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Abstract

Brain-computer interface (BCI) is an integration of the measurement, decoding, and translation of the

central nervous system (CNS) signal for augmentation or rehabilitation purposes. Advancements in

neuroscience and machine learning algorithms have empowered the BCI systems to assist, augment, or

restore motor functionality by harnessing neural signals. In particular, Electroencephalogram (EEG)

based motor trajectory decoding for efficient control of BCI systems has been an active area of research

due to its non-invasive nature and low cost. It is to be noted that the motor information corresponding

to the motor execution task is encoded in the pre-movement brain activations. A pre-movement EEG-

based continuous kinematic estimation would yield enhanced performance and efficient control of

assistive devices that include neural prostheses, exosuits, or exoskeletons. This thesis explores the

development of brain-computer interface (BCI) systems leveraging electroencephalography (EEG)

signals for motor intention decoding. Key challenges addressed include the inherent noise in EEG

signals, the limited generalizability of models across users, and the computational complexity. By

introducing PreMovNet and other advanced deep learning models, this thesis addresses the issue of

intention mapping and kinematics parameter estimation for upper-limb movement using pre-movement

EEG. In particular, grasp-and-lift (GAL) and biceps-curl movements are considered.

For the grasp-and-lift task, a publicly available dataset, WAY-EEG-GAL, is utilized for hand trajectory

estimation. Sensor-domain EEG features are explored with deep learning-based neural decoders for

trajectory estimation. The proposed decoders utilize various EEG time lags and windows to incorporate

motor information encoded in the pre-movement brain activations. The intra-subject and inter-subject

analyses are performed to explore the ability of the proposed neural decoders to learn subject-specific

and subject-independent EEG features. Additionally, source-domain EEG features are also explored

for trajectory decoding. The EEG features from frontoparietal cortical regions are taken as input for

the decoding models. A comparative kinematics parameter decoding analysis is performed for the

EEG sensor and source domain input features for different decoding models with intra-subject and

inter-subject scenarios.

Kinematics parameters are additionally decoded using pre-movement EEG for the biceps-curl task.

A dataset comprising simultaneous EEG and kinematics data was collected while performing the

biceps-curl task. Various EEG features are then explored in tandem with the deep-learning-based

v



neural decoder to estimate the kinematics trajectory. The features include pre-processed EEG data,

spherical harmonics, and head harmonics-based features. Intra- and inter-subject performance analyses

are performed to evaluate the subject-adaptability of the proposed decoding model. The predicted

kinematics trajectory is also integrated with the human-machine interface (HMI) simulation platform.

The musculoskeletal model of the HMI simulation platform makes use of the predicted trajectory

for imitating the biceps-curl movement. The robust performance and lightweight architecture will

facilitate the real-time implementation of the model with deployment on a microcontroller to control

BCI-based wearable robots.
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सारांश 

 

�ेन-कं�ूटर इंटरफ़ेस (बीसीआई) वृ�� या पुनवा�स उ�े�ो ंके िलए क# $ीय तंि&का तं& 
(सीएनएस) िस'ल के माप, िडकोिडंग और अनुवाद का एक एकीकरण है। तंि&का िव6ान 
और मशीन लिन8ग ए9ो:रदम म# ;गित ने बीसीआई ;णािलयो ंको तंि&का संकेतो ंका 
उपयोग करके मोटर काय�<मता की सहायता करने, बढ़ाने या पुन>ा�िपत करने के िलए 
सश? बनाया है। िवशेष Aप से, बीसीआई ;णािलयो ं के कुशल िनयं&ण के िलए 
इलेBC ोएDेफलोFाम (ईईजी) आधा:रत मोटर ;<ेपवI िडकोिडंग अपनी गैर-इनवेिसव 
;कृित और कम लागत के कारण अनुसंधान का एक सिIय <े& रहा है। यह Jान िदया 
जाना चािहए िक मोटर िनLादन काय� से संबंिधत मोटर जानकारी पूव�-संचलन म�MN 
सिIयण म# एOोड की गई है। एक पूव�-संचलन ईईजी-आधा:रत िनरंतर गितज अनुमान 
से सहायक उपकरणो ंका बेहतर ;दश�न और कुशल िनयं&ण ;ाP होगा िजसम# तंि&का 
कृि&म अंग, एQोसूट या एQोRेलेटन शािमल हS। यह थीिसस मोटर अिभ;ाय 
िडकोिडंग के िलए इलेBC ोएDेफलोFाफी (ईईजी) संकेतो ंका लाभ उठाने वाले म�MN-
कं�ूटर इंटरफ़ेस (बीसीआई) िसWम के िवकास की पड़ताल करती है। संबोिधत की गई 
;मुख चुनौितयो ंम# ईईजी िस'लो ंम# अंतिन�िहत कोलाहल, उपयोगकता�ओ ंके बीच मॉडल 
की सीिमत सामा]ीकरण और क^�ूटेशनल जिटलता शािमल है। ;ीमोवनेट और अ] 
उ_त गहन िश<ण मॉडल पेश करके, यह थीिसस पूव�-संचलन ईईजी का उपयोग करके 
ऊपरी-अंग संचलन के िलए अिभ;ाय मैिपंग और िकनेमेिटQ पैरामीटर अनुमान के मु�े 
को संबोिधत करती है। िवशेष Aप से, Fैa-एंड-िलb (जीएएल) और बाइसेc-कल� 
मूवम#ट पर िवचार िकया जाता है। 

