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Abstract

Brain Source Localization (BSL) using Electroencephalogram (EEG) has been an active

area of research because of its cost-effective and noninvasive nature. As the EEG data is

spatially sampled over head, the subsequent localization performance is limited by the head-

shape assumption for efficient data representation. In the literature, the human head is

approximated by spherical shape. Hence, Spherical Harmonics (SH), the corresponding basis

functions, have been the natural choice for EEG source reconstruction and localization. How-

ever, it requires more number of SH coefficients due to discontinuities at the boundary of the

head. This thesis addresses the brain source localization problem in spatial and anatomical

harmonics (spherical and head harmonics) domain. In particular, a novel set of basis func-

tions called Head Harmonics (H2) are developed to accurately represent the data sampled

over head. The basis functions are formulated based on more realistic head dimension. The

three spatio-temporal forward data models that include Infinite Homogeneous Isotropic Con-

ductor (IHIC), Three Layer Concentric Spherical Head (TLCSH) and four shell, are presented

with their respective gain matrix, orientation matrix and signal intensity matrix. A frame-

work is presented to transform the spatio-temporal forward model to anatomical harmonics

domain. The anatomical harmonics domain formulation leads to dimensionality reduction

and increased contribution of source eigenvalues resulting in decreased computation and in-

creased accuracy respectively. Subsequently, the inverse methods that include Minimum

Variance Distortionless Response (MVDR), Multiple Signal Classification (MUSIC), Recur-

sive MUSIC (R-MUSIC) and, Recursively Applied and Projected MUSIC (RAP-MUSIC) are

formulated in H2 domain for advanced BSL. The theory is additionally verified with real EEG

data corresponding to epilepsy seizure, visual stimuli and mental arithmetic task.

For efficient BSL in the spatial domain, a novel Subspace Principal Vector Projection

(SPVP) based approach is proposed that suppresses interference present in the activity state.

SPVP method utilizes subspace correlation based mutual interference statistics and thus

relaxes the strict spatial stationarity condition. In real time Brain Computer Interface (BCI)

application, efficient interference suppression is advantageous to extract useful information

from the raw EEG signals. The role of BSL in decoding the intended hand movement for
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the potential BCI applications is additionally explored. As the EEG sensor records electrical

activity from all cortical sources including region of no interest, that may be the reason for

the poor performance in the sensor space. Classification of left and right hand movement

from EEG signals in sensor and cortical source space (through BSL) is presented. It is to note

that the conventional classification based BCI system controls external devices by providing

discrete control signals to the actuator. A continuous kinematic reconstruction from EEG

signal is better suited for practical BCI applications. Therefore, three novel source aware

deep learning models i.e. Multi Layer Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network -

Long Short Term Memory (CNN-LSTM), and Wavelet Packet Decomposition (WPD) CNN-

LSTM are proposed for Motion Trajectory Prediction (MTP). BSL is utilized for channel

selection and accurate EEG trial selection in continuous trajectory prediction. Qualitative

comparison of proposed model with state-of-the-art Multi-variable Linear Regression (MLR)

model is presented.

The idea of utilizing anatomical basis for accurate EEG data representation is further

extended for the representation of different anatomical shapes, including human scalp, skull,

brain, tooth, face, lung, ventricle and brain cortical surfaces. Spherical harmonics are widely

used for anatomical shape description. However, establishing a one-to-one correspondence

between the object surface and the entire unit sphere may induce a large geometric distortion,

in case the shape of the surface is too different from a perfect sphere. Thus, we proposed

adaptive area-preserving parameterization methods for simply-connected open and closed

surfaces. The key idea is to compute an adaptive area-preserving parameterization of any

input surface onto the optimal spherical cap region of the unit sphere, which allows us to

utilize the adaptive basis functions for the shape description and reconstruction.
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साराांश 

       इलेक्ट्र ोएने्सफलोग्राम (ईईजी) का उपयोग कर बे्रन सोसस लोकलाइजेशन (बीएसएल) अपनी लागत प्रभावी और 

