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摘要【ABSTRACT】

脑深部刺激（DBS）是治疗运动障碍的有效疗法。这类运动障碍包括原发性震颤、肌张力障碍和帕金森氏
病等。尽管 DBS 在临床上以使用超过数十年，但 DBS 的机制仍然不清楚。这种对机制了解的缺乏使得我们
对刺激参数的选择具有相当的挑战性。这项工作的目的是开发一个闭环控制系统，根据使用与植入刺激相同

的电极从大脑记录的电信号的反馈自动调整刺激幅度以减少振荡性神经元活动。我们在 Vim 丘脑中模拟了一
个由 100 个自发活跃的模型神经元组成的群体，该群体产生的局部场电位（LFPs）被用作 DBS 振幅闭环控
制的反馈（控制）变量。基于丘脑活动的频谱内容与震颤之间的相关性（Hua , 1998），（Lenz , 1988），我们
建立了一个自适应最小方差控制器来调节模拟 LFPs 的功率谱，并将震颤条件下的 LFP 功率谱恢复到无震颤
条件下的参考曲线。该控制器基于刺激输入和 LFP 输出之间关系的递归识别自回归模型（ARX），并选择性
变化 θ（2-7Hz）、α（7-13Hz）和 β（13-35Hz）频率范围。该控制器通过这种方式在跟踪参考频谱特征方面
表现出色。这种变化反映了模型神经元群体放电模式的变化。并且与开环 DBS 不同，该系统用类似于无震颤
条件下模拟的放电模式取代了震颤相关的病理放电模式。与开环固定强度刺激相比，闭环控制器产生的 LFP
频谱更接近于无震颤条件下的频谱，并在神经元振荡频率改变后仍然可以适应匹配频谱。这项计算研究表明，

闭环控制 DBS 振幅以调节局部场电位的频谱从而使震颤中出现的神经元放电的异常模式正常化是可行的。
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1 引言【Introduction】

脑深部刺激（DBS）是治疗几种运动障碍症状的有效疗法，包括原发性震颤（ET）、帕金森氏病（PD）
和肌张力障碍。DBS 通过手术植入的电极和电池供电的植入式脉冲发生器向特定的皮层下目标提供高频（约
130-185Hz）脉冲序列刺激，包括丘脑底核（STN）、苍白球内部（GPi）或丘脑腹侧中间核（Vim）[3] 。尽管
DBS 有许多优势，例如 DBS 可以良好地地改善运动症状、限制药物引起的副作用、改善日常活动的表现从而
提高患者生活质量 [3]，但 DBS 的作用机制仍不确定 [4]。

这种认识的缺乏使得刺激参数（即电压、脉冲持续时间和频率）的选择相当具有挑战性，这些参数往往是

由临床医生在植入设备后编程的。ET[5]、[6]、PD[7]、[8] 和肌张力障碍 [9]、[10] 的实验研究表明，运动症状
的改善非线性地取决于刺激的频率和振幅。目前几乎没有指导选择适当刺激参数的指南，编程在很大程度上

是一个临时的过程。它依赖于临床专业知识且不一定能获得最佳结果。此外，参数的选择对刺激功耗有重要影

响，因此参数选择对植入式脉冲发生器的电池寿命也有影响 [11]。
我们工作的长期目标是开发一个闭环控制系统，该系统根据使用与植入刺激相同的电极从大脑记录的电

信号的反馈自动调整刺激参数以达到减少运动症状的目的。本研究的目的是利用计算模型设计一个闭环控制

系统，并确定反馈控制局部场电位（LFPs）功率谱的可行性。我们专注于 Vim 的 DBS 以抑制震颤，并基于
对震颤期间丘脑神经活动模型的递归识别，开发了一个自适应模型的参考控制方案 [12]。由电极周围的模型神
经元群体活动的叠加产生的细胞外 LFPs 被用作系统状态（即震颤量）的测量。LFP 是一个合适的反馈信号，
因为它们可以很容易地用临床植入的 DBS 电极进行测量 [13], [14]，而且在 ET 和 PD 中，局部场电位和震颤
之间有非常高的相关性 [1], [2]。此外，沿皮质-基底神经节-丘脑运动环路的 LFP 变化与运动症状的变化相关
[15], [16]。
在计算机模拟中，我们建立了一个闭环控制器，通过应用细胞外刺激来调节神经元的活动，并通过减维线

性自回归输入-输出模型 [17] 将神经元活动与输入（电刺激）联系起来。基于确定的输入-输出模型，我们设计
了一个反馈控制法来恢复无震颤条件。该方法可以修改目标部位神经元的放电活动，使模拟的 LFP 表现出类
似于在无震颤条件下观察到的频谱特性 [18], [19]。
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2 方法【Methods】

