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Abstract

Understanding how human brain works is the most challenging and also one of the

most fundamental issues of concern in biomedical signal processing. The issue has

been addressed in the literature in a very wide variety of ways. Since it has been

found that different regions of the brain are responsible for processing different kind

of information, any brain activity is characterized by intra as well as inter regions

dynamics. While a multi variate approach to process EEG can help in modeling intra

region dependence, the graph theoretic approach can effectively capture inter region

interactions. We conjecture that different activities or states of the brain corresponds to

different interaction patterns of brain regions. This study is an attempt to understand

the static as well as dynamic functional connectivity of the brain using graph theoretic

approach in a variety of applications.

Firstly, we hypothesize that presenting different types of stimuli to the brain will

stimulate different kinds of brain interactions. In order to validate this hypothesis, we

first explore the static functional brain networks in the context of face recognition

process. We speculate that face recognition under different scenarios may involve

different kind of brain interactions. For example, if we present positive faces which are

easy to recognise, there should be lesser frontal lobe activation in comparison to negative

faces which are difficult to recognise and require critical thinking. So it seemed logical

that graph theoretic approach would be best suited to capture these interactions. In

order to accomplish this, we used EEG signals as they are most easy to obtain and also

in a non intrusive way. To understand the underlying process of face recognition, one of

the most widely used approaches is to study the facial features, in particular, ordinal

contrast relations around the eye region, which plays a crucial role in face recognition.

In our work, we investigate graph theoretic approaches to know the importance of

contrast features around the eye region in face recognition. In this endeavour, we studied

functional brain networks, formed using EEG responses, corresponding to four types
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of visual stimuli with varying contrast relationships: positive faces, contrast chimeric

faces (complete photo-negated faces, preserving the polarity of contrast relationships

around eyes), contrast negated faces and only eyes. We observed the variations in brain

networks for each type of stimuli by finding the distribution of graph distances across

brain networks of all subjects. In addition to that, our statistical analysis shows that

positive and chimeric faces are equally easy to recognize in comparison to negative faces

and only eyes where the comparison is difficult. The findings suggest that polarity of

contrast relationships around eyes plays a significant role in recognizing faces. Moreover,

we have also observed higher connectivity in frontal lobe region of the brain networks

corresponding to negative faces and only eyes in contrast to positive and chimeric

face. It can be due to increased cognitive requirements in the former case where the

recognition is difficult.

Since EEG is a non-stationary signal, change in the brain states would be apparently

dynamic in nature. We conjecture that different brain states corresponds to different

types of static brain networks. If the brain state changes, the corresponding static

brain network will also change. In an endeavour to capture the dynamic behaviour of

brain networks, we tried to address another well known problem in the field of brain

computer interface which is tracking the transitions of brain states. Machine learning

based approaches for classification of brain activities do not reveal the underlying

dynamics of the human brain. Although principal component analysis helps in finding

the dominant eigenvectors which represent the directions of maximum variance for

signal representation, we dwell deep into the eigenvectors corresponding to smaller

eigenvalues. We conjecture that eigenvectors corresponding to smaller eigenvalues, which

represent the directions of lesser variance, would have the invariant information and

hence termed them as invariant eigenvectors. In our study, we hypothesize that change

in the brain states would manifest in the form of changes in invariant spaces spanned

by invariant eigenvectors. Based on this, our first approach is to track the brain state

transitions by analysing invariant space variations over time. Our first approach did not
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account for eigenvalues that signify the amount of variance along invariant eigenvectors.

Therefore we propose another algorithm to track the transitions by analysing sub-

band characteristic response vector formed using eigenvalues along with the invariant

eigenvectors to capture the dynamics. We have taken two real time EEG datasets to

demonstrate the efficacy of proposed approaches. It has been observed that in case

of unimodal experiment involving only one type of stimuli, invariant spaces explicitly

show the transitions of brain states. Whereas sub-band characteristic response vector

approach gives better performance in case of cross-modal conditions comprising more

than one type of stimuli. Evolution of invariant spaces along with the eigenvalues may

help in understanding and tracking the brain state transitions. The proposed approaches

can track the activity transitions in real time. They do not require any training dataset.

