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Аннотация
Предмет исследования. Методы объединения данных функциональной нейровизуализации 

и алгоритмы их асимметричной обработки для решения обратной задачи магнито- и электроэнце-
фалографии. Цель работы. Cоставление аналитического обзора методов обработки данных нейрови-
зуализации для демонстрации возможностей снижения погрешностей оценки величины активно-
сти источников сигналов мозговой активности, полученных традиционными методами магнито- и 
электроэнцефалографии с использованием совместной обработки данных магнито- и электроэнце-
фалографии и данных функциональной ближней инфракрасной спектроскопии или функциональ-
ной магнито-резонансной томографии. Метод. Теоретический анализ уравнений, описывающих 
обратную задачу магнито-электроэнцефалографии, критический обзор литературы, содержащей 
примеры использования мультимодальных данных при решении обратной задачи магнито- и элек-
троэнцефалографии. Основные результаты. Определены способы использования априорной инфор-
мации о мозговой активности при решении обратной задачи магнито- и электроэнцефалографии. 
Доказана необходимость применения асимметричного подхода к обработке мультимодальных дан-
ных для снижения погрешности оценки пространственного распределения мозговой активности. 
Практическая значимость. Результаты данной статьи могут быть полезны при проектировании си-

стем мультимодальной нейровизуализации, а также при использовании таких систем.

Ключевые слова: обратная задача, магнитоэнцефалография, электроэнцефалография, мульти-
модальная нейровизуализация, нейронная активность, локализация источников
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Abstract
Subject of study. Methods for fusing functional neuroimaging data and algorithms for their 

asymmetric processing to solve subsequent problems of magnеto- and electroencephalography. Aim 
of study. Generalization and systematization in the form of analytical review methods that combine 

the processing of neuroimaging data to provide the ability to improve the results of solving magneto- 

and electroencephalography problems using data obtained by functional near-infrared spectroscopy 

and functional magnetic resonance imaging. Method. Theoretical analysis of equations describing the 

inverse problem of magnеtoelectroencephalography, review of literature containing examples of the 

use of multimodal data in solving the inverse problem of magnito- and electroencephalography. Main 
results. Methods for using a priori information about brain activity when solving the inverse problem 

of magneto- and electroencephalography are determined. The necessity of using an asymmetric 

approach to multimodal data processing has been proven to reduce the error in estimating the spatial 

distribution of brain activity. Practical significance. The results of this article may be useful in the 

design of multimodal neuroimaging systems, as well as in the use of such systems.
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ВВЕДЕНИЕ
Развитие технологий регистрации сигналов 
коры головного мозга в ответ на внешние воз-
действия позволяет совершенствовать мето-
ды исследования активности локальных ней-
ронных сетей у человека. Технологии иссле-
дования мозговой активности имеют широкое 
применение в медицине и дают нам возмож-
ность понять работу механизмов зрительно-
го восприятия и произвести оценку когнитив-
ных способностей человека [1–4]. Более того, 

технологии исследования сигналов мозго-
вой активности необходимы для работы мозг-
компьютерных интерфейсов, изучение кото-
рых приобретает всё большую популярность 
на сегодняшний день [5, 6 –8].

Для получения данных о сигналах мозго-
вой активности используются различные ме-
тоды функциональной нейровизуализации. 
Наиболее доступными и распространённы-
ми в области функционального картирова-
ния мозга в силу своей мобильности и высо-



OPTICHESKII ZHURNAL. 2024. V. 91. № 10. P. 106–118108 Research Article

кого временно Uго разрешения являются такие 
методы, как магнитоэнцефалография (сокр. 
МЭГ, англ. MEG — magnetoencephalography) 
и электроэнцефалография (сокр. ЭЭГ, англ. 
EEG — electroencephalography), регистриру-
ющие возмущения магнитного или электри-
ческого поля, вызванные биоэлектрической 
активностью нейронов, расположенных в раз-
ных структурах коры головного мозга. Суще-
ствуют прямая и обратная задачи для анали-
за данных, зарегистрированных при п омощи 
ЭЭГ или МЭГ.

Известно, что прямая задача ЭЭГ или МЭГ 
состоит в измерении сигналов, зарегистриро-
ванных сенсорами приборов. При ЭЭГ опреде-
ляются значения скалярного потенциала элек-
трического поля непосредственно на поверх-
ности головы, при МЭГ — значения вектора 
магнитной индукции поля вблизи поверхности 
головы. Расчёты соответствующих параметров 
полей проводятся на основе измеренных харак-
теристик проводящей среды. Аналитическое 
решение прямой задачи позволяет сформиро-
вать исходные данные для определения про-
странственного распределения активности ис-
точников, что, в свою очередь, является пред-
метом обратной задачи ЭЭГ или МЭГ [9].