नोन-इनवेससव प्रकृसत के कारण अनुसंधान का एक ससिय के्षत्र रहा है। च ंसक ईईजी डेटा ससर के ऊपर स्थासनक रूप से 

सलया जाता है, स्थानीयकरण प्रदशसन कुशल डेटा प्रसतसनसधत्व के सलए ससर के आकार की धारणा द्वारा सीसमत होता है। 

सासहत्य में, मानव ससर को गोलाकार आकृसत द्वारा अनुमासनत सकया गया है। इससलए, से्फररकल (गोलाकार) हामोसनक्स 

(एसएच), तदनुसार आधार फलन, ईईजी स्रोत पुनसनसमासण और स्थानीयकरण के सलए स्वाभासवक पसंद रहे हैं। हालांसक, 

ससर की सीमा पर असंततता के कारण असधक संख्या में एसएच गुणांक की आवश्यकता होती है। यह थीससस स्थासनक 

और एनाटॉसमकल हामोसनक्स (से्फररकल और हेड (ससर) हामोसनक्स) डोमेन में मस्तिष्क स्रोत स्थानीयकरण समस्या को 

संबोसधत करती है। सवशेष रूप से, हेड हामोसनक्स (H2) नामक आधार फलन का एक नया सेट सवकससत सकया जाता है 

जो ससर के ऊपर ररकॉडेड डेटा का सटीक प्रसतसनसधत्व कर सके। आधार फलन को असधक यथाथसवादी ससर के आयाम 

के आधार पर तैयार सकया गया है। तीन स्थासनक-अस्थायी फॉरवडस  डेटा मॉडल सजसमें इनसफसनट होमोजनोस 

आइसोटर ोसपक कंडक्ट्र (IHIC), थ्री लेयर कंसेंसटरक से्फररकल हेड (TLCSH) और फॉर शेल शासमल हैं, उनके संबंसधत 

गैन मैसटरक्स, ऑरीएनै्टशन मैसटरक्स और ससग्नल इने्टन्सटी मैसटरक्स के साथ प्रिुत सकया गया है। स्थासनक-अस्थायी 

फॉरवडस  मॉडल को एनाटॉसमकल हामोसनक्स डोमेन में बदलने के सलए रूपरेखा प्रिुत सकया गया है। एनाटॉसमकल 

हामोसनक्स डोमेन फॉम सलेशन से आयामीता में कमी आती है और स्रोत असभलाक्षसणक मान के योगदान में वृस्ति होती है 

सजसके पररणामस्वरूप िमशः कम गणना और सटीकता में वृस्ति होती है। तत्पश्चात्, इन्वसस सवसधयााँ सजनमें समनमम 

वेरीअन्स सडस्टॉशसन रीस्पान्स (MVDR), मल्टीपल ससग्नल क्लासससफकेशन (MUSIC), ररकसससव MUSIC (R-MUSIC) और, 

ररकसससवली अप्लाइड ऐन्ड प्रोजेके्ट्ड MUSIC (RAP-MUSIC) शासमल हैं, उन्नत बीएसएल के सलए H2 डोमेन में स सत्रत सकए 

जाते हैं। ससिांत को समगी जब्ती, दृश्य उते्तजनाओ ंऔर मानससक अंकगसणतीय कायस के अनुरूप वािसवक ईईजी डेटा 

के साथ भी सत्यासपत सकया गया है। 

       स्थासनक डोमेन में कुशल बीएसएल के सलए, एक उपन्यास सबसे्पस सपं्रससपल वेक्ट्र प्रोजेक्शन (एसपीवीपी) 

आधाररत दृसिकोण प्रिासवत सकया गया है जो गसतसवसध के्षत्र में मौज द हिके्षप को दबाता है। एसपीवीपी सवसध सबसे्पस 

सहसंबंध आधाररत पारस्पररक हिके्षप आंकडो ंका उपयोग करती है और इस प्रकार सख्त स्थासनक स्तस्थरता की स्तस्थसत 