In general, there are many non unique ways in which brain networks can be formed.

Construction of the brain networks should depend on the physics of the underlying

problem. In this direction, we have explored the most naturally formed dynamic brain

networks in detecting real time seizure onset which has been an active area of research

in the study of epilepsy. The detection of epileptic seizures require monitoring of EEG

signals for long duration. However, the manual processing of long EEG signals is a

very tedious and time-consuming task. Additionally, the recorded EEG signals may

be contaminated with various artifacts which can result in erroneous seizure detection.

Therefore, an automated patient-specific seizure onset detection is very critical for

monitoring and therapy of the epileptic patients in real time, failure at which may lead to

life-threatening outcomes. Electroencephalography (EEG) measurements are widely used

in seizure detection due to their high temporal resolution, cost effective and non-invasive

nature. Various approaches based on machine learning are used for epileptic seizure

detection but these approaches don’t explicitly reveal the underlying dynamics, require

larger datasets for training and are computationally demanding. Although high frequency

oscillations are the new biomarkers of epilepsy but they can’t be used with existing

data acquisition systems as they require high sampling rates and high cut off frequency
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of the used filters. To overcome the above limitations, we presented a novel approach

for real time seizure detection using high spatial frequencies. Since eigenvalues of the

graph Laplacian represent spatial frequencies, we conjecture that higher eigenvalues

and the corresponding eigenvectors will contain the detailed information of seizure

and non-seizure brain states. Hence we formed sub-band characteristic response vector

(sub-band CRV) using weighted sum of eigenvectors corresponding to higher spatial

frequencies and analysed it over time. We have used a publicly available dataset to

demonstrate the efficacy of proposed approach. We observed that the proposed approach

performs satisfactorily well in real time automated seizure detection without requiring

any kind of prior training. Moreover, our approach is not only accurate in seizure

detection but is also independent of sampling rates, hence can be implemented easily in

clinical realm for developing an automated seizure detection tool with the existing data

acquisition systems operating at low sampling rates.

It can be noted from the above discussion that the used connectivity measure and

the selection of eigenvectors play an important role in detecting the transitions of

brain states. Based on our observations in the previous problems, we also propose a

novel graph distance measure in order to find the degree of similarity between any two

networks. We have conducted several experiments to show the efficacy of the proposed

graph distance measure. Our results clearly show that the proposed graph distance

outperforms the existing graph distances.



सारांश 
यह समझना �क मानव मिस्तष्क कैसे काम करता ह,ै बायोमेिडकल िस�ल �ोसे�संग म� सबस ेचुनौतीपूणर् 

और �चंता के सबसे मौिलक मु�� म� से एक ह।ै इस मु� ेको सािहत्य म� कई तरह से संबोिधत �कया गया 

ह।ै चूं�क यह पाया गया ह ै �क मिस्तष्क के िविभ� क्षे� िविभ� �कार क� जानकारी क� �ोसे�संग करन ेके 

िलए िजम्मेदार ह� , इसिलए �कसी भी मिस्तष्क गितिविध क� िवशेषता इं�ा के साथ-साथ इंटर क्षे�ीय 

डायनािमक्स �ारा होती ह।ै हालाँ�क ईईजी को �ोसेस करने के िलए एक ब� िविवध दिृ�कोण इं�ा क्षे� 

िनभर्रता क� मॉड�लंग करने म� मदद कर सकता ह,ै �ाफ सै�ांितक दिृ�कोण �भावी �प स े इंटर 

क्षे� इंटरैक्शनस को कैप्चर कर सकता ह।ै हम अनुमान लगाते ह� �क मिस्तष्क क� िविभ� गितिविधयां या 