Обратная задача ЭЭГ и МЭГ (англ. inverse 
EEG problem, inverse MEG problem) состоит 
в оценке численных значений параметров элек-
трического или магнитного поля, непосред-
ственно характеризующих меру нейронной ак-
тивности источников сигналов головного мозга, 
на основе измеренных в рамках прямой задачи 
возмущений электрического или магнитного 
поля. В обратной задаче ЭЭГ и МЭГ в качестве 
модели источника используется электрический 
диполь, а в качестве численной меры его актив-
ности — плотность электрического тока (в слу-
чае ЭЭГ), проходящего через область простран-
ства мозга, занимаемую источником сигнала, 
или индукция магнитного поля (в случае МЭГ).

Полученная в результате решения обрат-
ной задачи оценка численных значений па-
раметров соответствующих полей графиче-
ски выражается в формировании объёмного 
изображения активной области коры мозга 
на основе пространственного распределения 
биоэлектрической активности дипольных ис-
точников сигналов. Параметры нейронной 
активности источников рассчитываются с ис-
пользованием значений потенциалов (или ин-

дукции), измеренных методами ЭЭГ или МЭГ. 
Такое пространственное распределение ак-
тивности диполей в пределах коры головного 
мозга можно назвать функциональной нейро-
визуализацией, которая позволяет получить 
наглядное представление о процессах, проис-
ходящих в мозге при когнитивной активности 
человека. Решением обратной задачи также 
зачастую называют локализацию источников 
сигналов мозговой активности, что является 
частным случаем оценки пространственного 
распределения активности, поскольку требу-
ет разработки критерия различения активно-
го источника от неактивного.

С математической точки зрения, прямая и 
обратная задачи, как и методики их решения, 
идентичны для ЭЭГ и МЭГ, поэтому далее, 
применительно к этим методам нейровизуа-
лизации, будет использоваться обобщающий 
термин М-ЭЭГ.

Недостатком методов решения обратной за-
дачи М-ЭЭГ с использованием известных мате-
матических моделей головы является относи-
тельно высокая погрешность оценки простран-
ственного распределения активности источни-
ков сигналов головного мозга, связанная с тем, 
что каждый канал измерительной системы ре-
гистрирует активность не одного источника, а 
всех источников мозговой активности [10]. Для 
компенсации указанного недостатка можно ис-
пользовать объединение данных магнито- или 
электроэнцефалографии с данными таких мето-
дов нейровизуализации, как функциональная 
магниторезонансная томография (фМРТ, англ. 
fMRI — magnetic resonance imaging) или функ-
циональная ближняя инфракрасная спектро-
скопия (фБИКС, англ. fNIRS — functional near 
infra-red spectroscopy) [5, 11–13].

Исследования нейронной активности голов-
ного мозга, использующие объединение дан-
ных нескольких методов нейровизуализации, 
известны и активно проводятся на сегодняш-
ний день [1, 6, 14–19]. Тем не менее, существу-
ет необходимость в систематизации и анализе 
имеющихся материалов о методах совместной 
обработки полученных данных для повыше-
ния достоверности и точности функциональ-
ной нейровизуализации, а также создания 
собственных конкурентоспособных систем не-
инвазивных исследований сигналов головно-
го мозга. В связи с этим актуальным является 
проведение исследования в области разрабо-
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танных аналитических методик, предназна-
ченных для объединения данных, получен-
ных разными методами нейровизуализации. 
В частности, интерес представляет возмож-
ность использования данных функциональ-
ного картирования головного мозга методами 
фБИКС или фМРТ для предоставления ин-
формации о мозговой активности при реше-
нии обратной задачи М-ЭЭГ.

Таким образом, целью работы является со-
ставление аналитического обзора методов обра-
ботки данных нейровизуализации для демон-
страции возможностей снижения погрешно-
стей оценки величины активности источников 
сигналов мозга, полученных традиционными 
методами магнито- или электроэнцефалогра-
фии с использованием совместной обработки 
данных М-ЭЭГ и данных фБИКС или фМРТ.

КОНЦЕПЦИЯ МУЛЬТИМОДАЛЬНОСТИ 
В КОНТЕКСТЕ НЕЙРОВИЗУАЛИЗАЦИИ

Мультимодальной (или мультиплексной) ней-
ровизуализацией называют способ форми-
рования изображения внутренней структу-
ры тканей головного мозга в разных функци-
ональных состояниях на основе информации, 
полученной при одновременном использова-
нии более чем одного метода визуализации. Это 
позволяет исследовать активность или струк-
туру более чем одного вида ткани головного 
мозга как одновременно в режиме реального 
времени [20, 21], так и последовательно, по-
очерёдно выполняя оценку функционального 
состояния тканей головного мозга [22, 23].

