 mV以外其余参数都设定为标准值.神经群
2和神经群 3呈现正常的活动,其所有参数都设定
为标准值.图 6给出了三个神经群耦合的模型在不
同耦合强度下的输出波形. 当 K12 = K23 = K31 = 0,
即三个神经群之间没有耦合作用时,神经群 1上只
有零星的棘波出现,神经群 2和神经群 3呈现正常
的活动, 如图 6(a) 所示. 当 K12 = K23 = K31 = 100
时, 三个神经群上均有密集的棘波出现, 如图 6(b)
所示,这些持续的棘波与癫痫发作传播期间在中部

颞叶大脑皮层所测得的脑电信号很相似. 可见由于

神经群间的耦合作用,异常兴奋的神经群 1上的棘

波可同步传播到与其存在耦合关系的原本呈现正

常活动的神经群 2和神经群 3上,并且棘波的数目

大幅增加.

图 5 三个神经群耦合的模型

4.2 代数估计法的滤波效果

考虑三个神经群耦合的模型 (图 5) 作为例

子以验证代数估计法的滤波效果. 仿真中, 三

个神经群的参数取为标准值, 耦合强度设为

K12 = K23 = K31 = 100, η(t) 设定为高斯白噪声,

其方差为 0.2,均值为 0,代数估计法中的参量 T , Ts

和 M 分别为 T = 0.1 s, Ts = 0.001 s和 M = 100. 图

7给出了神经群 1上使用代数估计法前后的仿真结

果对比,其中绿色实线代表受噪声影响的测量输出,

蓝色实线代表不受噪声影响的输出,红色的实线代

表利用代数估计法以后的估计输出.通过对比我们

可以看出代数估计法的滤波效果还是很明显的.

4.3 多个神经群耦合模型中癫痫状棘波
的消除

这部分主要是利用图 4 所给的基于代数估计

法的闭环反馈控制策略来消除三个神经群耦合的

模型 (图 5) 中的癫痫状棘波, 我们给出了多组仿

真例子来说明和所给的控制策略相关的一些特性:

受控神经群的类型与消除棘波的能力之间的关系;

受控神经群的数目与控制能量之间的关系; 模型

的参数与控制能量之间的关系. 在所有的仿真中,

η(t) 设定为高斯白噪声, 其方差为 0.2, 均值为 0,

代数估计法中的参量 T , Ts 和 M 分别为 T = 0.1 s,

Ts = 0.001 s和 M = 100. 对于图 5所给的三个神经

群耦合的模型,反馈增益矩阵G选为

G=
(
Ḡ1,Ḡ2,Ḡ3

)T
, (19)
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其中

Ḡ1 =


0 0 0 G1 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

 , (20)

Ḡ2 =


0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 G2 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

 , (21)

Ḡ3 =


0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 G3 0 0 0 0

 , (22)

G1, G2 和 G3 都为常数.

4.3.1 控制作用于不同类型神经群上时的仿
真结果分析

这里我们主要分析受控神经群的类型和消除

模型中棘波的能力之间的关系,消除棘波的能力主
要是根据输出波形来评估的, 受控神经群的类型
分为两类: 异常兴奋的神经群, 除了兴奋性平均突

触增益 A (在下面的仿真中,如无特别说明 A = 3.4

mV)以外其余所有参数都取为标准值;呈现正常活

动的神经群,其所有参数都取为标准值.

假设神经群 1是异常兴奋的,神经群 2和神经

群 3 呈现正常的活动, 三个神经群之间的耦合强

度为 K12 = K23 = K31 = 100. 我们采用三种不同的

控制方案,即分别将控制作用于: 异常兴奋的神经

群 1, G1 = −1.96, G2 = G3 = 0;呈现正常活动的神

经群 2, G2 = −6, G1 = G3 = 0; 异常兴奋的神经群

1 和呈现正常活动的神经群 3, G1 = −0.8, G2 = 0,

G3 = G1/2. 图 8给出了在以上三种控制方案作用

下的神经群模型的输出波形. 由图 8可以看出,必

须在产生棘波的源点即异常兴奋的神经群上加入

控制作用才能完全消除模型中的癫痫状棘波现象.

