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Position du problème

Reconstruction de sources MEG :

Z = GS + B (1)

• Mesures : champ magnétique Z ∈ RJ×L, J
capteurs (quelques centaines) et L instants ;

• Inconnues : densité de courant S ∈ RN×L

en N points de la surface du cortex ;
bruit B ∈ RJ×L (iid N (0, I), après pré-
traitements) ;

• Données : gain G ∈ RJ×N (propagation
sources 7→ capteurs), covariance Σ de la
ligne de base (pour pré-traitements).

Objectif : améliorer la localisation spatiale de
sources corticales étendues ; obtenir des esti-
mations quantitatives de l’activité cérébrale.

Approches variationnelles et Bayésiennes

Moindres carrés pénalisés :

S∗ = arg min
S∈RN×L

[
1
2
∥Z − GS∥2

F + fγ(S)
]

, (2)

fγ : pénalisation, d’hyperparamètres notés γ

• wMNE : fγ(S) = ∥Γ−1/2S∥2
F/2 ;

• MCE : fγ(S) = λ∥S∥1, parcimonie.
• MxNE : fγ(S) = λ∥S∥21 ; parcimonie et

persistence temporelle
• SVB-SCCD : fγ(S) = λ∥DS∥1 + µ∥S∥1 ; D :

matrice d’incidence orientée du graphe ; fa-
vorise des solutions "patch"

Calcul : wMNE : forme close ; autres cas : al-
gorithmes proximaux (FISTA, ADMM).

Sparse Bayesian Learning :
Optimisation conjointe de (2), avec fγ(S) =
∥Γ−1/2S∥2

F par rapport à S et la covariance
Γ = diag(γ). Conduit à

γ∗=arg min
γ∈RN

+

[
Tr
(
CZΣZ(γ)

−1
)
+ ln det(ΣZ(γ))

]
avec ΣZ(γ) = IJ + GΓGT, et CZ = 1

LZZT.

Calcul : Majoration-Minimisation (EM, Cham-
pagne,...)

Ondelettes spectrales sur graphe

• Diagonalisation du Laplacien de graphe :
Lχl = λlχl, l ∈ {0, . . . , N − 1} ;

• Transformée de Fourier : f̂ (l) = ⟨χl, f ⟩
• Ondelettes, fonction d’échelle : définies

par deux noyaux passe-bas/bande g, h :
R+ 7→ R : à l’échelle s et pour n = 1 . . . N,

Ψ̂s,n(l) = g (sλl) χl(n)∗

Φ̂s,n(l) = h (sλl) χl(n)∗

• Trame d’ondelettes : - Ns échelles d’onde-
lettes {s1, . . . sNs}, 1 échelle de référence s0
engendrent Nw = N(Ns + 1) atomes.
- W : matrice associée ; trame d’ondelettes si
Sp(WTW) est inclus strictement dans R∗

+.
- Alors toute fonction S sur le cortex s’écrit
S = WTA, avec A = [Aψ; Aϕ] ∈ Nw.

Solutions à base d’ondelettes

• Approche : en notant S = WTA, favoriser
des approches à la synthèse (déterminer les
coefficients A de la solution). On pose

G̃ = GWT

• sgw-MCE :

A∗= arg min
A∈RNw×L

[
1
2

∥∥∥Z − G̃A
∥∥∥2

F
+ fγ(A)

]
.

→ Type I : fγ(A) = λ∥A∥1
→ Type II : fγ(A) = λ∥AΨ∥1 + µ∥AΦ∥2

F/2.
→ Hyperparamètres : heuristique (SNR ρ)

µ =
∥G̃∥2

F
(ρ2−1)Tr (Σ)

, λ =
√

2µ

• sgw-SBL : transposition de l’approche clas-
sique, conduit au problème non convexe

γ∗
A= arg min

γA∈R
Nw
+

[
Tr
(
CZΣZ(γA)

−1
)
+ln det(ΣZ(γA))

]
avec ΓA = diag(γA), ΣZ(γA) = IJ + G̃ΓAG̃T.