Способ формирования изображения мозга 
с использованием набора информации об ак-
тивности или структуре одного вида ткани 
головного мозга называется унимодальным 
методом нейровизуализации [24, 25]. Таким 
образом, при исследовании головного мозга, 
мультимодальность реализуется путём объ-
единения данных от двух или более унимо-
дальных методов нейровизуализации.

В контексте мультимодальной нейровизу-
ализации существуют два подхода к объеди-
нению данных — симметричный и асимме-
тричный [26, 27]. Само объединение данных 
подразумевает собой синтез одного мультимо-
дального набора данных с помощью несколь-
ких наборов унимодальных данных. Разница 
между подходами к объединению данных со-

стоит в степени взаимодействия между набо-
рами унимодальных данных.

Симметричный подход [24, 26, 28] предпо-
лагает равнозначность всех наборов данных, 
полученных унимодальными методами ней-
ровизуализации, по отношению к регистра-
ции активности головного мозга. Как след-
ствие, такой подход существенно повышает 
информативность сформированного мульти-
модального набора данных, но не позволяет 
адекватно отобразить динамику функцио-
нальных взаимосвязей между участками ко-
ры головного мозга при выполнении когни-
тивных задач [29].

Асимметричный подход [30–32] предпо-
лагает использование данных одного из уни-
модальных методов нейровизуализации для 
улучшения численных характеристик дру-
гого метода нейровизуализации. В рамках 
М-ЭЭГ главной численной характеристикой 
выступает погрешность оценки активности 
источника сигнала ЭЭГ или МЭГ [33].

Примером асимметричного подхода будет 
использование данных функциональной ближ-
ней инфракрасной спектроскопии (фБИКС) для 
наложения пространственных ограничений на 
данные электроэнцефалографии (ЭЭГ) с целью 
снижения погрешности определения меры ак-
тивности головного мозга методом ЭЭГ [34].

ОЦЕНКА ПРОСТРАНСТВЕННОГО 
РАСПРЕДЕЛЕНИЯ МОЗГОВОЙ 
АКТИВНОСТИ С ПОМОЩЬЮ МЕТОДА 
МАГНИТО-ЭЛЕКТРОЭНЦЕФАЛОГРАФИИ

Данная работа ограничена исследованием спо-
собов использования дополнительного набора 
унимодальных данных при решении обрат-
ной задачи М-ЭЭГ. В этом случае область поис-
ка источника сигнала, являющаяся простран-
ством (поверхностью) серого вещества [35], 
разделяется на элементы объёмного изобра-
жения, называемые вокселами. Каждому вок-
селу соответствует точечный источник сигна-
ла, регистрируемого методом М-ЭЭГ. Пример 
визуализации решения обратной задачи пред-
ставлен на рис. 1.

На рисунке изображена модель мозга, на 
которой цветом обозначено полученное с ис-
пользованием компьютерной модели распре-
деление нейронной активности, возникаю-
щей в ответ на зрительный раздражитель. 
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По цветовой шкале отложена мера нейронной 
активности, приведённая в условных едини-
цах, синим отмечен воксел изображения, соот-
ветствующий расположению источника с наи-
большей активностью. Рисунок получен с ис-
пользованием библиотеки MNE-Python, полу-
чившей свое название от классического мето-
да решения обратной задачи М-ЭЭГ — мето-
да оценки минимума нормы решения (англ. 
Minimum Norm Estimation, сокр. MNE) [36, 
38]. В качестве исходных данных использо-
вался датасет Sample, являющийся частью 
библиотеки открытого доступа [37].

Аналитическое описание данных, полу-
ченных с использованием метода М-ЭЭГ, вы-
глядит следующим образом [38]:

 ,=d Gs    (1)

где d ℝm1 — вектор, размер которого m со-
ответствует числу электродов, используемых 
в методе М-ЭЭГ, элементы вектора d представ-
ляют собой значения измеряемого электриче-
ского или магнитного параметра (например, 
амплитуды) сигналов мозговой активности 
от каждого электрода; G  ℝm3n — матрица, 
характеризующая чувствительность датчи-
ков к воздействию электромагнитного поля, 
вызванному активностью головного мозга, 
для настройки моделей объёмной проводи-
мости головы [38, 39] (англ. lead field matrix); 
s  ℝ3n1  — вектор, который определяется 
следующим выражением:

 1 1 1 2, , , , ... , .
x y z x x y z

T
n n ns s s s s s s⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

s    (2)

Количество 3n элементов вектора s об-
условлено разложением вектора плотности 
тока в некотором вокселе на три ортогональ-
ные составляющие, определяющие направле-
ние и длину вектора плотности тока [38, 39]. 
Элементы вектора s представляют значения 
длины ортогональных составляющих векто-
ра плотности тока, определяющих его длину 
и направление в элементах объёмного изобра-
жения, n — число элементов изображения, на 
которые разделена область поиска источника, 
зависящее от принятой в эксперименте моде-
ли головы [40–42].