िस्थित, मिस्तष्क क्षे�� के िविभ� इंटरैक्शन पैटन्सर् के अनु�प होती ह।ै यह अध्ययन िविभ� अनु�योग� म� 

�ाफ सै�ांितक दिृ�कोण का उपयोग करके मिस्तष्क क� िस्थर और गितशील कायार्त्मक कनेिक्टिवटी को 

समझने का एक �यास ह।ै 

सबस ेपहल,े हम अनुमान लगाते ह� �क िविभ� �कार क� िस्टम्युलेशन्स िविभ� �कार के मिस्तष्क 

अंतः��यात्मक पैटन्सर् को उ�ेिजत करत ेह�। इस प�रकल्पना को मान्य करन ेके िलए, हम चेहरे क� पहचान 

���या के संदभर् म� पहल ेस्टै�टक फंक्शनल मिस्तष्क नेटवकर्  का पता लगाते ह।ै हम अनुमान लगाते ह� �क 

िविभ� प�रदशृ्य� म� चेहरे क� पहचान िविभ� �कार के मिस्तष्क के इंटरेक्शन्स को बनाती ह।ै उदाहरण के 

िलए, य�द हम पॉिज�टव चेहरे �स्तुत करत ेह� जो पहचानने म� आसान ह�, तो उनमे �ंटल लोब क� स��यता 

कम होनी चािहए, नेगे�टव चेहरे क� तुलना म� िजन्ह� पहचानना मुिश्कल होता ह ै और िजनम� 

समालोचनात्मक सोच क� आवश्यकता होती ह।ै तो यह ता�कर् क लगा �क �ाफ सै�ांितक दिृ�कोण इन 

अंतः��या� को पकड़ने के िलए सबस ेउपयु� होगा। इसे िस� करन े के िलए, हमने ईईजी िस�ल्स का 

उपयोग �कया क्य��क उनको �ा� करना सबसे आसान ह ैऔर वो भी िबना चीरे व गैर दखलंदाजी तरीके 

से। चेहरा पहचानन ेक� अंत�नर्िहत ���या को समझन ेके िलए, सबस े�ापक �प से इस्तेमाल �कये जान े

वाल ेदिृ�कोण� म� स ेएक ह ैचेहरे क� िवशेषता� का अध्ययन करना, िवशेष �प से, ने� क्षे� के आसपास 

ऑ�डर्नल कॉन्�ास्ट �रलेशन्स, जो चेहरे क� पहचान म� महत्वपूणर् भूिमका िनभात ेह।ै हमारे काम म�, हम 

आंख क्षे� के चार� ओर कॉन्�ास्ट फ�चसर् का चेहरे के पहचान म� महत्व जानन े के िलए �ाफ सै�ांितक 

दिृ�कोण� क� जांच करत ेह�। इस �यास म�, हमन ेचार �कार के अलग-अलग कॉन्�ास्ट �रलेशनिशप्स वाले 

िवज़�अल िस्टमुलाई: पॉिज�टव चेहरे, कॉन्�ास्ट काइम�रक चेहरे (पूणर् फोटो- नेगेटेड चेहरे, आंख� के 

आसपास कॉन्�ास्ट �रलेशनिशप्स क� पोले�रटी को संरिक्षत करत े�ए), कॉन्�ास्ट नेगेटेड चेहरे और केवल 

आंख�, के अनु�प ईईजी �ित��या� का उपयोग करके ग�ठत फंक्शनल मिस्तष्क नेटवक� का अध्ययन 

�कया। हमने सभी िवषय� के मिस्तष्क नेटवक� म� �ाफ दरूी के िडस्�ीब्यशून को खोजकर �त्येक �कार क� 



िस्टम्युलेशन्स के िलए मिस्तष्क नेटवक� म� िभ�ता दखेी। इसके अलावा, हमारे स्टै�टिस्टकल िव�ेषण से 