को सशसथल करती है। वािसवक समय में बे्रन कंप्य टर इंटरफेस (बीसीआई) अनुप्रयोग, कुशल हिके्षप दमन ईईजी 

संकेतो ं से उपयोगी जानकारी सनकालने के सलए फायदेमंद है। संभासवत बीसीआई अनुप्रयोगो ं के सलए इस्तित हाथ 

आंदोलन को डीकोड करने में बीएसएल की भ समका का असतररक्त रूप से पता लगाया गया है। च ंसक ईईजी सेंसर सभी 

कॉसटसकल स्रोतो ंसे सवद्युत गसतसवसध को ररकॉडस  करता है, सजसमें सबना रुसच के्षत्र भी है, यह सेंसर से्पस में खराब प्रदशसन 



का कारण हो सकता है। सेंसर और कॉसटसकल सोसस से्पस (बीएसएल के माध्यम से) में ईईजी संकेतो ंसे बाएं और दाएं 

हाथ के आंदोलन का वगीकरण प्रिुत सकया गया है। यह ध्यान देने योग्य है सक पारंपररक वगीकरण आधाररत बीसीआई 

प्रणाली एकु्चएटर को असतत सनयंत्रण संकेत प्रदान करके बाहरी उपकरणो ंको सनयंसत्रत करती है। ईईजी ससग्नल से 

सनरंतर कीनेमेसटक पुनसनसमासण व्यावहाररक बीसीआई अनुप्रयोगो ं के सलए अनुक ल है। इससलए, मोशन टर ैजेक्ट्री 

पे्रसडक्शन (एमटीपी) के सलए तीन उपन्यास स्रोत जागरूक डीप लसनिंग मॉडल, अथासत् मल्टी लेयर परसेप्ट्र ॉन (एमएलपी), 

कान्वल शनल न्य रल नेटवकस  - लॉन्ग शॉटस टमस मेमोरी (सीएनएन-एलएसटीएम), और वेवलेट पैकेट डीकंपोसजशन 

(डब्ल्य पीडी) सीएनएन-एलएसटीएम प्रिासवत सकये गए है। बीएसएल का उपयोग सनरंतर प्रके्षपवि आगम कथन में 

चैनल चयन और सटीक ईईजी परीक्षण चयन के सलए सकया जाता है। अत्याधुसनक मल्टी-वेरीअबल सलनीअर ररगे्रशन 

(एमएलआर) मॉडल के साथ प्रिासवत मॉडल की गुणात्मक तुलना प्रिुत की गई है। 

       सटीक ईईजी डेटा प्रसतसनसधत्व के सलए एनाटॉसमकल आधार का उपयोग करने का सवचार सवसभन्न शारीररक 

आकृसतयो ं जैसे मानव सै्कल्प, खोपडी, मस्तिष्क, दांत, चेहरा, फेफडे, वेंसटरकल और मस्तिष्क कॉसटसकल सतहो ं के 

प्रसतसनसधत्व के सलए सविाररत सकया गया है। से्फररकल हामोसनक्स व्यापक रूप से शारीररक आकार सववरण के सलए 

उपयोग सकया जाता है। हालांसक, यसद सतह का आकार एक प णस गोला से बहुत अलग होता है, तो विु की सतह और 

प रे इकाई के्षत्र के बीच एक-से-एक पत्राचार स्थासपत करने से एक बडी ज्यासमतीय सवकृसत उत्पन्न हो सकती है। इससलए, 

हमने ससम्पली-कनेके्ट्ड खुली और बंद सतहो ंके सलए अनुक ली के्षत्र-संरक्षण पैरामीटराइजेशन सवसधयो ंका प्रिाव सदया 

है। हमारा मुख्य सवचार इकाई के्षत्र के इितम गोलाकार कैप के्षत्र पर सकसी भी इनपुट सतह के अनुक ली के्षत्र-संरक्षण 

पैरामीटराइजेशन की गणना करना है, जो हमें आकार सववरण और पुनसनसमासण के सलए अनुक ली आधार फलन का 

उपयोग करने की अनुमसत देता है।  
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