Элементы матрицы G зависят от прово-
димости и геометрических параметров био-
логических тканей, разделяющих чувстви-
тельную поверхность электрода и источник 
активности мозга. Элементы матрицы G опре-
деляются на основе аналитически сформиро-
ванной и уточняемой в процессе эксперимента 
модели структуры биологических тканей го-
ловы, отображающей преобразование сигнала 
от каждого воксела объёмного изображения 
до соответствующего электрода.

Выражение (1) представляет собой прямую 
задачу М-ЭЭГ, содержание которой состоит 
в нахождении вектора d измеряемых прибо-
ром значений магнитного или электрическо-
го сигнала s на основе известной матрицы G 
биологической среды его распространения. 
Аналитическое решение обратной задачи 
М-ЭЭГ, соответственно, будет состоять в опре-
делении вектора сигналов s от источника, ис-
пользуя известный вектор d.

Очевидно, что на практике справедливо не-
равенство n >> m, то есть число источников 
сигнала много больше количества приёмников 
и соответствующих им каналов. Поскольку 
с каждого источника снять отдельный сигнал 
принципиально невозможно, обратная задача 
М-ЭЭГ является плохо обусловленной [43], то 
есть имеет место отсутствие единственно вер-
ного решения [44].

Для того, чтобы ограничить число возмож-
ных решений до одного, на возможные реше-
ния обратной задачи М-ЭЭГ накладываются 
ограничения.

Первым налагаемым ограничением явля-
ется критерий минимизации квадрата длины 
вектора s:

 T min.→s s    (3)

26,6

24,5

22,4

20,2

18,1

16,0

13,9

11,7

Рис. 1. Пример визуального представления 
решения обратной задачи М-ЭЭГ

Fig. 1. Example of visual representation of inverse 
M-EEG solution
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Вторым налагаемым ограничением является 
минимизация расхождения между снятыми 
с электродов показаниями, формирующими 
вектор d, и соответствующими сигналами мозго-
вой активности, формирующими вектор s и про-
шедшими через среду распространение сигнала 
М-ЭЭГ, которая описывается матрицей G [38]:

 ( )T( ) ( ) min.− − →
s

Gs d Gs d    (4)

Альтернативная форма записи выраже-
ния (4):

 
2 min.− →

s
Gs d    (5)

Поскольку желаемым является выполне-
ние обоих критериев (3) и (5), объединим оба 
выражения и получим итоговое ограничение 
на решения обратной задачи М-ЭЭГ:

 
2 T min.− + →

s
Gs d s s    (6)

Так, с учётом принятого ограничения (6) 
формулируется аналитическое описание клас-
сического подхода к решению обратной задачи 
М-ЭЭГ, основанного на оценке минимума нор-
мы вектора решения s (для обозначения ме-
тода далее будем использовать принятую в ли-
тературе аббревиатуру MNE [38]):

 
T T 1

MNE ( ) .−=s G GG d    (7)

Рисунок 2 даёт наглядное представление 
о существенной погрешности оценки простран-
ственного распределения мозговой активности 
при решении обратной задачи М-ЭЭГ методом 
MNE без использования мультимодальных 
данных фБИКС или фМРТ. Для демонстра-
ции работы метода сравним получившиеся 

в результате решения обратной задачи М-ЭЭГ 
оценки распределения активности источни-
ков s1, s2, s3 с заранее известным распределе-
нием активности.

Пусть три источника сигнала s1, s2, s3 рас-
положены так, что проводимость области про-
странства головного мозга, через которую рас-
пространяется сигнал, связанный с возмуще-
нием электрического или магнитного поля от 
каждого из источников до каждого электрода, 
соответствует модели:

 
0 5 0 1

0 1 0 5
, ,

,
, ,
g g g

g g g

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦

G    (8)

где gij — базовый элемент матрицы G, харак-
теризующий отклик i-ого электрода на сиг-
нал, пришедший из j-ого источника. Количе-
ство строк матрицы соответствует количеству 
каналов измерительной системы (количеству 
электродов) и по условию задачи равно двум, 
количество столбцов — числу источников — 
и равно трём. Поскольку второй источник рас-
положен на одинаковом расстоянии от обо-
их электродов, будем считать, что снимаемые 
ими сигналы одинаковы и равны 0,5g (элемен-
ты второго столбца матрицы). Элементы ма-
трицы первого и третьего столбцов соответ-
ствуют максимальным и минимальным сиг-
налам от источников s1 и s2, находящихся от 
электродов на разных расстояниях.