我们模拟了一个独立的、不相互联系的模型神经元群体以确定细胞外刺激对神经元活动的影响，并计算

活跃的神经元在震颤和无震颤条件下产生的细胞外局部场电位。随后，量化刺激电流（输入）和 LFPs（输出）
之间的关系，用 ARX（外生输入自回归）差分方程建模，参数用最小预测误差法确定 [17]。然后实施最小方
差控制算法，通过根据无震颤条件下的参考频谱改变震颤条件下的刺激强度来调节 LFPs 的频谱特性。

2.1 诱发局部场电位的模拟研究

100 个丘脑皮层 (TC) 中继神经元均匀地分布在位于无限均匀各向同性介质（电阻率 ρ=500Ωcm，[20]）
中的点源电极的 3 毫米内。该模型神经元具有多房室结构，轴突、细胞体和有髓轴突都有明确的几何表示，并
有完整的非线性离子膜电导，且复制了 TC 中继神经元电生理特性的广泛补充 [21]。以前同一模型神经元群
体的实例所获得的结果与人类受试者在不同刺激模式、刺激速率和刺激强度的 DBS 期间的震颤变化有良好的
相关性 [22], [23]。
神经元的刺激是用两步法确定的。首先，计算刺激开启时电极产生的细胞外电位 [24] 如下：

Vk,h(t) =
ρ · Iext(t)

4π · rk,h (Pelc)
(1)

其中 Vk,h(t) 是第 k 个神经元的第 h 个隔室在时间 t 时由电极提供的电流 Iext(t) 产生的细胞外电位，

rk,h (Pelc) 是该隔室与点源电极位置 Pelc 的绝对距离。然后，应用电位 Vk,h(t)，通过 CVODE 方法（时间步
长 =0.02ms）的数值积分计算神经元反应。模拟是在 NEURON(ver.6.1) 中进行的 [25].

由神经元活动产生的细胞外 LFP 被计算为每个神经元室中跨膜电流产生的电位的叠加 [24], [26]。在任何
一点 P 和时间 t，LFP 由以下公式计算

ϕ(P, t) =
N∑

k=1

l∑
h=1

ρ · Ik,h(t)
4π · rk,h(P )

(2)

其中 Ik,h(t) 是第 k 个神经元的第 h 个隔室在时间 t 的净跨膜电流，rk,h(P ) 是该隔室与记录电极位置 P

的绝对距离，N 是神经元的数量，l 是每个神经元的隔室数量。流经高阻抗髓鞘节间的小跨膜电流不包括在

LFPs 的计算中以减少计算工作量。场电位是在三个随机选择的点上计算的，所有这些点都离群体中心 2 毫米
（即从点源刺激电极），并以 25kHz 采样。

我们在三个独立随机的神经种群上进行重复模拟。所有的分析和信号处理都在 MATLAB（Mathworks,
Natick, MA）中进行。

2.2 无震颤条件下的神经元活动模拟

我们模拟了在没有震颤的情况下丘脑神经元群体的神经元活动，我们用这种活动为随后的闭环控制开发

一个参考谱。基于来自慢性疼痛患者（无震颤报告）的单神经元单位记录 [18]，我们实现了四种不同的放电模
式，这些模式再现了测量的神经元活动的最突出特征，包括多种峰发放和簇发放 [18], [27]。按照 [18] 中的功
能分类和 [28] 中的多单位分析，每个群体中的 100 个神经元中的 98 个被分为两组，具有不同的平均自发放
电率。74% 的“运动性”（即它们的放电率对被动的、强加的关节运动有反应）和 26% 的“自发性”（即它们
的放电率对自发的主动关节运动有反应）。对于每一组神经元，我们根据其表现出的特定类型的放电模式，进
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一步将其分为“规则”、“随机”或“不规则”（定义见 [18]）。剩下的两个神经元表现出不规则的猝发放电 [19]，
这归因于低阈值的钙离子电位（LTS）。规则、随机、不规则和突发神经元的自发放电活动模拟如下（图 1）。

图 1: 在无震颤（上行）和震颤（下行）条件下模拟的神经元活动模式的例子
上行，从 (a) 到 (d)：来自单个运动神经元的细胞外诱发电位，随机的，不规则的，和猝发的神经元。底行，从
(e) 到 (h)：来自单个零星的、震颤锁定的、有节奏的（LTS）和随机的（LTS）猝发细胞的细胞外诱发电位。

2.2.1 “规则”类型神经元

一个成功概率为 P=0.8 的二项式过程，自发性细胞（7 个细胞）的平均放电频率为 19Hz，运动性细胞（5
个细胞）为 16.1Hz[18]。当输出为 1 时，通过向体细胞提供一个超阈值的细胞内刺激在神经元中产生一个动作
电位。

2.2.2 “不规则”类型神经元

峰电位间隔（ISI）是从 Erlang分布中提取的，其平均值±标准差等于自发性细胞（16个细胞）的 19±8.9Hz
和运动性细胞（4 个细胞）的 16.1±8.5Hz[18]。当 ISI 过期时，通过向神经元体部提供超阈值的细胞内刺激，
在神经元中产生一个动作电位（根据神经元的状态，有时是两个动作电位）。

