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Zusammenfassung

Diese Masterarbeit untersucht die Losung des inversen Problems der EEG-Quelllokalisation
mittels eines physikbasierten Deep Learning Ansatzes. Ausgangspunkt ist ein kombinierter
EMEG-Datensatz von sieben Probanden mit individuellen Finite-Element Kopfmodellen.

Es wurde ein Trainingsdatensatz von 250000 synthetischen Samples mit EEG-Signal mit
additivem Rauschen, variabler GauBverteilung und zugrundeliegender neuronaler Aktivitat
simuliert. Ein Fully-connected-neuronales Netz mit Skip-connections wird mithilfe einer Weights
and Biases Hyperparameteroptimierung trainiert.

Innovativ ist die Verwendung der MEG-Dipol Scan Positionen als Referenz wahrend der
Hyperparameteroptimierung und Evaluation, wodurch Modelle besser als mit bisherigen
Ldsungen trainiert und optimiert werden kénnen.

Die Arbeit widerlegt die Annahme, dass mehrere verschiedene Kopfmodelle im
Trainingsdatensatz noétig sind, um auf mehreren Probanden gute Vorhersagen zu treffen. Des
Weiteren schlagt die Arbeit einen Benchmark Datensatz vor, der zuklnftige Vergleiche zwischen
Modellen erleichtert.

Schliisselworter

Elektroenzephalographie — Magnetoenzephalographie — Deep Learning — Quelllokalisation — Dipol
Scan - inverses Problem - Datensimulation — Hyperparameteroptimierung
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Abstract

This master thesis investigates the solution of the inverse problem of EEG source localization with
a physics-based deep-learning approach. The starting point is a combined EMEG data set from
seven subjects, each including an individual finite-element head model.

A training dataset of 250000 synthetic EEG samples was simulated, including additive noise,
variable Gaussian source profiles and the underlying neuronal activity. A fully connected neural
network with skip connections was trained with a comprehensive hyperparameter optimization
with the Weights and Biases package.

A key innovation is the use of MEG dipole-scan positions as a reference during both hyper-
parameter tuning and evaluation, enabling models to be trained and optimized more effectively
than with previous approaches.

The study demonstrates that achieving accurate predictions across multiple subjects does not
require an extensive variety of head models in the training dataset. In addition, a benchmark data
set is proposed to facilitate future model comparisons.

Keywords

Electroencephalography — Magnetoencephalography — Deep Learning — Source Localization -
Dipole Scan - Inverse Problem - Data Simulation — Hyperparameter Optimization
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Die Elektroenzephalographie (EEG) ist eine weit verbreitete, nicht-invasive Methode zur Messung
neuronaler Prozesse [1]. Dazu werden auf der Kopfoberfldche Elektroden angebracht, um
elektrische Spannungsunterschiede an verschiedenen Positionen auf dem Schadel
aufzunehmen. Diese Spannungen entstehen durch postsynaptische Signale aktiver Neuronen.
Um ein messbares Potential zu erzeugen, muss ein ganzer Patch von Neuronen gleichzeitig aktiv
sein. Durch die hohe Ausbreitungsgeschwindigkeit der Spannungen ist die zeitliche Auflosung des
EEG sehr gut. Jedoch ist die raumliche Auflésung aufgrund von Volumenleitereffekten gering. Die
gemessenen Potentiale stellen daher nur einen indirekten Hinweis auf die zugrundeliegenden
neuronalen Quellen dar [2], [3]. Deshalb wurde EEG lange Zeit vorrangig eingesetzt, um
ereigniskorrelierte Potentiale (ERP) und zeitliche Dynamiken neuronaler Aktivitat zu beobachten

(4], [5].

Dementsprechend wuchs das Interesse an einer genaueren raumlichen Auflosung und
Lokalisierung der zugrunde liegenden Quellen, um genauere Informationen flr etwa klinische
oder forschungsorientierte Arbeiten zu erhalten. Die rdumliche Auflésung kann man mithilfe von
Algorithmen zur Suche der zugrundeliegenden neuronalen Quelle, Quelllokalisation, verbessern.
Die zwei wichtigsten Ansatze zur klassischen Quelllokalisierung sind die nicht parametrischen
Methoden, die keine feste Anzahl an Dipolen erwarten und die parametrischen Methoden. Die
meisten der Methoden basieren dabei auf der Minimum Norm Estimation (MNE) oder
Beamforming Techniken [6], [7], [8].

Die Lokalisierung einer neuronalen Quelle beim EEG ist aufgrund der Nicht-Eindeutigkeit und dem
Einfluss von Rauschen jedoch ill-posed. Dies bedeutet, dass es unendlich viele mathematische
Losungen zum Erfullen der Gleichungsbedingungen gibt [9].