Пусть измеряемый параметр активности 
источника s2 равен a, остальные источники 
неактивны (рис. 2). Тогда искомый вектор s 
активности группы источников, от которых 
регистрируются сигналы d1 и d2 соответству-
ющими электродами, может быть представ-
лен следующим образом:

 
T0 0[ ] .a=s    (9)

В соответствии с выражением (1) расчётные 
значения сигналов d1, d2 формируют вектор 
d измеряемых параметров биоэлектрической 
активности. Подставив значения G и d в фор-
мулу (7), получим решение обратной задачи 
М-ЭЭГ в виде вектора

 T
MNE 0 32 0 29 0 32[ , , , ] .a a a=s    (10)

Очевидно, что рассчитанное распределение 
активности источников имеет существенное 

SMNE:
s1  0,32a
s2  0,29a
s3  0,32a

s1  0 s3  0

s2  a

G11  g
G21  0,1g

G12  0,5g
G22  0,5g

G13  0,1g
G23  g

d1 d2

Рис. 2. Визуализация недостатка метода MNE

Fig. 2. Visualization of MNE solution’s disadvantage
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расхождение с заданными значениями актив-
ности источников (9). Полученный результат 
объясняется тем, что модель преобразования 
сигналов от источников формируется исходя 
из положения, что каждый электрод реги-
стрирует интегральный сигнал от всех источ-
ников, расположенных в ограниченной обла-
сти объёмного изображения мозга [10]. При 
этом результат применения метода MNE пред-
ставляет собой взвешенное усреднение актив-
ности по соседним источникам, где в качестве 
весов применяется информация о проводимо-
сти среды. Поскольку, исходя из условия (8), 
проводимость каждого источника по отноше-
нию к каждому электроду приблизительно 
одинакова, получившийся результат оценки 
активности приблизительно одинаков для 
каждого из источников.

Очевидным решением данной проблемы 
является использование весовых коэффици-
ентов для приоритизации активных источни-
ков при расчёте.

МЕТОД ВЗВЕШЕННОГО МИНИМУМА 
ПРИБЛИЖЁННОЙ НОРМЫ

Метод взвешенного MNE (англ. weighted Mini-
mum Norm Estimation) позволяет решить про-
блему усреднения активности по нескольким 
источникам. Происходит это за счёт исполь-
зования в решении обратной задачи ковари-
ационной матрицы сигналов мозговой актив-
ности Cs, выполняющей функцию весовой ма-
трицы, выражающую априорное знание об 
активности источников сигналов головного 
мозга в виде различных весовых коэффициен-
тов в элементах матрицы [45].

Обосновать использование данной матри-
цы можно через так называемый байесовский 
подход к решению обратной задачи М-ЭЭГ 
[46]. По теореме Байеса

 ( | ) ~ ( | ) ( )W W Ws d d s s ,   (11)

где W(s|d) — апостериорная плотность распре-
деления вероятности значения s при данных 
d, W(d|s) — условная плотность вероятности d 
при  значении s, характеризующая правдопо-
добность того, что решения s дали данные d, 
W(s) — априорная плотность вероятности s. 
Считая, что плотности распределения вероят-
ностей для данных случайных величин име-

ют нормальное распределение [47], получим 
выражения:

 T 1( | ) ~ exp( ( ) ( )),W −− − −dd s Gs d C Gs d    (12)

где Cd — ковариационная матрица сигналов, 
регистрируемых датчиками М-ЭЭГ, также яв-
ляющаяся метрикой пространства датчиков, 
которая содержит информацию о погрешно-
сти сигналов, регистрируемых каждым кана-
лом измерительной системы:
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1 2 2 2

1 2

var( ) cov( , ) ... cov( , )
cov( , ) var( ) ... cov( , )
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cov( , ) cov( , ) ... var( )
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d d d d d

d d s s d
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⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

dC  (13)

где var(dx) обозначает дисперсию сигнала на 
датчике под номером x, которую можно интер-
претировать как погрешность этого датчика; 
cov (dx, dy) — ковариацию величин dx, dy, ко-
торую можно интерпретировать как меру вли-
яния датчиков x и y друг на друга; x, y = 1, 
.., m. Значения элементов матрицы варьиру-
ются от нуля до единицы.