पकड़ने और उठाने के काय� के िलए, साव�जिनक Aप से उपलd डेटासेट, WAY-EEG-
GAL, का उपयोग हाथ ;<ेपवI अनुमान के िलए िकया जाता है। ;<ेपवI अनुमान के 
िलए गहन िश<ण-आधा:रत तंि&का िडकोडस� के साथ स#सर-डोमेन ईईजी िवशेषताओ ं
का पता लगाया जाता है। ;Mािवत िडकोडर पूव�-संचलन म�MN सिIयणो ंम# एOोड 
की गई मोटर जानकारी को शािमल करने के िलए िविभ_ ईईजी समय अंतराल और 
�खड़की का उपयोग करते हS। िवषय-िविशk और िवषय-lतं& ईईजी िवशेषताओ ंको 
सीखने के िलए ;Mािवत तंि&का िडकोडस� की <मता का पता लगाने के िलए अंतः िवषय 
और अंतरिवषय िवnेषण िकया जाता है। इसके अित:र?, ;<ेपवI िडकोिडंग के िलए 
oोत-डोमेन ईईजी िवशेषताओ ंका भी पता लगाया जाता है। pंटोपे:रएटल कॉिट�कल <े&ो ं
से ईईजी िवशेषताओ ंको िडकोिडंग मॉडल के िलए इनपुट के Aप म# िलया जाता है। 



अंतः िवषय और अंतिव�षय प:रq�ो ंके साथ िविभ_ िडकोिडंग मॉडल के िलए ईईजी स#सर 
और oोत डोमेन इनपुट िवशेषताओ ं के िलए एक तुलनाrक िकनेमेिटQ पैरामीटर 
िडकोिडंग िवnेषण िकया जाता है। 

बाइसेc-कल� काय� के िलए पूव�-संचलन ईईजी का उपयोग करके िकनेमेिटQ मापदंडो ं
को अित:र? Aप से िडकोड िकया जाता है। बाइसेc-कल� काय� करते समय एक 
डेटासेट िजसम# एक साथ ईईजी और िकनेमेिटQ डेटा शािमल था, एक& िकया गया था। 
िफर िकनेमेिटQ ;<ेपवI का अनुमान लगाने के िलए डीप-लिन8ग-आधा:रत ]ूरल 
िडकोडर के साथ िविभ_ ईईजी िवशेषताओ ंका पता लगाया जाता है। िवशेषताओ ंम# पूव�-
संसािधत ईईजी डेटा, गोलाकार हामsिनQ और हेड हामsिनQ-आधा:रत िवशेषताएं 
शािमल हS। ;Mािवत िडकोिडंग मॉडल की िवषय-अनुकूलता का मूtांकन करने के िलए 
अंतः  और अंतर-िवषय ;दश�न िवnेषण िकया जाता है। पूवा�नुमािनत कीनेमेिटQ 
;<ेपवI को मानव-मशीन इंटरफ़ेस (एचएमआई) िसमुलेशन uेटफ़ॉम� के साथ भी 
एकीकृत िकया गया है। एचएमआई िसमुलेशन uेटफॉम� का मRुलोRेलेटल मॉडल 
बाइसेc-कल� संचलन की नकल करने के िलए अनुमािनत ;<ेपवI का उपयोग करता 
है। मजबूत ;दश�न और हvा आिक� टेwर बीसीआई-आधा:रत पहनने योx रोबोटो ंको 
िनयंि&त करने के िलए माइIोकंटC ोलर पर तैनाती के साथ मॉडल के वाMिवक समय 
काया�yयन की सुिवधा ;दान करेगा। 
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