पता चलता ह ै�क नेगे�टव चहेर� और केवल आंख� (जहां पहचान करना मुिश्कल ह)ै क� तुलना म� पॉिज�टव 

और काइमे�रक चेहर� को पहचानना समान �प से आसान ह।ै िनष्कषर् बतात ेह ै �क आँख� के चार� ओर 

कॉन्�ास्ट �रलेशनिशप्स �क पोले�रटी चेहरे को पहचानन े म� मह�वपूणर् भूिमका िनभाती ह।ै इसके 

अलावा, हमन ेपॉिज�टव और काइमे�रक चेहरे क� तुलना म� नेगे�टव चेहर� और केवल आंख� के अनु�प बन े

मिस्तष्क नेटवक्सर् के �ंटल लोब क्षे� म� अिधक कनेिक्टिवटी भी दखेी ह।ै यह नेगे�टव चेहर� और केवल 

आंख� म� बढ़ी �ई संज्ञानात्मक आवश्यकता� के कारण हो सकता ह ैिजन्ह� पहचानना क�ठन ह।ै  

चूं�क ईईजी एक गैर-िस्थर िस�ल ह,ै मिस्तष्क िस्तिथय� म� प�रवतर्न स्प� �प से गत्यात्मक होगा। 

हम अनुमान लगाते ह� �क िविभ� मिस्तष्क िस्थितयां िविभ� �कार के स्टै�टक मिस्तष्क नेटवक� स े मेल 

खाते ह�। य�द मिस्तष्क क� िस्थित बदल जाती ह,ै तो �दमाग का संबंिधत स्टै�टक नेटवकर्  भी बदलेगा। 

मिस्तष्क नेटवक� के गितशील �वहार को पकड़ने के �यास म�, हमने मिस्तष्क कंप्यटूर इंटरफ़ेस के क्षे� म� 

एक और �िस� समस्या को हल करने क� कोिशश क�, जो �क मिस्तष्क िस्तिथय� के बदलाव को �ैक करना 
ह।ै मिस्तष्क क� गितिविधय� के वग�करण के िलए मशीन ल�न�ग आधा�रत दिृ�कोण मानव मिस्तष्क क� 
अंत�नर्िहत गितशीलता को �कट नह� करते ह�। य�िप ��ंिसपल कॉम्पोनेन्ट एनािलिसस �मुख 

आईगनवेक्टसर् को खोजन ेम� मदद करता ह ैजो िस�ल �ितिनिधत्व के िलए अिधकतम वे�रयन्स क� �दशा� 

को दशार्ते ह�, हम उन आईगनवेक्टसर् जो छोटे आईगनवैल्यूज के अनु�प ह�, उनम� गहराई म� जाते ह�। हम 

अनुमान लगाते ह� �क छोटे आईगनवैल्यूज के अनु�प आईगनवेक्टसर्, जो कम वे�रयन्स क� �दशा� का 

�ितिनिधत्व करते ह�, म� इनवे�रएटं जानकारी होगी और इसिलए उन्ह� इनवे�रएटं आईगनवेक्टर कहा गया 

ह।ै हमारे अध्ययन म�, हम प�रकल्पना करते ह� �क मिस्तष्क िस्तिथय� म� प�रवतर्न इनवे�रएटं आईगनवेक्टसर् 

�ारा िन�मर्त इनवे�रएटं स्पेसेज म� प�रवतर्न के �प म� �कट होगा। इसके आधार पर, हमारा पहला 

दिृ�कोण समय के साथ इनवे�रएटं स्पेसेज क� िविवधता� का िव�ेषण करके मिस्तष्क िस्तिथय� म� 

प�रवतर्न को �ैक करना ह।ै हमारा पहला दिृ�कोण आईगनवैल्यूज को शािमल नह� करता ह ैजो इनवे�रएटं 