Mit dem inversen Problem wird sich in Kapitel 2.7. EEG und Quelllokalisation weiter
auseinandergesetzt.

Die in dieser Arbeit entwickelte Methode zur Quelllokalisierung kann sowohl fur EEG- als auch fur
MEG-Daten genutzt werden, im Rahmen der Arbeit wird jedoch nur die EEG-Quelllokalisation
angewandt, da dann die MEG-Daten zur Validierung verwendet werden kdnnen.

1.2. Relevanz der EEG-Quelllokalisierung fur Forschung und Praxis

Die EEG-Quelllokalisierung wird hauptsachlich in der neurowissenschaftlichen Forschung und
der klinischen Anwendung verwendet. In beiden Bereichen fuhrt eine bessere Ortsauflosung zu
praziseren Schlussfolgerungen und mehr Moglichkeiten.

Eine prazise Lokalisierung bietet der Neurowissenschaft die Mdglichkeit, aktivitatsbedingte
Signale nicht nur groben Hirnarealen, sondern spezifischen Neuronenpatches zuzuordnen.
Dadurch lassen sich Interaktionen und dynamische Verschaltungen von neuronalen Netzen
detaillierter untersuchen.

Ein weiterer Vorteilwaren geringere Kosten fur Forschungsteams, die anstelle teurer fMRT-Studien
mehr EEG basierte Experimente durchfihren kénnten. Ein Beispiel hierfur ist das LORETA-
Neurofeedback, bei dem die mithilfe eines EEG gemessene Aktivitat einzelner Gehirnbereiche
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aktiv vom Probanden beeinflusst wird, um langfristige Anderungen hervorzurufen, wofiir sonst
haufig fMRTs verwendet werden [10], [5], [11] .

Die im Forschungsumfeld gewonnenen Erkenntnisse und erforschten Methoden bilden die Basis
fur die medizinische Praxis mit praziseren Diagnosen und Therapieverfahren.

In der neurologischen Diagnostik und Therapie ermoglicht eine hohere Ortsauflosung genauere
Befunde und mehr Behandlungsmaoglichkeiten. So kénnen psychische und neurodegenerative
Erkrankungen wie Schizophrenie, Depression, Alzheimer oder Parkinson durch exaktere
Zuordnung von Aktivitdtsmustern zuverlassiger und friher erkannt werden. Ein Feld, bei dem die
EEG-Quelllokalisierung haufig angewendet wird, ist Epilepsie. Weltweit sind laut der
Weltgesundheitsorganisation WHO etwa 50 Millionen Menschen davon betroffen [12] [13].
Mithilfe der Quelllokalisation lasst sich der Epilepsieherd vor einer Operation identifizieren, was
Eingriffe gezielter und mit weniger Risiko fur anderes Gewebe ermaglicht.

1.3. Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in 7 Kapitel, deren Aufbau hier kurz erlautert wird.

Zunachst werden die biologischen und mathematischen Grundlagen der EEG-Quelllokalisation
und die wichtigsten angewendeten Deep Learning Methoden erklart. Danach werden aktuelle
Ansatze zur Quelllokalisation mit Deep Learning Methoden analysiert. Auf dieser Basis wird die
Forschungslicke herausgearbeitet und das Ziel der Arbeit gesetzt. Weiterhin werden die in der
Arbeit verwendeten Methoden beschrieben. Kapitel 5 beschreibt die Ergebnisse der Experimente,
so dass diese daraufhin diskutiert und eingeordnet werden kénnen. Zum Schluss wird ein
Ausblick gegeben und die Arbeit zusammengefasst.

2. Theorie

Die folgenden Abschnitte beleuchten die theoretischen Grundlagen der EEG-Quelllokalisierung
sowie die Anwendung von Deep Learning in diesem Kontext.

2.1. EEG und Quelllokalisation

2.1.1. Grundlagen des EEG
2.1.1.1. Physikalische und biologische Grundlagen des EEG

Um die Grundlagen des EEG zu verstehen, wird zuerst das Gehirn und vor allem das einzelne
Neuron in Hinsicht auf die Signalentstehung betrachtet.

Das Gehirn bildet die zentrale Basis flir Wahrnehmung, Kognition und Verhalten des Menschen.
Es besteht aus etwa 86 Milliarden Neuronen, deren Aufgabe die Aufnahme und
Weiterverarbeitung von Informationen ist [14]. Uber spezialisierte Verbindungen (Synapsen)
werden elektrische und chemische Signale weitergeleitet. Informationen werden dabei durch
Aktionspotentiale und synaptische Ubertragung kodiert und weitergegeben. Obwohl die
Komplexitat einzelner Neuronen beschrankt ist, fihrt das Zusammenspiel der groBen Anzahl
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vernetzter Neuronen durch ein Phdnomen der Emergenz zu unserem Bewusstsein, Denken und
Erleben [15], [16].