2.2.3 “随机”类型神经元

泊松过程（λ=1）的运行频率为：自发性细胞（50 个细胞）的平均放电频率为 19Hz，运动性细胞（16 个
细胞）的平均放电频率为 16.1Hz[18]。对于过程中的每一个新得出的值 ξ 都有一个电流脉冲被送到神经元上。

根据经验规则，脉冲的持续时间 d 与 ξ 成正比，d=8ξms，其振幅是超阈值的。选择这一规则是为了产生一个
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随机的猝发放电模式，在模拟中注意到，持续时间为 d 的对体细胞的超阈值刺激导致了大约一个 ξ 峰组成的

突发放电。

2.2.4 “随机”类型神经元

在两个细胞中，我们试图匹配 [28] 中描述的突发模式，即一个弱的双峰 ISI 直方图，其中一组 ISI 在
200-300ms 左右（见下文）。脉冲间期是从平均 ± 标准偏差等于 3.7±0.6Hz 的 Erlang 分布中提取的 [28]。当
ISI 过期时，通过向神经元体部提供 15 毫秒的超阈值细胞内刺激，在神经元中产生至少两个动作电位（取决
于神经元的状态，有时是三个或更多的动作电位）。

由于没有关于不同类别的神经元空间分布的信息，所以我们假设每个神经元类别在 3 毫米半径的球体中
均匀分布。最后，我们设定随机初始延迟均匀分布在 1 至 4 毫秒之间，这些延迟被应用于上述的细胞内刺激
以增加神经元之间的变异性。白噪声（平均 µ=0nA，方差 σ2=3nA2）被注入体细胞以模拟背景突触活动 [29]。

2.3 震颤过程中神经元活动的模拟

类似地，我们在建模的神经元群体中实现了四种不同的神经元放电活动模式以模拟震颤患者丘脑神经元

的自发放电活动。我们选择这些模式来再现每种丘脑神经元的主要统计特征（平均放电率、方差和峰电位的时

间分布）[28]。

2.3.1 阵发性 Sporadic

50 个神经元受到一连串 10 毫秒的超阈值细胞内电流脉冲的影响，脉冲间隔按照平均 ± 标准偏差为
14±19Hz 的 Erlang 函数分布 [28]，导致单个或成对动作电位的不规则发放。

2.3.2 随机 (LTS) 猝发【Random (LTS) Bursting】

11个神经元受到一连串 15ms的超阈值细胞内电流脉冲的影响，脉冲间隔按照平均±标准偏差为 3.7±0.6Hz
的 Erlang 函数分布 [28]，导致两个或三个猝发峰电位和 ISI 的弱双峰分布。

2.3.3 节奏 (LTS) 猝发【Rhythmic (LTS) Bursting】

五个神经元以恒定的频率接受 20ms 的超阈值细胞内电流的脉冲。对于他们中的每一个，频率是从 2-6 赫
兹的均匀分布中随机抽取的，并导致神经元的周期性猝发放电（每个簇发放由 3-5 个峰电位组成）。

2.3.4 震荡锁定的猝发【Tremor-Locked Bursting】

将 34 个神经元置于频率为 4Hz 的 30ms 的超阈值细胞内电流脉冲下 [2]，导致周期性的簇发放。

爆发间期和每组神经元的比例都忠实于实验数据 [28]。爆发内特征（平均放电率：235 Hz，范围：115-322
Hz[23]）在 [28] 提供的范围内，但不忠实于实验数据。然而，这对频率低于 100Hz 的 LFPs 的主要振荡影响
有限。如同在无震颤的情况下，不同类别的神经元在空间中随机分布，同时受到注入电流时间的随机延迟和噪

声的影响。
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2.4 输入-输出关系的确定

DBS 刺激（输入）和 LFP（输出）之间的关系是用 ARX 模型确定的。输入和输出信号经过低通滤波（8
阶 Butterworth 滤波器，截止频率：100Hz），下采样到 fs=1250Hz，并进行去趋势处理。我们使用的模型结
构是：

y(k) =
nb−1∑
s=0

bsu(k − s− 1)−
na∑
j=1

ajy(k − j) + ε(k) (3)

或者，等价于 [17] 中的公式

A
(
z−1

)
y(k) = B

(
z−1

)
u(k − 1) + ε(k) (4)

其中 A (z−1) = 1 + a1z
−1 + · · ·+ anaz

−na, B (z−1) = b0 + · · ·+ bnb−1z
−nb+1 是数域 Z 上的多项式，其中

na、nb选定。u(k)和 y(k)分别是 DBS刺激和 kT 时间的 LFP记录，T是采样间隔 (T = 1/fs = 0.8 ms)，系
数 aj , j = 1, . . . , na and bs，s = 0, . . . , nb− 1 分别表示时间 kT 的输出对之前 na 输出样本和最后 nb 输入值
的线性依赖。ε(k) 代表未建模的动态，其被假定为均值为 0、方差为 ψ2 的白噪声。我们引入了均方预测误差