Fig 1. Potentiels évoqués auditifs : Amplitudes A pour MNE
(haut gauche), MCE (haut droite), sgw-SBL EM (bas gauche) et
SVB-SCCD (bas droite).

Données réelles et résultats

• Données réelles : potentiels évoqués audi-
tifs (INS Marseille) : mesures Z (moyennées
sur plusieurs essais), surface corticale, ma-
trice de gain G (orientation contrainte), co-
variance Σ de la ligne de base.

• Estimées : à partir d’estimées spatio-
temporelles, calcul de cartes d’amplitude
A(n) = ⟨S∗(n, ·)⟩ par moyenne temporelle
sur un segment temporel d’intérêt

• Fig. 1 :
→ MNE : trop diffuse
→ MCE : trop parcimonieuse
→ SVB-SCCD : estimée constante sur un

patch (cohérent)
→ sgw-SBL : estimée qualitativement et

quantitativement cohérente
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Données simulées

• Simulations : simulation S0 d’après (1).
→ Ondelettes : 3 niveaux de détails, fré-

quence de coupure de la fonction
d’échelle donnée par λmax/16.

→ Qualitativement : idem que Fig. 1 ; sgw-
MCE très sensible aux paramètres.

• Évaluation :
→ SDn : écart moyen au barycentre, pondéré

par l’amplitude AS∗, normalisée par la
dispersion de la carte simulée AS0

→ Hn : entropie de Shannon de AS∗/∥AS∗∥1,
normalisée par la simulation.

→ An : rapport ∥AS∗∥/∥AS0∥.
→ WDn : Distance de Wasserstein

W1(AS∗,AS0) entre cartes normalisées.

#1 #2 #3 #4 #5 #6
SDn 3.18 1.52 1.37 0.95 2.05 1,47
Hn 1.390 0.492 0.739 0.945 1.210 0.952
WD 0.14 0.51 0.11 9.6e-3 0.11 1.9e-2
An 0.21 3.69 1.73 1.07 0.72 1.05

Tab. 1 Potentiels évoqués auditifs simulés (partant de sgw-SBL
EM), évaluation. #1 : MNE, #2 : MCE, #3 : SVB-SCCD, #4 :
sgw-SBL EM, #5 : sgw-MCE II, #6 : sgw-MCE I.

Expérience 1

• Simulation : carte spatiale sgw-SBL EM
(cortex auditif), décours temporel "bump".

• Résultats :
→ MNE, MCE, SVB-SCCD : artefacts usuels
→ Meilleurs résultats : sgw-SBL EM, sgw-

MCE I ; sgw-MCE II moins bon, mais 2 pa-
ramètres de régularisation

MNE sgw-SBL MCE SVB-SCCD
µ 6.27 / 2.40 2.67 / 0.72 2.79 / 1.12 2.82 / 1.20
σ 2.22 / 0.43 1.23 / 0.29 2.22 / 0.73 1.98 / 0.82
µ 6.96 / 1.34 6.47 / 0.88 5.54 / 1.87 6.65 / 1.11
σ 5.19 / 0.96 5.08 / 0.74 4.92 / 1.65 5.25 / 0.95
µ 0.04 / 0.13 0.14 / 0.54 1.12 / 3.25 0.40 / 1.09
σ 0.01 / 0.02 0.02 / 0.08 0.45 / 0.97 0.19 / 0.43

Tab. 1 : Patchs aléatoires : moyennes et écart-types de SDn, WD
et An (haut en bas) : petit / grand patch (100 tirages)

Expérience 2

• Simulation : constante sur patch aléatoire,
2 tailles de patch , décours temporel "bump"

• Résultats :
→ Confirme biais systématiques de MNE et

performances de sgw-SBL pour les acti-
vités étendues. MCE performant pour de
petits patchs (mais SD peu pertinente ici).

→ sgw-SBL soutient la comparaison avec
SVB-SCCD, adapté à cette simulation
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