Для априорной функции плотности вероят-
ности W(s) распределения значений вектора s:

 T 1( ) ~ exp( ),W −− ss s C s    (14)

где Cs — ковариационная матрица сигналов 
мозговой активности, также являющаяся ме-
трикой пространства сигналов. Сs показыва-
ет активность источников сигналов и то, на-
сколько источники влияют друг на друга.

Матрица Cs определяется следующим об-
разом:
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sC   (15)

где var(si) обозначает дисперсию сигнала ис-
точника под номером i, которую можно интер-
претировать как активность этого источни-
ка; cov (si, sj) — ковариацию величин si и sj, 
которую можно интерпретировать как меру 
влияния источников i и j друг на друга; i, 
j = 1, .., n. Значения элементов матрицы ва-
рьируются от нуля до единицы.
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Таким образом, получаем ограничение на 
решение, аналогичное (5)

T 1 T 1( ) ( ) min.− −− − + →d s
s

Gs d C Gs d s C s    (16)

Далее из выражения (16) получается вы-
ражение для расчёта вектора решения swMNE, 
определяющего значение сигналов источни-
ков с учётом нового принятого ограничения, 
принимающего во внимание активность ис-
точников сигналов и погрешности сигналов, 
регистрируемых каждым каналом измери-
тельной системы:

 T T 1
wMNE ( ) .−= +s s ds C G GC G C d    (17)

Сравнение формул (7) и (17) показывает, что 
в классическом методе MNE матрица Cs равна 
единичной матрице, что соответствует предпо-
ложению, что все источники априори одина-
ково активны, и являются независимыми. Но, 
обладая информацией о пространственном рас-
пределении активности источников, получен-
ной, например, на основе данных другого мето-
да нейровизуализации, мы можем учесть её при 
формировании ковариационной матрицы Cs.

Так, для составления матрицы Cs в работе 
[48] предлагается использовать карту актива-
ции головного мозга, получаемую с помощью 
методов фБИКС, фМРТ, за счёт чего реализу-
ется мультимодальность в нейровизуализа-
ции. Поскольку при использовании данных 
фБИКС или фМРТ происходит ограничение 
данных М-ЭЭГ, реализуемый подход к объеди-
нению данных является асимметричным.

Для этого устанавливается соответствие 
между вокселами модели мозга, используе-
мой при решении обратной задачи М-ЭЭГ, и 
элементами изображения, полученного мето-
дом фМРТ или фБИКС. Тогда, имея априорное 
знание об активности тех или иных диполь-
ных источников, мы можем снизить диспер-
сию сигнала источников путём установления 
в соответствующие ячейки ковариационной 
матрицы (15) таких значений, что получаемые 
решения обратной задачи (17) будут иметь 
меньшую погрешность оценки активности ис-
точников по сравнению с решением (7) мето-
дом MNE, в котором она обусловлена усредне-
нием активности по области.

Наглядная демонстрация того, как кова-
риационная матрица используется в решении 

обратной задачи М-ЭЭГ методом взвешенного 
MNE, представлена на рис. 3. Расчёты прово-
дятся для исходных данных, определённых 
ранее в примере для матрицы проводимости 
среды G (8) и искомого вектора s (9).

В данном случае при решении задачи мето-
дом взвешенного MNE по формуле (17) ковари-
ационная матрица источников Cs составляет-
ся в соответствии с её определением (15) и фор-
мируется на основе априорной информации об 
активности источников, полученной метода-
ми фБИКС или фМРТ:
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⎡ ⎤
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sC    (18)

Размер матрицы в выражении (18) обуслов-
лен числом источников, равным по условию 
задачи трём. Как было сказано ранее, значе-
ния элементов матрицы варьируются от нуля 
(нулевая дисперсия, нулевая ковариация), до 
единицы (максимальная дисперсия, макси-
мальная ковариация). Получив информацию 
об активности источников, мы имеем воз-
можность снизить дисперсию распределения 
сигнала активности источников s1, s3 практи-
чески до нуля, полагая, что нам априорно из-
вестно об отсутствии их активности. Поэтому 
элементы матрицы ковариации, соответству-
ющие источникам s1, s3, принимаются равны-
ми 0,01.