J = E
[
(ŷ(k | k − 1)− y(k))2

]
(5)

其中，E[·] 是期望算子，ŷ(k | k − 1) 是基于到时间 k-1 为止的实际值对时间 k 的输出的预测，即从 (4)
来看

ŷ(k | k − 1) =
(
1−A

(
z−1

))
y(k) +B

(
z−1

)
u(k − 1). (6)

我们通过递归最小二乘法（RLS）算法 [17] 使预测误差最小化（5），在以下三种不同条件下确定（4）中
的模型参数。

2.4.1 无震颤情况

如第二节第二小节所述，在没有震颤的情况下计算 LFPs。由于没有施加细胞外刺激，ARX 结构还原为
AR 结构 [17] 。

A
(
z−1

)
y(k) = ε(k) (7)

2.4.2 有震颤但无 DBS 情况

如第二节第三小节所述，在震颤期间计算 LFPs，由于没有施加刺激，所以使用 AR 结构进行识别。

2.4.3 有震颤且有 DBS 情况

如第二节第三小节所述，在震颤期间记录 LFPs，并将固定的细胞外刺激应用于该群体。刺激是一连串
100µs 的阴极电流脉冲，振幅不同（从激发 10%、30%、50%、70% 和 90% 的神经元所需的值中统一选择），
瞬时频率不同（从 10、35、60、90、130 和 185Hz 中统一选择）。这种输入旨在探测有效和无效刺激设置中输
入-输出关系的主要动力学 [23]，并为随后的反馈控制器的设计提供模型。
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在以上三个情况下，记录的信号都被分成两段，一段用于识别（长度的 65%），另一段用于验证（长度的
35%）。无震颤和无 DBS 的震颤情况下使用 1s 的试验时间，DBS 开启条件下使用 10s 的试验时间。我们测试
了几个模型阶数 na 和 nb，并选择了 na=6 和 nb=1，因为这样的选择对现有的数据提供了良好的拟合，预测
的强度与验证数据的差异小于 1%，与记录 LFP 的位置和神经群体无关。

2.5 反馈控制的方法

反馈控制器的目的是修改传递给神经群体的刺激的振幅，使 LFPs功率谱中与震颤有关的振荡被抑制，并
恢复无震颤条件下的 LFPs 功率谱的主要特征。刺激频率被固定在 130Hz（无混叠的有效值）。基于确定的
AR/ARX 模型，设计了一个广义的最小方差控制法 [12]，即通过最小化修正跟踪误差的方差来计算控制输入
u�k�。

u(k) = arg
(

min
u∈U

E
[(
P
(
z−1

)
y(k + 1) +Q

(
z−1

)
u(k)− r(k)

)2]) (8)

k��0，其中 U 是输入振幅的域（阴极振幅限制在 4.5mA，这大约是激活 90% 的神经元群体所需的电流），
参考信号 r(k) 是从无震颤条件下记录的 LFPs 获得的（第二节）。特别需要注意的是，LFPs 被低通滤波（截
止频率：100Hz）分为连续的 250ms 片段，对各个片段进行平均。选择 P (z−1) 和 Q(z−1) 是为了保证从参考

信号 r(k) 到输出信号 y(k) 的理想闭环传递函数 T (z−1) 有意义（模型参考控制），从而迫使输出 LFP 再现
r(k) 的主要频谱成分。(8) 中的成本函数对输出信号 y(k) 的滤波实现和参考 r(k) 之间的跟踪误差进行了加权

（即 P (z−1)y(k + 1) − r(k)�，其中滤波器取决于期望的闭环行为以及控制作用 u(k)。与 [12] 一样，我们固定
T (z−1) =MN (z−1)/MD(z

−1)，多项式 MN 和 MD 分别为：

MN (z−1) = γ0 + γ1z
−1 + · · ·+ γnN

−nN

MD (z−1) = 1 + δ1z
−1 + · · ·+ δnz

−nD
(9)

阶数为 nN 与 nD，参数 γi, i = 0, . . . , nN , 和δj , j = 1, . . . , nD。

我们设定 P (z−1) 和 Q (z−1) 为：

P (z−1) =
MD(z−1)
MN (z−1)

−A (z−1)
(

1
γ0

− 1
)

Q (z−1) = B (z−1)
(

1
γ0

− 1
) (10)

其中 A (z−1) 和 B (z−1) 在公式（4）中有定义
反馈控制器的框图如图 2 所示，其中 F (z−1)、G(z−1) 和 H(z−1) 为数域 Z 的传递函数
使公式 (8) 中的函数最小化 [12]，我们得到：

F
(
z−1

)
= z

(
MD

(
z−1

)
− A (z−1)MN (z−1)

γ0

)
G
(
z−1

)
=

γ0
MN (z−1)B (z−1)

H
(
z−1

)
=MN

(
z−1

) (11)

