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摘 要: 由脑磁时序信号重建脑内时序神经信号时，除了要保证重建信号位置和强度的准确性，还要避免重建

源信号在时域上瞬变． 针对这一问题，提出了一种基于时域平滑约束的脑磁时序信号逆问题求解方法． 该方法不同于

传统最小范数估计算法( Minimum Norm Estimate，MNE) ，通过引入时域平滑正则算子构造双参数混合正则化，根据广

义交叉验证( Generalized Cross-Validation，GCV) 原则选取双正则化参数后，根据单正则项的解在源信号中的权重将其

进行线性组合估算出源信号． 仿真数据实验表明，本文方法比传统 MNE 方法的总体均方误差小，且各时刻均方误差基

本稳定在同一水平; 同时本文方法重建的源信号与仿真源信号变化趋势基本一致． 真实数据实验发现，本文方法重建

结果的曲率变化率为 0. 0640，而传统 MNE 方法重建结果的曲率变化率为 0. 1646． 实验结果证明本文方法能重建出空

域准确且时域平滑的脑内神经信号．
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An MEG Inverse Solver by Imposition of Temporal Smoothness Constraint
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Abstract: The magnetoencephalography ( MEG) inverse problem refers to the reconstruction of the neural activity of
the brain from MEG measurements． A method to solve the MEG inverse problem employing temporal smoothness constraint
is proposed under the assumption that time course of the source is smooth in time． Specifically，the temporal smoothness of
the source was ensured by imposing a roughness penalty in the minimum norm estimate ( MNE) data fitting criterion in the
form of dual-parameter regularization． To select two tuning parameters，the generalized cross-validation criterion ( GCV) was
used． The inverse solutions were obtained as the linear combination of the one-parameter regularized solutions． We evaluated
the proposed method by a synthetic example and a real data example． Compared with MNE，the proposed method can get
smaller overall mean squared error ( MSE) and smaller curvature variability． Moreover，the proposed method can reconstruct
the shape of the time course of source better．
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1 引言

人类的脑部活动与大脑细胞活动息息相关，其中最

主要的脑细胞———神经元———是大脑神经传递的主体，

它通过产生动作电位来传递神经信号． 脑物理学认为，如

果把人类大脑看作是电磁系统时，它遵守物理学中的电



电 子 学 报 2016 年

磁规律，由受到刺激或心理活动激活的神经元充当激励

脑电 磁 场 的 源［1］． 脑 磁 图 ( MagnetoEncephaloGraphy，

MEG) 是测量脑神经信号的非侵入性脑功能检测技术，它

利用超导线圈在脑外测量神经元产生的微弱磁场，通过

分析 MEG 信号反推大脑内部神经元活动，此即脑磁逆问

题． 脑磁逆问题有两个难点: 一是解的非唯一性，二是解

的不稳定性． 为了能够得到稳定、合理的解，必须通过先

验知识在逆问题求解过程中对解空间加以约束，即引入

正则化技术［2，3］． 从上个世纪 90 年代开始科学家们提出

了诸多脑内源定位技术，其中开展最早且被普遍采用的

方法是最小范数估计算法［4］ ( Minimum Norm Estimate，

MNE) ． 此算法的本质是寻找最小能量解，通过采用 Tik-
honov 正则化［3］平衡数学模型误差与源能量，以全局能量

最小的源来推算脑内源信号的位置和强度．
近年来随着研究的进展，人们开始探索诸如注意

机制、冲突处理等的神经传导机制． 科学家们不再满足

于只获知单一时刻脑内源信号的位置、强度，还希望获

知脑内神经信号的定向传导过程，也就是脑磁源时序

信号． 脑神经学认为，相邻脑结构之间的兴奋传导间隔

几个到几十个毫秒之间［5］，而不会有相邻时刻间跳变

的现象． 由于没有施加时域约束，传统 MNE 方法重建出

来的脑磁源信号往往偏离原始时序源信号的变化趋

势，在时域上有明显的跳变现象，这与神经信号的定向

传导机制相违背［6］． 为此，本文提出基于时域平滑约束

的 MEG 时序信号逆问题求解方法． 该方法从传统 MNE
方法出发，在 Tikhonov 正则化中引入时域平滑约束项，

构造双参数混合正则化，根据广义交叉验证( General-
ized Cross-Validation，GCV) 准则选取两个合适正则化参

数后，通过计算单正则项的解在源信号中占的权重然

后进行线性组合估算出源信号． 仿真实验表明，本文提

出的方法不仅可以准确重建脑磁源，而且重建的时序

源信号能更好地还原真实源信号的变化趋势，大大改

善传统 MNE 方法重建结果在时域上振荡的现象． 该方

法将在正文第二部分详细描述，第三部分是仿真、真实

数据实验和实验结果，最后是本文的讨论部分．

2 理论和方法

假设脑外有 m 个通道的 MEG 信号，脑内有 n 个均

匀分布的源信号，那么在 i 时刻脑内源信号与 MEG 信

号的关系可以用以下离散化线性模型［7］表示:

b i = Ax i + e i ( 1)