Будем считать, что датчики не вносят по-
грешность, то есть Cd = 0. Тогда решение об-
ратной задачи по формуле (17) даст расчёт-
ные значения активности сигналов головного 
мозга, которые будут более соответствовать 
действительности (9). В этом случае расчёт 

SwMNE:
s1  0,01a
s2  0,79a
s3  0,01a

s1  0 s3  0

s2  a

G11  g
G21  0,1g
Cs11  1

G12  0,5g
G22  0,5g
Cs22  0,01

G13  0,1g
G23  g
Cs33  1

d1 d2

Рис. 3. Визуализация использования метода 
взвешенного MNE

Fig. 3. Visualization of weighted MNE solution



OPTICHESKII ZHURNAL. 2024. V. 91. № 10. P. 106–118114 Research Article

по формуле (17) даёт вектор активности источ-
ников следующего вида:

 
T

wMNE 0 01 0 97 0 01[ , , , ] .a a a=s    (19)

Показано, что решение, полученное мето-
дом взвешенного MNE (19), имеет меньшую 
погрешность оценки распределения актив-
ности в сравнении с решением, полученным 
классическим MNE (10). В частности, явно вы-
деляется повышенная активность централь-
ного источника, что в большей степени соот-
ветствует заданному условию (9).

Таким образом, использование матрицы 
весов, полученной за счёт мультимодальности 
метода нейровизуализации, то есть использо-
вания данных, полученных методами фМРТ 
или фБИКС, позволяет снизить погрешность 
определения меры активности источников 
при визуализации мозговой активности.

Данный метод использовался в мультимо-
дальной нейровизуализации в работах [48–50].

Помимо классического и взвешенного MNE 
существуют иные методы решения обратной 
задачи. Рассмотрим метод, который позво-
ляет повысить достоверность распределения 
активности в группе источников, и в котором 
оценка активности источника выполняется 
стандартизацией решения обратной задачи 
М-ЭЭГ, полученного методом MNE [51–53]. 
Стандартизация выполняется путём деления 
значения сигнала в каждом вокселе получен-
ного решения на квадратный корень значения 
дисперсии значений сигнала.

МЕТОД ДИНАМИЧЕСКОГО 
СТАТИСТИЧЕСКОГО ПАРАМЕТРИЧЕСКОГО 
КАРТОГРАФИРОВАНИЯ

Метод динамического статистического па-
раметрического картографирования (англ. 
dynamic statistical parametric mapping, далее 
dSPM) основывается на стандартизации реше-
ния, полученного методом MNE [54].

Для простоты расчёта решени я обратной 
задачи М-ЭЭГ по методу dSPM примем, что на-
правление векторов плотности электрическо-
го тока (2) заранее известно. Таким образом 
можно уменьшить число элементов искомо-
го вектора s c 3n, определяющего количество 
проекций вектора на каждую из осей систе-
мы координат для описания модели (2), до n. 

Тогда задача решается на основе следующего 
выражения:

 
T
,i

i
i i

s =
d

m d

m C m
   (20)

где i = 1,..., n, mi — соответствующий вектор-
столбец оператора M

 T T 1( ) .−=M G GG    (21)

Вектор решения обратной задачи, таким 
образом имеет вид:

 T
dSPM 1 2[ ... ] .ns s s=s    (22)

Соответственно, используя априорную ин-
формацию об активности дипольных источ-
ников, которая может быть предоставлена 
на основе фБИКС, фМРТ или других методов 
функционального картирования мозга, мож-
но получить формулу для расчёта оператора 
M, содержащего априорные данные, представ-
ленные ковариационной матрицей, аналогич-
но формуле (17):

 1 T 1 T 1 1( ) .− − − −= +s s dM C G GC G C    (23)

В случае, когда направление векторов 
плотности тока заранее неизвестно (2), анало-
гично методике по формулам (20)–(22) прово-
дятся расчёты для каждой из ортогональных 
составляющих вектора решения s для каждо-
го i-го источника, после чего выполняется их 
суммирование для определения модуля иско-
мого вектора:
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   (24)

Данный метод применялся для мультимо-
дальной нейровизуализации в работе [54], где 
показал меньшую погрешность оценки актив-
ности источников по сравнению с классиче-
ским MNE. Для оценки погрешности оценки 
распределения активности в работе выполня-
лось сравнение решений обратной задачи ЭЭГ, 
методами MNE и dSPM с изначально извест-
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ной активностью, вызванной одним источни-
ком, при условии неактивности остальных 
в рамках исследуемого объёма.

Для иллюстрации работы метода dSPM вос-
пользуемся условиями (8), (9). Тогда, в случае 
отсутствия априорных данных об активности 
источников, по формулам (20)–(22), получим 
следующий вектор решения:

 T
dSPM 0 32 1 21 0 32[ , , , ] .a a a=s    (25)

Результат расчёта (25) в сравнении с класси-
ческим MNE (10) показывает меньшую погреш-
ность оценки распределения и верно выделяет 
наиболее активный источник но в сравнении 
со взвешенным MNE (19), находит активность 
там, где её не должно быть в соответствии с за-
данным условием (9).