T (z−1) =MN (z−1)/MD(z
−1) 是一个二阶滤波器，带宽为 [19,45]Hz，增益为 0.2。T (z−1) 的设计是基于

对无震颤条件下模拟的 LFPs 的分析（第三节第一小节），目的是削弱闭环系统的低频部分（<7Hz），同时放
大 15-50Hz 范围内的 r(k) 的频谱。γ0 的选择影响了 (8) 中 u(k) 的权重，并间接影响了控制方案的性能。
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图 2: 自适应的最小方差控制方案
局部场电位（LFPs）被低通滤波、采样和反馈。参考信号 r(k)和滤过的 LFPs y(k)被处理以产生控制输入。细
胞外刺激 Istim(t)是通过将控制器的输出乘以一个脉冲序列得到的。刺激是阴性的，允许的最大振幅是 4.5mA。
↑= 上采样。↓= 下采样。RLS= 使用递归最小二乘法的识别程序。
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该控制器是自适应的，在每个时间步骤中，（11）中的 A(z−1) 和 B(z−1) 的系数通过 RLS 算法递归更新，
然后计算出刺激的新 s 数值。这些结果与固定的最小方差控制法进行了比较，即控制器使用相同的参考模型
T (z−1)，但 (11) 中的 A(zP−1) 和 B(z−1) 的系数是离线计算的（第二节第 4 小节），在控制器评估期间没有
更新。
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3 结果【Results】

我们通过实现具有不同放电模式的模型神经元（图 1）和随机化它们在体积内的位置，模拟了震颤和无震
颤条件下 DBS 电极周围的神经元活动。在无震颤条件下，LFPs 具有低振幅特征，主要在 15 和 20Hz 之间
振荡，这分别是自发神经元和运动神经元的平均放电频率。在震颤条件下，震颤锁定的突发细胞主导了 LFPs，
产生了约 4Hz的主要放电节奏。这种特征被确定的 AR/ARX模型所捕获，并在闭环控制策略中加以利用，以
消除与震颤有关的振荡。

3.1 模拟的 LFPs

我们使用一百个自发活跃的模型神经元来模拟细胞外 LFPs。这些神经元随机分布在一个 3 毫米半径的
球体中。模型神经元活动的叠加产生了场电位，在无震颤和有震颤的情况下表现出不同的特征。在无震颤条件

下，由于整个神经元群体的不同步活动，LFP 信号的振幅很低 [图 3(a)]。功率谱显示，大部分信号的功率在
10-20Hz 之间 [图 3(c)]，与自发和运动神经元的平均放电率一致。功率谱中的额外峰值，即 20 至 50Hz 之间
的振荡，是由于主模式的二次谐波和用于计算功率谱的汉恩窗口的卷积效应造成的（Welch 方法）。震颤期间
的 LFP[图 3(b)] 的特点是在震颤频率（即 4Hz）上振幅有强烈的周期性增加，这是由于震颤细胞的猝发放电
活动的叠加造成的，这些细胞以相同的频率和小的恒定延迟相互放电。功率谱显示了一个宽的峰值，以震颤频

率为中心，信号内容在 10Hz 以上迅速减少 [图 3(c)]。

3.2 输入-输出模型的确定

刺激（输入）和 LFP（输出）之间的关系是用自回归模型识别的。识别程序的时间和频谱结果显示在图
4 中，其中一个模拟的神经群在震颤且 DBS 开启条件下。验证数据集的时间模式 [图 4(a)] 和功率谱密度
(PSD)[图 4(b)] 与使用 ARX 模型 (6) 获得的一步超前预测结果进行了比较。预测结果很好地跟踪了验证数据
(平均均方根误差 =8.6·10−5)，证实该模型捕获了现有数据的主要动力学。在无震颤条件下（平均均方根误差
=2.3·10−5）和无 DBS 的震颤条件下（平均均方根误差 =3.0·10−5）也取得了类似的结果。

图 5显示了在无震颤情况（AR）、有震颤但无 DBS（AR）和有震颤且开启 DBS（ARX）条件下确定的输
入-输出模型的 Bode 图（第二节第 4 小节）。无震颤传递函数的幅度在约 40Hz 以下是平坦的，在上伽马范围
（50-70Hz）有一个小的衰减，在约 100Hz 有一个小的谐振峰。相位图在 10Hz 以下是平坦的，然后在 100Hz
以下几乎是线性下降，因此在低频处出现相位失真。但这不影响 β（13-35Hz）和 γ（50-70Hz）范围内的谐波，
我们在那里引入了一个线性相位延迟。由于相应的增益相当低，所以频率 >100Hz时的相位有一点小问题。震
颤存在（NO DBS）时的传递函数在低频范围内比无震颤的传递函数有更大的幅度（约 15dB），在 2-100Hz 范
围有明显的相位滞后，因此放大了震颤相关的活动，扭曲了其他范围内的振荡。最后，在 DBS 开启的震颤条
件下，确定的 ARX 模型的自回归部分的传递函数与无震颤的情况相似，这表明刺激可能通过激发其他自发活
动来掩盖震颤相关活动。