其中 b i为 i 时刻大小为 m × 1 的 MEG 测量信号; x i 为 i
时刻脑内源信号，大小为 n × 1; e i 是 i 时刻和 b i 同维度

的噪声信号; A 为转换矩阵，代表脑内源信号与 MEG 测

量信号的映射关系，大小为 m × n． 矩阵 A 可以通过边

界元方法、有限元方法等结合头模型求解． 脑磁逆问题

的求解面临两个难点: 一是解的非唯一性，由于 MEG 信

号通道数 m 远小于脑皮层网格数 n，所以式( 1) 是高度

欠定方程，有无数个解; 二是解的不稳定性，即病态性，

由于矩阵 A 的条件数，即最大特征值与最小特征值之

比很大，MEG 测量信号中很小的噪声都将对解产生很

大的扰动． 基于以上问题，对式( 1 ) 求解 x i 转化为求解

最小二次泛函的问题，并且引入 Tikhonov 正则化技术

来使病态问题适定化． 具体地，在第 i 时刻，脑磁逆问题

求解转化为求解以下最小值问题:

f = argmin ‖Ax i － b i‖
2
2 + λ

2 ‖Ｒx i‖{ }2
2 ( 2)

等式右边第一项表示测量数据和估计数据的 拟

合，第二项为正则项，表示解的先验信息，其中 Ｒ 为约

束解空间的正则算子，λ 为正则化参数，调节拟合项和

正则项在两项之间达到平衡． 当 Ｒ 为单位阵时，式( 2 )

为 Tikhonov 零阶正则化，约束项使解具有全局最小能

量; 当 Ｒ 为一阶或者二阶微分矩阵时，式 ( 2 ) 为 广 义

Tikhonov 正则化，约束项使解具有光滑的曲面梯度或曲

率． 由于矩阵 A 为行满秩，计算其 Moore-Penrose 右逆矩

阵，式( 2) 对应的解的形式为:

x̂ i = A
T ( AAT + λ2ＲTＲ) － 1b i ( 3)

如前所述，式( 2) 所示目标函数重建出来的源信号

各个时刻之间是相独立的( 可以通过第二部分仿真实

验的结果看到) ． 为保证时域平滑性，我们对式( 2) 增加

时域平 滑 约 束 项，以 构 造 双 参 数 混 合 正 则 化 来 重 建

MEG 时序源信号，下面介绍具体方法．
2. 1 目标函数构造

首先将式( 1) 转化成时序信号形式． 对于时长为 k
的 MEG 测量信号，对应的离散化线性模型为:

b = Ax + e ( 4)

其中 b 为 MEG 测量信号，大小为 m × k; A 是 m × n 维转

换矩阵，x 为 n × k 维时序源信号矩阵; e 为 m × k 维噪声

信号矩阵．
根据 MNE 算法的思想，新的目标函数既要满足重

建的源信号在整个 k 时段所有解中能量最小，又要满足

在相邻时刻间是平滑的［8］，因此引入时域平滑约束项，

构造以下目标函数:

f = argmin ∑
k

i = 1
‖Ax i － b i‖{ 2

2

+ λ2
1∑

k

i = 1
‖x i‖

2
2 + λ2

2∑
k－1

i = 1
‖x i +1 － x i‖ }2

2 ( 5)

λ1和 λ2都是正则化参数，式( 6) 右边第二项作为能量约

束项，将逆问题的解约束为在时段 k 内全局能量最小的

解; 第三项作为时域平滑约束项，使解在相邻时刻间变化

率最小． 本文方法具有独立地对能量和时域平滑约束的

性质: 当 λ1趋于零时，式( 6) 主要是时域平滑约束发挥作

用; 当 λ2趋于零时，式( 6) 主要是能量约束发挥作用． λ2
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为零时本文方法等同于传统 MNE 方法，也就是说传统