В случае наличия мультимодальных апри-
орных данных, считая, что ковариационная 
матрица источников соответствует выраже-
нию (18), вектор решений будет равен:

 T
wdSPM 0 01 1 21 0 01[ , , , ] .a a a=s    (26)

Полученный результат в сравнении с ре-
зультатом (25) обладает меньшей погрешно-
стью оценки распределения активности за счёт 
подавления неактивных источников и лучше 
выделяет активность центрального источника 
по сравнению со взвешенным MNE (19).

Таким образом, показано, что использо-
вание асимметричного подхода к обработке 
мультимодальных априорных данных в рам-
ках метода dSPM также существенно улучша-
ет результат решения обратной задачи М-ЭЭГ.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Проведённый обзор позволил систематизиро-
вать материалы об использовании в решении 
обратной задачи М-ЭЭГ априорной информа-
ции об активности источников, полученной 
другими методами функциональной нейрови-
зуализации. Решение обратной задачи М-ЭЭГ 
представляет собой визуализацию распреде-
ления мозговой активности. При решении об-
ратной задачи используется вероятностный 
подход, так что получаемое распределение 
рассчитывается исходя из вероятностей воз-
никновения сигналов мозговой активности 
в соответствующих источниках в некоторый 

момент времени. Вероятность рассчитывается 
исходя из информации о проводимости среды 
распространения сигнала между источниками 
активности и датчиками, ре гистрирующими 
активность. При этом полагается, что веро-
ятность генерации сигнала будет выше у тех 
источников, для которых проводимость среды 
распространения сигнала будет больше. Со-
ответственно, получаемое распределение ак-
тивности будет иметь перевес в сторону источ-
ников, сигнал от которых распространяется 
в направлении соответствующих датчиков че-
рез среду с лучшей проводимостью. Исполь-
зование данных фМРТ/фБИКС позволяет при 
расчёте вероятности активности учитывать не 
только данные о проводимости, но и данные 
о самой активности источников, тем самым 
компенсируя перевес. Таким образом, реше-
ние обратной задачи М-ЭЭГ с использованием 
данных фМРТ/фБИКС реализует мультимо-
дальную нейровизуализацию.

Подробный анализ математического опи-
сания методов решения обратной задачи 
М-ЭЭГ позволил доказать возможность ис-
пользования априорной информации о био-
электрической активности источников для 
формирования граничных условий в рамках 
асимметричного подхода к обработке мульти-
модальных данных. Так, для ассиметричного 
объединения данных М-ЭЭГ и фБИКС/фМРТ 
при решении обратной задачи используется 
ковариационная матрица источников, форми-
руемая на основании данных фБИКС/фМРТ. 
Аналитически доказано, что при использо-
вании асимметричного подхода погрешность 
оценки распределения нейронной активности 
существенно снижается по сравнению с обра-
боткой сигналов М-ЭЭГ без привлечения муль-
тимодальных данных. Решение аналогичной 
задачи без использования асимметричной 
обработки данных приводит к погрешности 
оценки пространственного распределения ак-
тивности исследуемых источников, как это 
наглядно иллюстрируют рис. 2–4, приведён-
ные в работе. Асимметрия в данном случае 
обусловлена неравноценностью данных, полу-
ченных методами М-ЭЭГ и фБИКС/фМРТ.

По результатам обзора и сравнительного 
анализа рассмотренных методов можно за-
ключить, что использование асимметричного 
объединения данных в мультимодальной ней-
ровизуализации, а в частности, при исполь-
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зовании данных фМРТ и фБИКС в решении 
обратной задачи М-ЭЭГ, позволяет снизить по-
грешность оценки пространственного распре-
деления нейронной активности источников.

Пространственное распределение мозговой 
активности, являющееся решением обратной 
задачи М-ЭЭГ, позволяет выполнить локали-
зацию активных источников сигналов, но для 
этого необходимо сформировать критерий, 
отличающий активные источники от неак-
тивных.

В работе не рассмотрен метод sLORETA 
[55], являющийся распространённым методом 

решения обратной задачи М-ЭЭГ, поскольку 
в настоящий момент в литературе существует 
недостаток исследований применения данного 
метода в мультимодальной нейровизуализа-
ции. Тем не менее, подробный аналитический 
разбор математических выражений, описы-
вающих методы MNE, wMNE, dSPM, в силу 
схожести с методом sLORETA, даёт основание 
полагать возможность использования метода 
sLORETA в мультимодальной нейровизуали-
зации с целью снижения погрешности оцен-
ки активности источников, а поэтому требует 
дальнейшего исследования.
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