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ABSTRACT

KEYWORDS: EEG; Second-order statistics; Covariance; Multivariate Fourier
Decomposition Method; Sparse iterative covariance-based es-
timation approach; Likelihood-based Estimation of sparse pa-
rameters, MEMD, MFDM, MVMD, Graph Signal Processing

Localizing the active brain source using EEG signals is gaining a lot of interest from re-
searchers. EEG signals are non-invasive, easy to capture, and economically feasible. Fur-
thermore, these signals have better temporal resolution than MRI, CT scans, PET scans,
etc. EEG signals have lower spatial resolution due to signal loss as it travels from the brain
to electrode. So, with EEG source localization, the aim is to improve the spatial resolution
of EEG signals.
In this work, second-order statistics have been proposed to enhance the aperture of the
electrodes using the concept of virtual electrodes. With these virtual electrodes, a greater
number of active sources can be estimated and localized with fewer electrodes.
New covariance-based methods are proposed for EEG source localization, like SPICE (Sparse
Iterative Covariance-based Estimation) and LIKES (LIKelihood-based Estimation of Sparse
parameters). These methods are robust to noise and improve the source localization results.
Since EEG signals are highly affected by noise, decomposition-based methods like MEMD
(Multivariate Empirical Mode Decomposition), MVMD (Multivariate Variational Mode De-
composition), and MFDM (Multivariate Fourier Mode Decomposition) have been used as
a preprocessing step, and then the signals are localized. Further, by using these decompo-
sitions, the decomposed signal components corresponding to various sources are obtained.
From these decomposed signal components, the source-related components are chosen. For
the selection of the source-related components, various metrics like kurtosis, skewness, and
entropy are studied and used.
Since EEG signals are multidimensional with information in time, frequency, trial, subject,
etc. So in the next problem, the EEG source localization was done in the tensor domain.
The various decomposition methods gave better results than directly applying source local-
ization. So, these decomposition methods are used to obtain information in the frequency
domain. Hence, the tensor is formed using information in channels, electrodes, and IMFs.
This tensor is decomposed using the Canonical Polyadic Decomposition method (CPD), and
the results are localized using the source-related spatial information used after decomposing.
Till now, the connectivity of underlying sources has not been considered. So, in the next
step, the connection of the sources is considered using graph signal processing. Using these
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concepts, the modified optimization problem is obtained. This problem is solved using
FISTA.
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सार 

 

कीवर्ड: ईईजी; द्वितीय-क्रम स ांख्यिकी; सहप्रसरण; बहुद्विन्नरूपी फूररयर द्विघटन द्विद्वि; द्विरल पुनर िृत्तीय 

सहप्रसरण-आि ररत अनुम न दृद्विकोण; द्विरल म पदांडोां क  सांि िन -आि ररत अनुम न, एमईएमडी, 

एमएफडीएम, एमिीएमडी, ग्र फ द्वसग्नल प्रोसेद्वसांग  

 

ईईजी सांकेतोां क  उपयोग करके सद्वक्रय मख्यिष्क स्रोत क  स्थ नीयकरण शोिकत ाओां से बहुत रुद्वि 

प्र प्त कर रह  है। ईईजी सांकेत गैर-आक्र मक, पकड़ने में आस न और आद्वथाक रूप से व्यिह या हैं। 

इसके अल ि , इन सांकेतोां में एमआरआई, सीटी सै्कन, पीईटी सै्कन आद्वद की तुलन  में बेहतर अस्थ यी 

सांकल्प है। ईईजी सांकेतोां में मख्यिष्क से इलेक्ट्र ोड तक य त्र  करते समय सांकेत के नुकस न के क रण 

कम स्थ द्वनक सांकल्प होत  है। इसद्वलए, ईईजी स्रोत स्थ नीयकरण के स थ, उदे्दश्य ईईजी सांकेतोां के 

स्थ द्वनक सांकल्प में सुि र करन  है। 

इस क या में, आि सी इलेक्ट्र ोड की अिि रण  क  उपयोग करके इलेक्ट्र ोड के एपिार को बढ ने के द्वलए 

द्वितीय-क्रम स ांख्यिकी प्रि द्वित की गई है। इन आि सी इलेक्ट्र ोड के स थ, कम इलेक्ट्र ोड के स थ 

अद्विक सद्वक्रय स्रोतोां क  अनुम न लग य  ज  सकत  है और स्थ नीयकृत द्वकय  ज  सकत  है। EEG स्रोत 

स्थ नीयकरण के द्वलए नए सहप्रसरण-आि ररत तरीके प्रि द्वित द्वकए गए हैं, जैसे SPICE (द्विरल 

पुनर िृत्तीय सहप्रसरण-आि ररत अनुम न) और LIKES (द्विरल म पदांडोां क  LIKelihood-आि ररत 

अनुम न)। ये तरीके शोर के द्वलए मजबूत हैं और स्रोत स्थ नीयकरण पररण मोां में सुि र करते हैं। िूांद्वक 

EEG द्वसग्नल शोर से अत्यद्विक प्रि द्वित होते हैं, इसद्वलए MEMD (मल्टीिेररएट एख्यिररकल मोड 