然而,能用尽可能小的控制能量来消除神经群

模型中的癫痫状棘波是另一个重要的问题.控制能

量与控制所作用的神经群的数目相关,下一部分我

们主要研究受控神经群的数目和控制能量之间的

关系.

图 6 神经群模型在不同耦合强度下的输出波形 (a) K12 = K23 = K31 = 0,内插图为局部放大的图像; (b) K12 = K23 = K31 = 100
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图 7 代数估计法滤波效果图

4.3.2 控制作用于不同数目的神经群上时的
仿真结果分析

考虑图 5 所给的三个神经群耦合的模型, 假
设神经群 1 为异常兴奋的, 神经群 2 和神经群 3
呈现正常的活动, 三个神经群之间的耦合强度设
定为 K12 = K23 = K31 = 100. 由前一部分的结果

表明, 必须在异常兴奋的神经群上加入控制作用
才能完全消除模型中的棘波现象. 因此, 我们分别
采用以下三种将控制作用于不同数目的神经群

上的控制方案: 控制作用于神经群 1, G1 = −1.96,
G2 = G3 = 0; 控制作用于神经群 1 和神经群 2,
G1 = −0.7, G2 = G1/2, G3 = 0; 控制作用于所有的
神经群, G1 = −0.7, G2 = G1/2, G3 = G1/4. 表 1给
出了 20 s仿真时间内,利用上述三种控制方案消除
癫痫状棘波所需要的总的控制能量,从中我们可以
观察到, 对于所考虑的模型, 总的控制能量随着控
制所作用的神经群数目的增加而减少.

表 1 控制作用的神经群数目不同时的结果比较

控制所作用
1 2 3

的神经群数目

控制能量/mV2 252182.7612 68275.3338 58659.7795

图 8 控制作用于不同类型的神经群上时的输出波形 (a)控制作用于异常兴奋的神经群 1; (b)控制作用于呈现正常活动的神经群 2;
(c)控制作用于异常兴奋的神经群 1和呈现正常活动的神经群 3

4.3.3 兴奋性平均突触增益不同时的仿真结
果分析

这里我们主要分析模型的兴奋性平均突触增

益 A与控制能量之间的关系.考虑如图 5所示的三

个神经群耦合的模型,三个神经群之间的耦合强度

设定为 K12 = K23 = K31 = 100,神经群 2和神经群

3呈现正常的活动,神经群 1为异常兴奋的, A分别

设置为 3.4 mV, 3.6 mV和 3.8 mV.为了分析方便,设

定 G2 = G1/2, G3 = G1/4. 表 2给出了不同 A值下

所对应的反馈增益系数 G1 和 20 s仿真时间内消除
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癫痫状棘波所需要的总的控制能量,从中我们可以
观察到, 随着兴奋性平均突触增益 A的增加, 反馈
增益系数幅值和总的控制能量也在增加.

表 2 模型的兴奋性平均突触增益不同时的结果比较

A值/mV 3.4 3.6 3.8

控制能量/mV2 58659.7795 814928.1441 2484066.9433

反馈增益系数/G1 –0.7 –2.75 –4.85

4.3.4 耦合强度不同时的仿真结果分析
这部分我们主要分析模型中的耦合强度与控

制能量与之间的关系. 考虑如图 5 所示的三个神
经群耦合的模型, 神经群 1 为异常兴奋的, 神经群
2 和神经群 3 呈现正常的活动, 令三个神经群之
间的耦合强度 K12 = K23 = K31 = K, K 依次选为
80, 100, 110. 为了分析方便,反馈增益矩阵设置为
G2 = G1/2, G3 = G1/4. 表 3给出了不同 K 值下所
对应的反馈增益系数 G1 和 20 s仿真时间内消除癫
痫状棘波所需要的总的控制能量,从中我们可以观
察到,随着耦合强度 K 的增加,反馈增益系数的幅
值和总的控制能量也在增加.