这些结果表明，震颤和无震颤条件下的 LFPs 在结构上是不同的：前者表现为爆发性分布，频谱内容集中
在 θ 和 α 波段，而后者则表现为强直性簇发放，频谱成分的频率范围更广。这一点被转移函数对 LFPs 记录
位置的实质性独立性所证实：在三个不同位置计算的 ε-y 转移函数的方差接近于 0，记录位置不影响其滤波特
性。
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图 3: 无 DBS 时 LFP 的特性
在无震颤（a）和震颤（b）条件下 LFPs 的时间模式。(c) 无震颤和震颤条件下 LFP 的归一化功率谱密度
（PSD），通过 PSD 除以总计算功率得到。(a) 和 (b) 中的 LFPs 经过低通滤波、下采样和去趋势处理，使用
周期为 250ms 的 Welch 方法计算 (c) 中的 PSDs（应用 Hann 窗口）。
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图 4: DBS 开启时 LFPs 的特性
震颤状态下 DBS 开启时 LFP 的时间模式（a）和 PSD（b）以及由识别的 ARX 模型（na=6,nb=1）给出的
提前预测。PSD 的计算和归一化方法如图 3 所示。

图 5: 在无震颤、无 DBS 的震颤和 DBS 开启的震颤条件下，从 AR/ARX 模型得到的 ε-y 转移函数的
Bode 图。
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3.3 反馈控制

DBS 的应用改变了单个神经元的放电模式，其振幅由自适应反馈控制器决定。反映在模拟的 LFP 中表
现为抑制了与震颤有关的特征，恢复了无震颤条件下的频谱特征。在细胞水平上，刺激改变了平均放电率，并

产生了类似于无震颤条件下的动作电位模式。这在图 6 中显示：一个单一的模型神经元，具有随机的运动放
电模式 [图 6(a)]，每次发放 2-3 个峰电位（平均突发内 ISI 持续时间为 7 毫秒）并且相当有规律地重复（突
发间 ISI 约 63 毫秒）。这种模式在无震颤条件下的模型群体中占主导地位，但在震颤条件下被改变。在震颤
条件下，我们注意到存在较长的猝发放电，ISI 较短 [峰值为 8ms，图 6(b)]，突发间频率约 4.5Hz（突发间 ISI
在 219 到 233ms 范围内，峰值为 226ms）。在震颤条件下应用闭环 DBS 会引起 3-4 个动作电位的短时放电，
约 54ms 重复一次（范围 45-62ms），并使各神经元的放电活动同步化导致产生比震颤情况下 NO DBS 更大振
幅的细胞外诱发电位 [图 6（c），顶部]。因此，闭环 DBS 似乎掩盖了固有的低频猝发放电，并恢复了运动放
电模式的主要节奏 [图 6(c)，底部]。相反，开环 DBS（即固定振幅和频率）通过引入刺激频率的持续放电 [图
6(d) 中的 130Hz] 来掩盖自发的放电模式，这抑制了震颤锁定的模式，但没有恢复在无震颤条件下观察到的振
荡（超过 93% 的所有 ISI 都短于 45ms）。

图 6: 在不同条件下，模拟的神经元放电模式表现，时间序列（上行）和峰间隔分布（下行）。
(a)和 (b)：无震颤（运动随机放电）和震颤（震颤锁定猝发放电）条件。(c)：与 (b)中的震颤条件一样，但应用
闭环 DBS。(d)：与 (b)中的震颤条件一样，应用开环、常规 DBS（即固定振幅 =4.8mA，固定频率 =130Hz）。
(c) 和 (d) 中的直方图是被截断的。直方图由 30 秒的模拟构建。

DBS 对神经元放电的影响在第二节第 3 小节和第 3 小节中描述的所有自发放电模式中是相似的，这导
致 LFPs 频谱的一致变化（图 7）。参考输入 r(k) 是图 3(a) 中信号的平均版本，通过其在约 20Hz 的主要振
荡对模型群体进行有规律的刺激，而反馈信息被用来根据对震颤锁定突发的检测进而更新刺激的幅度。最后，

通过选择 MN (z−1)/MD(z
−1) 的比率，模型-参考方法增加了闭环系统对 α 和 β 波段输入谐波的增益。因此，
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受控刺激 Istim(t) 表现出类似于脉冲串的输入模式，因为它的振幅被调制以使刺激适应 LFPs 的当前状态 [图
7(b)] 。

图 7: 在震颤条件下，闭环 DBS（a）和反馈控制的刺激幅度 Istim(t)（b）产生的 LFP的属性。(c)在无震颤条
件下、在无 DBS 的震颤条件下、在闭环 DBS 的震颤条件下、以及在开环（130Hz）DBS 的震颤条件下 LFP
的归一化 PSD。(d) 震颤条件下无 DBS 和震颤条件下低频率（20Hz）和高频率（130Hz）开环 DBS 的 LFP
的归一化 PSD。130 Hz 的开环 DBS 如图 6(d)。(c) 和 (d) 中的 PSD 计算和归一化方法如图 3 所示。DBS
的振幅限制如图 2 所示。