आईगनवेक्टसर् के साथ वे�रयन्स क� मा�ा को दशार्ती ह�। इसिलए हम गितशीलता को पकड़ने के िलए 

इनवे�रएटं आईगनवेक्टसर् के साथ आईगनवैल्यूज का उपयोग करके ग�ठत सब-ब�ड कैरेक्ट�रिस्टक �रस्पांस 

वेक्टर का िव�ेषण करके �ांिजशन्स को �ैक करने हतेु एक और एल्गो�रथ्म का �स्ताव रखत े ह�। हमन े

�स्तािवत दिृ�कोण� क� �भावका�रता �द�शर्त करने के िलए दो रीयल टाइम ईईजी डाटासेट िलए ह�। यह 

दखेा गया ह ै�क केवल एक �कार क� िस्टम्युलेशन्स वाले यूिनमोडल �योग म�, इनवे�रएटं स्पेसेज स्प� �प 

से मिस्तष्क िस्तिथय� के प�रवतर्न को दशार्ते ह�। जब�क सब-ब�ड कैरेक्ट�रिस्टक �रस्पांस वेक्टर दिृ�कोण 

�ॉस-मोडल िस्थितय� म� बेहतर �दशर्न करता ह ै िजसम� एक स ेअिधक �कार क� िस्टम्युलेशन्स शािमल 

होती ह�। आईगनवैल्यूज के साथ इनवे�रएटं स्पेसेज क� �मागत उ�ित मिस्तष्क िस्तिथय� म� प�रवतर्न को 



समझने और �ैक करने म� मदद कर सकती ह।ै �स्तािवत दिृ�कोण रीयल टाइम म� गितिविध प�रवतर्न को 

�ैक कर सकते ह�। उन्ह� �कसी भी �िशक्षण डाटासेट क� आवश्यकता नह� ह।ै  

सामान्य तौर पर, ऐस ेकई गैर-अि�तीय तरीके ह� िजनस ेमिस्तष्क नेटवकर्  का िनमार्ण �कया जा 

सकता ह।ै मिस्तष्क नेटवकर्  का िनमार्ण अंत�नर्िहत समस्या क� भौितक� पर िनभर्र होना चािहए। इस �दशा 

म�, हमने रीयल टाइम िमग� के दौरे क� शु�आत का पता लगाने म� सबसे स्वाभािवक �प से ग�ठत गितशील 
मिस्तष्क नेटवकर्  का पता लगाया ह ैजो िमग� के अध्ययन म� अनुसंधान का एक स��य क्षे� रहा ह।ै िमग� के 
दौरे क� शु�आत का पता लगाने के िलए लंबी अविध के िलए ईईजी िस�ल्स क� िनगरानी क� आवश्यकता 

होती ह।ै हालां�क, लंबे ईईजी िस�ल्स का मैनुअल �संस्करण एक ब�त ही थकाऊ और समय लेने वाला 

कायर् ह।ै इसके अित�र�, �रकॉडर् �कए गए ईईजी िस�ल िविभ� आ�टर्फैक्ट्स से दिूषत हो सकते ह� िजसके 

प�रणामस्व�प दौरे का गलत पता लगाया जा सकता ह।ै इसिलए, रीयल टाइम म� िमग� के रोिगय� क� 

िनगरानी और िच�कत्सा के िलए एक स्वचािलत रोगी-िविश� दौरे क� शु�आत का पता लगाना ब�त 

महत्वपूणर् ह,ै िजस पर िवफलता रोगी के जीवन-हािन जैसे प�रणाम� का कारण बन सकती ह।ै 

एलेक्�ोएन्सेफेलो�ाफ� (ईईजी) माप उनके अिधक टेम्पोरल रेजोलुशन, लागत �भावी और गैर-आ�ामक 