表 3 耦合强度不同时的结果比较

耦合强度 K 值 80 100 110

控制能量/mV2 42688.6092 58659.7795 334180.2088

反馈增益系数/G1 –0.6 –0.7 –1.9

4.4 基于代数估计法的闭环反馈控制和直接
比例反馈控制比较

这部分我们也给出了一种直接比例反馈控制

策略, 即直接利用带噪声的测量输出构造控制律,

以消除神经群模型中的癫痫状棘波.在直接比例反

馈控制策略中, u(t) =G · ym(t), 其中 G 与 (19) 式

所定义的相同.下面给出了仿真结果比较两种控制

策略的控制效果.

考虑如图 5所示的三个神经群耦合的模型,神

经群 1 为异常兴奋的, 神经群 2 和神经群 3 呈现

正常的活动, 耦合强度 K12 = K23 = K31 = 100. 在

两种控制策略中, 控制作用于所有的神经群上, 并

令 G1 = −0.7, G2 = G1/2, G3 = G1/4. 图 9给出了

模型中应用了直接比例反馈控制和基于代数估计

法的闭环反馈控制以后的输出波形, 从中我们观

察到两种控制策略均能消除模型中的癫痫状棘波,

但是, 直接比例控制需要更长的控制时间, 并且在

20 s 仿真时间内, 利用直接比例反馈控制时所需

要的总的控制能量为 72786.085 mV2, 与利用基于

代数估计法的闭环反馈控制所需的总的控制能量

58659.7795 mV2 相比,却大很多. 所以对带噪声的

测量输出进行滤波还是有必要的.

图 9 模型中应用了直接比例反馈控制和基于代数估计法的闭环反馈控制以后的输出波形 (a)直接比例反馈控制; (b)基于代数估计
法的闭环反馈控制
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5 结 论

本文基于神经群模型设计了使用代数估计法

的闭环反馈控制器以消除模型中的癫痫状棘波.通

过数值仿真详尽的分析了三个神经群耦合的模型

中,受控神经群的类型、受控神经群的数目以及模

型中的参量对控制性能的影响.仿真表明: 1)必须

在异常兴奋的神经群上加入控制作用,才能消除癫

痫状棘波; 2)消除癫痫状棘波所需的控制能量随着

受控神经群数目的增加而减少; 3)消除癫痫状棘波

所需要的能量随着模型兴奋性增益和模型间耦合

强度的增加而增大.这些研究结果给临床电治疗癫
痫时刺激位置的选取及刺激量大小的确定提供一

种可能的依据. 仿真也表明, 代数估计法的使用可
以很大程度地滤除测量噪声的影响,进而降低了消
除癫痫状棘波所需要的控制能量.
以上这些规律是针对三个神经群耦合的模型

总结出来的. 为了与真实的大脑神经网络更接近,
有必要考虑由更多数目的神经群通过更复杂的方

式连接而成的模型的控制规律,这是我们今后的研
究内容之一. 此外, 通过实验应用来验证所给控制
策略的有效性也是今后的研究内容之一.
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Abstract
Neural mass models can produce electroencephalography (EEG) like signals corresponding to interical, pre-ictal and ictal activ-

ities. In this paper, a novel closed-loop feedback control strategy based on algebraic estimation is proposed to eliminate epileptiform

spikes in neural mass models. Algebraic estimation plays a role in observing the states of the model in order to construct the controller.
For a network of coupled neural populations, the characteristics regarding the closed-loop feedback control strategy, including the
relationship between the type of controlled populations and the ability of eliminating epileptiform spikes, the relationship between the

number of controlled populations and control energy, the relationship between the model parameters and control energy, are deter-
mined by numerical simulations. The purpose is to establish the rules for the proper control of eliminating epileptiform spikes with as
less control energy as possible. Moreover, the proposed control-loop control strategy is compared with a direct proportional feedback

control strategy by numerical simulations. It is shown that the use of algebraic estimation makes a reduction of control energy.
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