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Abstract

Dementia, particularly Alzheimer’s Disease (AD), is a progressive neurological disorder with

increasing global prevalence and no known cure. Early detection is crucial but remains chal-

lenging, as current diagnostic methods such as neuroimaging, cognitive assessments, and

Cerebrospinal Fluid (CSF) analysis are often expensive, time-consuming, invasive, or imprac-

tical for routine clinical use. Diagnosis is further complicated by overlapping symptoms across

dementia subtypes, frequently leading to misclassification. Importantly, neuropathological

changes, such as tau tangles and amyloid plaques, begin in subcortical regions like the hip-

pocampus nearly a decade before the onset of clinical symptoms. This early “clinically silent”

stage underscores the urgent need for non-invasive, affordable, and portable tools that can

enable routine brain health assessment and early-stage intervention.

To address these challenges, the thesis work proposes a multi-faceted ElectroEncephalog-

raphy (EEG)-based framework for early diagnosis, dementia subtype classification, disease

severity estimation, and treatment response monitoring. The framework leverages both source-

domain and sensor-domain EEG analysis during resting-state and Working Memory (WM)

tasks to capture functional brain dynamics across cortical and subcortical regions. The feasi-

bility of using moderate-density EEG systems (31-channel) in clinical practice is demonstrated

with validation, confirming the reliable detection of memory-related hippocampus activity.

Building on this, a subcortical image-based deep learning framework is developed to classify

dementia subtypes and progression stages with high accuracy across varying EEG chan-

nel densities using a Conventional Convolutional Neural Network (CNN) and novel fusion

strategies.

For objective clinical interpretation, a threshold-based biomarker, the Dementia Severity

Index (DSI), is introduced using interpretable EEG spectral information. A key strength

of the framework lies in its threshold-based formulation, whereby specific feature ranges

directly indicate the presence of dementia or its subtype, thus offering clinicians a straight-

forward diagnostic aid. DSI shows a strong correlation with cognitive assessments such as

the Mini-Mental State Examination (MMSE), offering a scalable, quantitative alternative for

evaluating cognitive decline. Furthermore, sensor-based computational markers are formulated
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to sensitively capture dementia-related signal disruptions.

At the sensor-network level, Cross-Plot Transition Entropy (CPTE), a robust and noise-

tolerant synchronization measure, is employed that demonstrates superior classification per-

formance in both resting-state and WM tasks compared to existing network methods. In

addition, the functional Excitation-to-Inhibition (fE/I) ratio is proposed to quantify temporal

complexity differences across dementia stages. The results reveal characteristic disruptions in

neural dynamics. The translational potential of the framework is further validated in a pilot

intervention study. The EEG-derived fE/I biomarker captures treatment-related improvement

through before and after intervention assessments conducted over a three-month course of

Ayurvedic (Saraswata Ghrita) therapy. These findings establish EEG as a clinically viable,

non-invasive, and sensitive modality for disease staging and for monitoring therapeutic efficacy

across diverse medical contexts.

In summary, the thesis establishes EEG source localization–based analysis as a clinically

feasible framework for dementia diagnosis, staging, and therapy monitoring. By integrating

source imaging, deep learning, graph networks, and interpretable biomarkers, the work

demonstrates the potential of EEG to evolve into a reliable, scalable, and non-invasive tool

for clinical dementia research and patient care.
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साराांश 
मनोभ्रांश, विशेष रूप से अल्जाइमर रोग (एडी), एक प्रगविशील िांविका सांबांधी विकार है विसका िैविक प्रसार 

बढ़ रहा है और विसका अभी िक कोई ज्ञाि उपचार उपलब्ध नही ां है। शीघ्र पहचान अत्यांि महत्वपूर्ण है, वकां िु 

यह चुनौिीपूर्ण बनी हुई है, क्ोांवक नू्यरोइमेविांग, सांज्ञानात्मक मूल्ाांकन िथा सेरेब्रोस्पाइनल फू्लइड 

(सीएसएफ) विशे्लषर् िैसी ििणमान वनदान विवधयााँ वनयवमि नैदावनक उपयोग के वलए प्रायः  महांगी, समय-

साध्य, आक्रामक अथिा अव्यािहाररक होिी हैं। मनोभ्रांश के उपप्रकारोां में लक्षर्ोां के परस्पर अविव्यापन से 

वनदान और अवधक िविल हो िािा है, विससे प्रायः  गलि िगीकरर् की सांभािना बढ़ िािी है। महत्वपूर्ण रूप 

से, िांविका-रोग सांबांधी पररििणन, िैसे िाऊ िेंगल्स एिां अमाइलॉइड प्लाक, नैदावनक लक्षर्ोां की अवभव्यक्ति से 

लगभग एक दशक पूिण वहप्पोकैम्पस िैसे सबकोविणकल के्षिोां में आरांभ हो िािे हैं। यह प्रारां वभक “वचवकत्सकीय 

रूप से मौन” अिस्था गैर-आक्रामक, वकफायिी एिां पोिेबल उपकरर्ोां की आिश्यकिा को रेखाांवकि करिी 

है, िो वनयवमि मक्तिष्क स्वास्थ्य मूल्ाांकन िथा प्रारां वभक चरर् में हिके्षप को सांभि बना सकें । 

 

इन चुनौवियोां के समाधान हेिु, इस शोधकायण में प्रारां वभक वनदान, मनोभ्रांश उपप्रकार िगीकरर्, रोग-गांभीरिा 

के आकलन िथा उपचार-प्रविवक्रया वनगरानी के वलए एक बहु-आयामी इलेक्ट्र ोएने्सफलोग्राफी (ईईिी)-