�कृित के चलत े�ापक �प से दौरे का पता लगान ेम� इस्तेमाल होत ेह�। मशीन ल�न�ग पर आधा�रत िविभ� 
दिृ�कोण� का उपयोग िमग� के दौरे का पता लगाने के िलए �कया जाता ह ैले�कन ये दिृ�कोण स्प� �प से 
अंत�नर्िहत गितशीलता को �कट नह� करत ेह�, इनमे �िशक्षण के िलए बड़ ेडाटासेट क� आवश्यकता होती ह ै

और कम्प्यूटेशनल �प से िडमां�डगं होते ह�। य�िप उ� ���� सी ओिसलेशन्स िमग� के नए बायोमाकर् र ह�, 

ले�कन उनका उपयोग मौजदूा डाटा ए��जीशन िसस्टम्स के साथ नह� �कया जा सकता ह ै क्य��क उन्ह� 

�यु� �फल्टर म� उ� स�प�लंग रेट और उ� कट ऑफ ���� सी क� आवश्यकता होती ह।ै उपरो� किमय� को 

दरू करन े के िलए, हमने उ� स्पेिसयल ���� सीस का उपयोग करके रीयल टाइम दौरे का पता लगाने के 

िलए एक नई िविध �स्तुत क� ह।ै चूं�क �ाफ लाप्लािसयन के आईगनवैल्यूज स्पेिसयल ���� सीस को दशार्ते 

ह�, इसिलए हम अनुमान लगाते ह� �क उ� आईगनवैल्यूज और संबंिधत आईगनवेक्टसर् म� दौरे और िबना दौरे 

क� मिस्तष्क िस्तिथय� क� िवस्ततृ जानकारी होगी। इसिलए हमने उ� स्पेिसयल �े�� सीस के अनु�प 

आईगनवेक्टसर् के भा�रत योग का उपयोग करके सब-ब�ड कैरेक्ट�रिस्टक �रस्पांस वेक्टर (सब-ब�ड सीआरवी) 

का गठन �कया और समय के साथ इसका िव�ेषण �कया। हमने �स्तािवत दिृ�कोण क� �भावका�रता का 

�दशर्न करने के िलए सावर्जिनक �प से उपलब्ध डाटासटे का उपयोग �कया ह।ै हमने दखेा �क �स्तािवत 

दिृ�कोण �कसी भी �कार के पूवर् �िशक्षण क� आवश्यकता के िबना रीयल टाइम स्वचािलत दौरे का पता 

लगाने म� संतोषजनक �प से अच्छा �दशर्न करता ह।ै इसके अलावा, हमारा दिृ�कोण न केवल दौरे का पता 

लगाने म� सटीक ह,ै बिल्क स�प�लंग रेटस से भी स्वतं� ह,ै इसिलए कम स�प�लंग रेटस पर काम करने वाल े

मौजूदा डाटा ए��जीशन िसस्टम्स के साथ एक स्वचािलत दौरे का पता लगान ेवाले उपकरण को िवकिसत 

करने के िलए क्लीिनकल क्षे� म� आसानी से लागू �कया जा सकता ह।ै  



उपरो� चचार् से यह नोट �कया जा सकता ह ै�क �यु� कनेिक्टिवटी मेजर और आईगनवेक्टसर् का 

चयन मिस्तष्क िस्तिथय� के बदलाव का पता लगान ेम� महत्वपूणर् भूिमका िनभात ेह।ै िपछली समस्या� म� 

अवलोकन के आधार पर, हम �कसी भी दो नेटवकर्  के बीच समानता क� िड�ी खोजने के िलए एक नए �ाफ 

िडस्ट�स मेजर को भी �स्तुत करत ेह�। हमने �स्तािवत �ाफ िडस्ट�स मेजर क� �भावका�रता �दखान ेके िलए 

कई �योग �कए ह�। हमारे प�रणाम स्प� �प से �दखाते ह� �क �स्तािवत �ाफ िडस्ट�स मेजर मौजूदा �ाफ 

िडस्ट�स मेजसर् से बेहतर �दशर्न करता ह।ै 
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