图 7(c) 描述了四种情况下 LFP 的归一化 PSD：控制器通过大幅减少震颤（即 θ）频段 [2,7]Hz 的功率和
放大 α 和 β 范围内的谐波恢复了无震颤频谱的特征。功率谱进一步显示了开环和闭环 DBS 之间的巨大差异：
两种方法都减少了 [2,7]Hz 范围内的频谱内容，但开环刺激也减少了中间频率的放电功率，并在刺激频率上引
入了一个新的高频成分，而闭环 DBS 恢复了无震颤条件下频谱的主要峰值。用开环低频（20Hz）DBS 进行
了额外的比较 [图 7(d)]：虽然刺激的频率接近无震颤条件下信号的主要节律 [图 3(a)]，但由此产生的 LFP 的
频谱与无震颤条件下的频谱跟踪不佳，并且注意到在中频（峰值在 40 和 60 Hz）处的功率增加。

3.4 自适应闭环控制与静态闭环控制的比较

闭环控制方案是自适应的（即识别模块，图 2 中的 RLS，是在线运行的），以应对模型群体的最终变化、
模型不匹配、非线性细胞和残余动力学等情况，这些可能在不同的模型群体和不同的输入振幅之间变化。为

了确定适应性的性能优势，我们在震颤条件下运行一个模型群，但震颤锁定的突发细胞以 1Hz 而不是 4H 发
放突发信号（第二节第 3 小节）。在这种情况下，自适应控制方案迅速更新了模型参数，并取得了与理论情况
下几乎相同的性能（图 8）。然后在没有识别模块的情况下实施图 2 中的控制方案，函数 F (z−1)、G(z−1) 和

H(z−1) 由 (11) 给出，A(z−1) 和 B(z−1) 固定在先前在震颤条件（4Hz 突发放电）下确定的标称值（固定闭
环 DBS，图 8）。在这种情况下，性能迅速下降且震颤波段的补偿很差，只实现了对无震颤的主要节奏的微弱
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恢复。

图 8: 在无震颤条件下、无 DBS 的震颤条件下、开环 130Hz DBS 的震颤条件下、闭环自适应 DBS 的震颤条
件下、在固定闭环 DBS 的震颤条件下 LFP 的归一化功率谱密度。震颤锁定细胞的放电模式被修改为引起平
均频率为 1Hz 的猝发放电。PSD 的计算和归一化方法如图 3 所示。

图 9 显示了图 8 中使用的自适应闭环方案在每个时间步骤中对 A(z−1) 和 B(z−1) 的模型参数的估计。估

计值取决于模型群体的实际情况（即模拟神经元的放电模式：震颤细胞在约 1Hz 的频率下放电），并跟踪刺激
所引起的变化。在刺激前和刺激过程中，稳态条件下估计的参数值（即分别从 200 和 300 毫秒开始以及 1000
毫秒后，图 9）与图 8 的固定闭环 DBS 所使用的标称值有明显差异（单样本 t 检验，p<0.001）。
图 8 中的开环 130HzDBS 受模型群体内动态变化的影响很小，并提供了与图 7（c）和（d）几乎相同的

结果。高频开环 DBS 覆盖了模型群体的资方放电情况，并诱导神经元以刺激频率放电 [图 6（d）]。

4 讨论【Discussion】

这项模拟研究证明了闭环控制 DBS 振幅以调节 LFPs 频谱的可行性，这可以使震颤中出现的丘脑神经元
放电的异常模式正常化。我们研究了 LFPs 作为反馈（控制）变量，因为它们提供了一个神经群体整体放电
活动的稳定代表。LFP 功率谱的成分取决于神经群体中特定的和可检测的子集的放电模式 [30]-[31][32]，并反
映神经元群体的同步活动 [33]。此外，刺激部位的 LFP 功率谱的振荡似乎与运动障碍的症状（如震颤 [14]、
运动迟缓和僵硬 [15]、[16]）相关。STN LFP 功率谱在特定频率的调节已被注意到是临床上有效的药物疗法
[15][34]、STN DBS[16]、[32] 或执行自愿运动的结果 [35]。此外，Vim 中的神经元活动与震颤之间的密切联系
[18][36] 表明 Vim 中的 LFP 将是病理状况的可靠标志，震颤将增加 LFP 在 θ 和 α 波段的振荡，与单体分析

[2][28] 一致。相反，抑制 θ 波段的 LFP 振荡将与震颤细胞峰放电的变化有关，这被假设为会影响震颤 [37]。
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图 9: 在震颤条件下的闭环自适应刺激过程中，对（4）中的 A�z−1�（a）和 B�z−1�（b）的参数进行递归估计
（na=6，nb=1）。震颤锁定的细胞的放电模式如图 8 所示。在模型神经元达到稳定状态的放电模式后，DBS 在
时间 t=300ms（灰线）时被打开。参数的初始值为 0。