MNE 方法是本文方法的一个特例． 在求解时，通过适当

地调整正则化参数 λ1 和 λ2 来达到能量约束和时域平滑

约束之间的平衡，进而重建出能量小且时域平滑的信号．
Aliev B［9，10］引入类似本文的双参数正则化求解线

性不适定算子方程时，从数学的角度证明了普适的双

参数正则化解的唯一性、稳定性和收敛性． 王文娟等［11］

采用双参数正则化方法研究电导率反演成像中发现双

参数正则化方法增强了反演的稳定性． 另外，增加时域

平滑约束后，重建信号对正则化参数的敏感度降低．
Brooks 等［8］在心电逆问题求解中通过实验发现，在正则

化参数变化幅度相同的情况下，相比于仅有能量约束，

增加时域平滑约束的双参数正则化方法重建的信号更

稳定． 因此本文方法具有良好的鲁棒性，下文介绍正则

化参数选择策略和具体求解方法．
2. 2 求解方法

首先根据 Kronecker 积的定义［12］将式( 6) 转化成如

下形式:

f = argmin ‖珚A珔x －珔b‖2
2 + λ

2
1 ‖珔x‖

2
2 + λ

2
2 ‖L珔x‖{ }2

2

( 6)

其中珚A = IkA，L = DIk，D 为一阶微分算子矩阵，珔x
和珔b 分别是矩阵 x 和 b 的元素按列拉直形成的列向量．
正则化参数 λ1 和 λ2 的选取策略有很多，常见的有 L-
Curve、GCV 准则和偏差原理等［13］，鉴于脑磁逆问题设

计的转换矩阵维度大、病态程度高和脑磁数据高噪声

的特点，本文采用 GCV 准则． 具体地，通过遗传算法求

以下方程的最小值:

GCV =
km‖珚A珔x

∧
－珔b‖2

2

trace( Ikm － fλ1λ2
[ ]) 2 ( 7)

式( 7) 中 fλ1λ2
=珚A珚AT (珚A珚AT + λ2

1I + λ
2
2L

TL) －1珚AT ． 确定 λ1 和

λ2后，可将原线性方程转化为 sylvester 方程进行求解，但

为避免大矩阵给求解过程增加计算难度和计算量，也可

分别计算式( 6) 中单正则项对应的解珔xλ1 和珔xλ2，然后计算

它们在双正则项估算解中的权重，将珔xλ1 和珔xλ2 和各自的权

重相乘后组合成式( 6) 对应的双正则项的解．

3 实验

3. 1 仿真实验
仿真数据如图 1 所示． 本文模拟 148 通道的脑磁

图仪，设定真实几何头模型内部共有 7850 个均匀分

布的格点，代表 7850 个源的位置，由正弦指数函数生

成两个仿真源信号，分辨率为 1000Hz，时长为 40ms，
且分别在第 6ms 和 19ms 处达到能量峰值，图 1 ( a) 所

示为仿 真 源 信 号． 根 据 式 ( 3 ) 和 信 噪 比 定 义 SNＲ =

10lg ‖Ax‖2
2 /σ

2 仿 真 出 信 噪 比 从 4dB 到 12dB 的

MEG 测量信号，图 1 ( b) 所 示 为 仿 真 的 148 通 道 6dB
MEG 测量信号波形图．

在脑皮层选取两个活化位置，坐标分别为( －39. 4982，

－36．6656，56． 8917) 和( 36． 0071，－18. 8000，58. 9000) ，两个

位置分别对应左脑和右脑感觉区． 6ms 时达到能量峰值的

源信号被放置在( － 39. 4982，－ 36． 6656，56． 8917) 处，19ms
时达到能量峰值的源信号则被放置在( 36． 0071，－18. 8000，

58. 9000) 处，图 2 所示为未添加噪声信号时，在第 6ms 和第

19ms 时仿真信号在脑皮层和测量空间的成像图．
本文在用于脑电 /脑磁信号分析的开源软件 eCon-

nectome［14，15］平台上完成了上述仿真数据的设计，并在

此基础上对本文提出的方法进行了实验验证． 具体地，

我们将 MEG 仿真数据导入 eConnectome 后执行数据预

处理 ( preprocessing ) ，包 括 baseline correction ( 以 1 ～
4ms 为基准线) 和 filtering ( 50Hz 陷波滤波器) ，采用真

实几何头模型和边界元方法求解正问题获取转换矩阵

A，然后分别用式( 2) 传统 MNE 方法和式( 6) 时域平滑

约束方法对经过预处理的数据进行脑磁源重建．
仿真实验结果考察两个方面: 一是考察数据精确

度参数均方误差，二是考察两个活化位置的估算信号

与原始模拟信号的吻合情况．
我们采用均方误差 MSE =‖x － x̂‖2

2 /m 来评价重建

方法的精确度，其中 m 是 MEG 信号通道数，本文 m 取值

148. x 和 x̂ 分别为原始仿真信号和求逆得到的估算信号．
本文分别计算了信噪比为 4dB、6dB、8dB、10dB 和 12dB
时对应的各时刻均方误差和总体均方误差，如图 3 所示．
由图 3( a) 可以看出，采用传统 MNE 方法的各时刻均方