द्वडकां पोद्वजशन), MVMD (मल्टीिेररएट िैररएशनल मोड द्वडकां पोद्वजशन) और MFDM (मल्टीिेररएट 

फूररयर मोड द्वडकां पोद्वजशन) जैसे अपघटन-आि ररत तरीकोां क  उपयोग प्रीप्रोसेद्वसांग िरण के रूप में 

द्वकय  गय  है, और द्वफर द्वसग्नल स्थ नीयकृत द्वकए गए हैं। इसके अल ि , इन अपघटनोां क  उपयोग करके, 

द्विद्विन्न स्रोतोां के अनुरूप अपघद्वटत द्वसग्नल घटक प्र प्त द्वकए ज ते हैं। इन द्विघद्वटत द्वसग्नल घटकोां में से, 

स्रोत-सांबांद्वित घटकोां क  ियन द्वकय  ज त  है। स्रोत-सांबांद्वित घटकोां के ियन के द्वलए, कटोद्वसस, 

द्वतरछ पन और एन्ट्र ॉपी जैसे द्विद्विन्न मेद्वटर क्स क  अध्ययन और उपयोग द्वकय  ज त  है। 

िूांद्वक ईईजी द्वसग्नल समय, आिृद्वत्त, परीक्षण, द्विषय आद्वद में ज नक री के स थ बहुआय मी होते हैं। इसद्वलए 

अगली समस्य  में, ईईजी स्रोत स्थ नीयकरण टेंसर डोमेन में द्वकय  गय  थ । द्विद्विन्न अपघटन द्विद्वियोां ने 

सीिे स्रोत स्थ नीयकरण को ल गू करने की तुलन  में बेहतर पररण म द्वदए। इसद्वलए, इन अपघटन द्विद्वियोां 

क  उपयोग आिृद्वत्त डोमेन में ज नक री प्र प्त करने के द्वलए द्वकय  ज त  है। इसद्वलए, िैनलोां, इलेक्ट्र ोड 

और आईएमएफ में ज नक री क  उपयोग करके टेंसर क  द्वनम ाण द्वकय  ज त  है। इस टेंसर को 

कैनोद्वनकल पॉलीएद्वडक अपघटन द्विद्वि (CPD) क  उपयोग करके द्विघद्वटत द्वकय  ज त  है, और अपघटन 

के ब द उपयोग द्वकए गए स्रोत-सांबांद्वित स्थ द्वनक ज नक री क  उपयोग करके पररण मोां को स्थ नीयकृत 

द्वकय  ज त  है। अब तक, अांतद्वनाद्वहत स्रोतोां की कनेख्यक्ट्द्विटी पर द्विि र नही ां द्वकय  गय  है। इसद्वलए, अगले 

िरण में, स्रोतोां के कनेक्शन को ग्र फ द्वसग्नल प्रोसेद्वसांग क  उपयोग करके म न  ज त  है। इन अिि रण ओां 
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क  उपयोग करके, सांशोद्वित अनुकूलन समस्य  प्र प्त की ज ती है। इस समस्य  को FISTA क  उपयोग 

करके हल द्वकय  ज त  है। 

िूांद्वक ईईजी द्वसग्नल समय, आिृद्वत्त, परीक्षण, द्विषय आद्वद में ज नक री के स थ बहुआय मी होते हैं। इसद्वलए 

अगली समस्य  में, ईईजी स्रोत स्थ नीयकरण टेंसर डोमेन में द्वकय  गय  थ । द्विद्विन्न अपघटन द्विद्वियोां ने 

सीिे स्रोत स्थ नीयकरण को ल गू करने की तुलन  में बेहतर पररण म द्वदए। इसद्वलए, इन अपघटन द्विद्वियोां 

क  उपयोग आिृद्वत्त डोमेन में ज नक री प्र प्त करने के द्वलए द्वकय  ज त  है। इसद्वलए, िैनलोां, इलेक्ट्र ोड और 

आईएमएफ में ज नक री क  उपयोग करके टेंसर क  द्वनम ाण द्वकय  ज त  है। इस टेंसर को कैनोद्वनकल 

पॉलीएद्वडक अपघटन द्विद्वि (CPD) क  उपयोग करके द्विघद्वटत द्वकय  ज त  है, और अपघटन के ब द 

उपयोग द्वकए गए स्रोत-सांबांद्वित स्थ द्वनक ज नक री क  उपयोग करके पररण मोां को स्थ नीयकृत द्वकय  

ज त  है। अब तक, अांतद्वनाद्वहत स्रोतोां की कनेख्यक्ट्द्विटी पर द्विि र नही ां द्वकय  गय  है। इसद्वलए, अगले िरण 

में, स्रोतोां के कनेक्शन को ग्र फ द्वसग्नल प्रोसेद्वसांग क  उपयोग करके म न  ज त  है। इन अिि रण ओां क  

उपयोग करके, सांशोद्वित अनुकूलन समस्य  प्र प्त की ज ती है। इस समस्य  को FISTA क  उपयोग करके 

हल द्वकय  ज त  है। 
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