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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（ＭｉｎｉｍｕｍＮｏｒｍＥｓｔｉｍａｔｅ，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（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓ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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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
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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］（ＭｉｎｉｍｕｍＮｏｒｍＥｓｔｉｍａｔｅ，
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
ｉｚｅｄＣｒｏｓｓ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：

ｂｉ＝Ａｘｉ＋ｅｉ （１）
其中ｂｉ为ｉ时刻大小为 ｍ×１的 ＭＥＧ测量信号；ｘｉ为 ｉ
时刻脑内源信号，大小为 ｎ×１；ｅｉ是 ｉ时刻和 ｂｉ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 ｘｉ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‖Ａｘｉ－ｂｉ‖
２
２＋λ

２‖Ｒｘｉ‖{ }２２ （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：

ｘ^ｉ＝Ａ
Ｔ（ＡＡＴ＋λ２ＲＴＲ）－１ｂｉ （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
‖Ａｘｉ－ｂｉ‖{ ２

２

＋λ２１∑
ｋ

ｉ＝１
‖ｘｉ‖

２
２＋λ

２
２∑
ｋ－１

ｉ＝１
‖ｘｉ＋１－ｘｉ‖ }２２ （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．

ＡｌｉｅｖＢ［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‖{ }２２

（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Ａ
Ｔ（珚Ａ珚ＡＴ＋λ２１Ｉ＋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 ｂａｓｅｌｉｎｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ（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－^ｘ‖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 ｘ^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 ＥｌｅｋｔａＮｅｕｒｏｍａｇ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（ＧｌｏｂａｌＦｉｅｌｄＰｏｗｅｒ，
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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ｖａｔｕｒｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ）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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