4.1 模型局限性

我们使用了一组丘脑神经元模型展示了 Vim 中存在的自发放电模式，这可以帮助我们开发和验证所提出
的识别和控制方法。特别需要注意的是，我们的模型能够产生动作电位序列，其时间分布与震颤 [28] 和无震
颤 [18]、[19] 受试者的 Vim 神经元实际记录的动作电位序列的一阶和二阶统计相匹配。为了简单起见，我们
采用了 DBS 电极的点源近似，虽然这似乎足以代表刺激 [38]，但 DBS 接触的尺寸可能会改变记录的 LFPs
的特征。LFP 是通过将神经元膜近似为点电流源的离散序列来计算的 [26]，这与更详细的近似没有明显区别
[39]。该模型只包括突触后 TC 神经元，不包括突触前轴突和突触输入对 LFP 或诱发神经元活动的贡献。

然而，Vim 的神经元密度低，核内连接水平低（平均细胞密度：65cell/mm2[27]）。此外，如前所述 [23]，
由于 DBS 激活的是 TC 神经元的轴突，而轴突与细胞体（突触所在的位置）的距离会影响电流，所以刺激效
应会在整个网络中传递而不受突触的影响 [21]。最后，突触输入对 TC 神经元放电模式的净影响 [18][28] 通
过应用细胞内电流产生不同的自发放电模式而被详细再现。然而，刺激可以影响突触前轴突的放电率和模式，

它们随后还会对 TC 细胞发挥突触作用。我们没有考虑刺激的这种“间接”作用。此外，该模型仅限于考虑
DBS 对局部细胞的影响，而没有考虑下游的网络效应（如 [40]）。

4.2 识别与控制

黑盒方法和线性 AR/ARX 模型被用来描述刺激（DBS）和反应（LFP）之间的关系。之后我们还将其用
于控制以恢复参考频谱的特征。确定模型的程序要求事先设定模型结构和顺序。尽管已经提出了几个标准（如

Akaike 信息准则、最小描述长度、最终预测误差）来为不同类别的问题选择结构和顺序 [17]，但这些标准导
致的模型顺序高于此处使用的 na=6,nb=1。同样，在不同的识别/验证数据集和应用的 DBS 输入中，我们观
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察到了（最佳）模型顺序的巨大变化，但预测误差并没有因为模型顺序的增加而大幅减少。模型识别的目的是

通过对应用刺激和 LFPs 之间关系的简化描述来驱动闭环控制方案的设计。出于这个原因，我们对高阶的详
细模型不感兴趣，而且，由于我们的控制方案以 LFPs 的频谱特性为目标，我们调查了在预测 LFPs 频谱方面
提供足够准确性的 ARX 模型。na=6,nb=1 的阶数足够低，可以实现模型参数的在线更新，并保证一步预测
的功率谱非常接近实际频谱（误差 ≤1%），与模型群体（三个群体）或 LFP 记录位置（每个群体的三个不同
位置）无关。这进一步表明我们模型的顺序和结构是适当的，这来自于 [17] 提出的拟合指数：

fit = 100

(
1− ∥y − ŷ∥

∥y − ȳ∥

)
% (12)

其中 y是任何待识别的 LFP时间序列，̄y 是其平均值，̂y 是由给定模型产生的一步超前预测序列，∥ · ∥是
规范算子。对于模型群体和 LFP 记录位置的每一个组合，我们提出的 ARX 模型顺序保证了拟合值大于 96%，
而且所识别的转移函数与图 5 中的相似。

我们将控制输入（图 2）与一列 100µs 的脉冲进行卷积以调节刺激幅度，同时选择一列频率（130Hz）以
位于有效的频率范围内 [5]，并避免控制信号的混叠现象。所得到的频谱（图 7）显示，闭环 DBS 恢复了在无
震颤条件下观察到的主要振荡，但在伽马波段的跟踪却很差。这部分是由于参考信号 r(k) 的选择，它被设计

为无震颤 LFPs 的平均版本，以减少神经元随机变化的影响，我们还减少了诱发电位的噪声。平均化似乎放大
了主振荡，并减弱了 LFPs 中伽马和更高频段的次要谐波。然而，这些谐波只会微妙地影响与运动有关的神经
信号 [31]，因此，跟踪误差可能是次要的。闭环控制系统根据反馈信息调制 DBS 振幅，能够适应神经元振荡
频率的变化，并产生 LFP 频谱，它比开环固定强度刺激更接近无震颤条件下的频谱。

在低频率（20Hz）和高频率（130Hz）下，闭环刺激的表现都明显优于开环刺激（图 7），说明开环刺激
不能恢复无震颤条件下的神经元活动。实验 [22]、[41] 进一步支持了这一点，这些实验表明随机频率 [41] 或不
规则频率 [22] 的开环 DBS 即使以高平均频率（如 130Hz）输入时也不能有效缓解震颤。
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