आधाररि रूपरेखा प्रिाविि की गई है। यह रूपरेखा कॉविणकल एिां सबकोविणकल के्षिोां में वक्रयात्मक मक्तिष्क 

गविकी को अवभलवक्षि करने के वलए विश्राम-अिस्था िथा कायणसृ्मवि (डबू्ल्यएम) कायण के दौरान स्रोि-डोमेन 

एिां सेंसर-डोमेन ईईिी विशे्लषर् का उपयोग करिी है। नैदावनक व्यिहार में मध्यम-घनत्व ईईिी प्रर्ाली (31-

चैनल) के उपयोग की व्यिहायणिा को प्रमार्ीकरर् सवहि प्रदवशणि वकया गया है, िो सृ्मवि-सांबांवधि वहप्पोकैम्पल 

सवक्रयिा के वििसनीय अने्वषर् की पुवि करिा है। इसके अविररि, एक सबकोविणकल इमेि-आधाररि डीप 

लवनिंग रूपरेखा विकवसि की गई है, विसमें पारांपररक कन्वोलू्शनल नू्यरल नेििकण  (सीएनएन) िथा निीन 

फू्यिन रर्नीवियोां का उपयोग कर विवभन्न ईईिी चैनल घनत्वोां में उच्च शुद्धिा के साथ मनोभ्रांश उपप्रकार एिां 

रोग-चरर् का िगीकरर् वकया गया है। 

 

नैदावनक व्याख्या को अवधक ििुवनष्ठ बनाने हेिु, एक थे्रशोल्ड-आधाररि िैिवचह्न, वडमेंवशया सीवियररिी 

इांडेक्स (डीएसआई), व्याख्यात्मक ईईिी से्पक्ट्रल िानकारी के आधार पर प्रिुि वकया गया है। इस रूपरेखा 

की प्रमुख विशेषिा इसका थे्रशोल्ड-आधाररि सांरचनात्मक प्रविरूप है, विसके माध्यम से विवशि विशेषिा-

सीमाएाँ  सीधे मनोभ्रांश अथिा उसके उपप्रकार की उपक्तस्थवि का सांकेि देिी हैं, विससे वचवकत्सकोां को स्पि 

नैदावनक सहायक उपकरर् प्राप्त होिा है। डीएसआई का सांबांध वमनी-मेंिल से्टि एग्जावमनेशन (एमएमएसई) 

िैसे सांज्ञानात्मक मूल्ाांकन से दृढ़ रूप से स्थावपि हुआ है, िो सांज्ञानात्मक ह्रास के मूल्ाांकन हेिु एक से्कलेबल 

एिां मािात्मक विकल्प प्रदान करिा है। इसके अविररि, मनोभ्रांश-सांबांवधि वसग्नल व्यिधानोां को सांिेदनशीलिा 

के साथ अवभलवक्षि करने हेिु सेंसर-आधाररि सांगर्नात्मक सूचक विकवसि वकए गए हैं। 



 

सेंसर-नेििकण  िर पर, क्रॉस-प्लॉि िर ाांव़िशन एां िर ॉपी (सीपीिीई), एक सुदृढ़ एिां शोर-सहनशील समकावलकिा 

मापक, का उपयोग वकया गया है, विसने मौिूदा नेििकण  विवधयोां की िुलना में विश्राम-अिस्था िथा कायणसृ्मवि 

दोनोां क्तस्थवियोां में शे्रष्ठ िगीकरर् प्रदशणन प्रदवशणि वकया है। इसके अविररि, मनोभ्रांश चरर्ोां में कावलक 

िविलिा के अांिर का आकलन करने हेिु फां क्शनल एक्साइिेशन-िू-इनवहवबशन (एफई/आई) अनुपाि 

प्रिाविि वकया गया है। पररर्ाम िांविका गविकी में विवशि व्यिधानोां को दशाणिे हैं। रूपरेखा की अनुिादात्मक 

क्षमिा को एक पायलि हिके्षप अध्ययन में भी प्रमार्ीकरर् प्राप्त हुआ है। ईईिी-आधाररि एफई/आई 

िैिवचह्न ने आयुिेवदक (सरस्वि घृि) उपचार के िीन माह के हिके्षप से पूिण एिां पश्चाि मूल्ाांकन के माध्यम से 

उपचार-सांबांवधि सुधार को अवभलवक्षि वकया है। ये वनष्कषण ईईिी को रोग-चरर् वनधाणरर् िथा विविध 

वचवकत्सीय सांदभों में उपचार-प्रभाि की वनगरानी के वलए एक नैदावनक रूप से व्यिहायण, गैर-आक्रामक एिां 

सांिेदनशील पद्धवि वसद्ध करिे हैं। 

 

समग्र रूप से, यह शोध ईईिी स्रोि-स्थानीयकरर्-आधाररि विशे्लषर् को मनोभ्रांश वनदान, रोग-चरर् वनधाणरर् 

एिां उपचार वनगरानी के वलए एक नैदावनक रूप से सांभाव्य रूपरेखा के रूप में स्थावपि करिा है। स्रोि इमेविांग, 

डीप लवनिंग, ग्राफ नेििकण  िथा व्याख्यात्मक िैिवचह्नोां के एकीकरर् के माध्यम से यह कायण नैदावनक मनोभ्रांश 

अनुसांधान एिां रोगी देखभाल में ईईिी को एक वििसनीय, से्कलेबल एिां गैर-आक्रामक उपकरर् के रूप में 

विकवसि करने की क्षमिा प्रदवशणि करिा है। 
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