误差波动较大，而且噪声越大时，均方误差波动越大; 图 3
( b) 显示本文提出的基于时域平滑约束算法各时刻均方

误差基本稳定在一个水平，而且受噪声影响小; 图3( c) 显

示基于时域平滑约束算法的总体均方误差远小于传统

MNE 方法，且噪声越大，优势越明显．
图 4 分别展示了脑皮层上两个活化位置( － 39. 4982，

－36． 6656，56． 8917) 和( 36． 0071，－ 18. 8000，58. 9000) 采用

传统 MNE 方法的估算信号和仿真信号之间的吻合情况．
发现各个时刻间独立求逆使得解在时域上不规则振荡，且

某些时刻与真实值相去甚远． 图 5 显示引入双参数正则化

增加时域平滑约束项后，估算信号基本复原了仿真信号变

化趋势，而且分别在 6ms 和 19ms 处具有能量峰值． 需要注

意的是，估算信号的幅度小于真实信号，是因为式( 9) 中第

二项是能量约束项，也就是说所求的估算信号是所有解中

能量最小的解，这是重建算法本身决定的，MNE 算法也存

在同样的现象．
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3. 2 真实数据实验

本实验数据来自首都医科大学宣武医院神经内科

对焦虑患者的认知实验数据集． 研究发现，大脑对冲突

信息进行加工时会在刺激出现后的 270ms 左右诱发负

性相关电位，即认知电位冲突性负波 N270［16］． 目前的

研究认为由 N270 反映的认知冲突处理系统可能分散

在大脑多个不同区域，但额内侧扣带回可能是该系统

的重要组成部分［17］． 本实验通过分析一例焦虑患者的

认知实验数据来验证时域平滑约束算法的有效性． 实

验为比较图形的颜色和形状，每一刺激对中随机呈现

不同的颜色或形状让受试者判断，两个刺激各自持续

500ms，两个刺激之间间隔 200ms，每个刺激对间隔 2s．
实验通过 306 导型号为 Elekta Neuromag 脑磁图仪

采集 MEG 数据，分辨率为 1000Hz． 数据经过去眼电、滤

波和基线校准等预处理步骤后，按照刺激对数叠加平

均成时长为 2000ms 的 MEG 数据． 为了定位 N270 认知

冲突处理系统，选取 1106ms ～ 1285ms( 对应 N270 时序

段) 为分析时程( epoch) ，如图 6 所示． 以额内侧扣带回

为兴趣区域，随机选择该区域内的某一位置，分别用式

( 3) 传统 MNE 方法和式( 11) 时域平滑约束方法进行源

时序信号重建． 图 7 ( a) 所示为左前额内侧中心坐标为

( － 3. 8603，59. 3580，17． 9440) 处的重建结果．
参考图 6( b) 中的全局能量谱( Global Field Power，

GFP) 曲线，本文提出的时域平滑约束方法较好地复原

了源时序信号的形状，也成功地定位出两个能量峰值;

而传统 MNE 方法在两个能量峰值处出现了不同程度

的抖动，时域平滑性低于本文提出的时域平滑约束方

法． 我们还通过图 7( b) 所示的各时刻曲率变化率( cur-
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vature variability) 定量比较了两个重建信号的平滑程

度，传统 MNE 方法的总曲率变化率为 0. 1646，时域平

滑约束方法的总曲率变化率为 0. 0640，也就是说，对于

这个实验，在重建平滑能力上，时域平滑约束方法要比

传统 MNE 方法强 2. 5 倍以上．
由上述实验结果可知，本文提出的基于时域平滑

约束的双参数 MEG 时序信号逆问题求解方法要优于

传统 MNE 方法．

4 讨论

大脑对外部信息的反应是复杂的神经动力学过程，

MEG 逆问题的求解从 MNE 算法的提出虽然已有了很多

发展，但仍有许多问题值得探索． 本文从 MNE 算法出发，

引入双参数混合正则化，通过时域平滑算子约束解空间，

使得估算的时序源信号更符合神经信号定向传导的性

质． 这也为因果性脑网络［18］研究提供了更有效的分析

工具． 由于 MNE 算法的缺陷，时域约束估算值不可避免

的有“模糊效应”［6］，下一步的工作将在此基础上尝试减

小这一效应，使得脑磁源重建结果更加精确．
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