Ein Neuron hat alle grundlegenden Bestandteile einer lebenden Zelle wie Zellkern, Mitochondrien
oder Zellkorper. Das Besondere an einem Neuron ist seine elektrische Aktivitat und Leitfahigkeit
durch spezifische Permeabilitat und Integration von Pumpen fur lonen. So empfangt es an den
Dendriten, kleinen Fortsatzen am Soma (Zellkorper), elektrische Signale. Diese werden dann
innerhalb der Zelle am Axonhigel summiert und falls das Potential einen Schwellenwert
Uberschreitet, wird dann ein Aktionspotential ausgeldst. Dieses wird dann Uber das Axon zu den
Endknopfchen/Synapsen weitergeleitet. Um das Axon herum liegen haufig isolierende
Myelinscheiden, die die Ubertragungsgeschwindigkeit zusammen mit den ranviersche
Schnurringen durch ihre isolierende Eigenschaft erhdhen. Die Synapsen sind wiederum am
nachsten Neuron angebunden und konnen so das Aktionspotential weitergeben [15], [16].
Abbildung 1 zeigt den schematischen Aufbau einer Nervenzelle.

Zellkern

Dendrit

£)
3
Endkndpfchen (Synapse) _/

Abbildung 1: Schematische Darstellung einer Nervenzelle mit den wesentlichen Bestandteilen Zellkern, Dendriten,
Soma, Axon, Myelinscheide, Ranvierscher Schntirring und den Endknépfchen (Synapse) [17].

Grundsatzlich halten Neuronen in Ruhe ein Membranpotential von etwa -70 mV. Dies wird durch
die Permeabilitat der Zellmembran und spezifische lonenpumpen aufrechterhalten. Andert sich
das Verhalten der Membran, so kdnnen entsprechende lonen entlang den Konzentrations- und
elektrischen Gradienten Gber die Membran stromen und das Membranpotential andern.

Erreicht diese Depolarisierung einen Schwellenwert von etwa -55 mV, so wird ein Aktionspotential
ausgeldst. Das Aktionspotential beginnt mit der Offnung von spannungsgesteuerten Na* Kanalen,
die eine weiter Depolarisation erzeugen. Direkt danach werden diese Kanale wieder geschlossen
und K" Kanale geoffnet. Dadurch wird die Zelle repolarisiert und kommt zurlick in den
Grundzustand von -70 mV. Das Aktionspotential bildet sich dabei meist am Axonhuligel und setzt
sich von dort aus Uber das Axon zu den Synapsen fort.

An einer Synapse angekommen filhrt das Aktionspotential zum Offnen spannungsabhangiger
Ca?" Kanale, was zur Vesikel Fusion und Neurotransmitterfreisetzung in den synaptischen Spalt
fuhrt. Die Neurotransmitter diffundieren nun Uber den synaptischen Spalt und binden dann an
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Rezeptoren des postsynaptischen Neurons, was dort wiederum eine Polarisierung auslost. Dies
wird postsynaptisches Potential (PSP) genannt [2].

Bei den postsynaptischen Potentialen unterscheidet man zwischen exzitatorischen
postsynaptischen Signalen (EPSP) und inhibitorischen postsynaptischen Potentialen (IPSP). Ein
exzitatorisches postsynaptisches Potential wird durch die Aktivierung von Glutamat-Synapsen,
die meist an den apikalen Dendriten der Pyramidenzellen liegen, erzeugt. Es stromen positive
lonen wie Na* oder Ca®" in das Zellinnere und erzeugen eine lokale Depolarisation.

Treten hingegen durch GABA-Synapsen, die meist am Zellkérper oder den proximalen Dendriten
der Pyramidenzellen liegen, negativ geladene lonen (CI’) in die Zelle oder positive lonen (K*) aus
der Zelle heraus, so wird die Zellmembran hyperpolarisiert. Dies beschreibt ein inhibitorisches
postsynaptisches Potential [15], [18]. Der Einfluss dieser Signale wird in Abbildung 2 dargestellt.
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Abbildung 2: Darstellung des Einflusses von inhibitorischen und exzitatorischen prasynaptischen Signalen auf ein
Neuron. Nach [2].

Bei einem exzitatorischen postsynaptischen Potential wird durch den Einstrom von positiv
geladenen lonen das Zellinnere depolarisiert. Dadurch sinkt allerdings die Konzentration dieser
lonen im extrazelluldaren Raum und der Raum wird negativer geladen. Von auBen betrachtet
verhalt sich dieser Effekt wie ein elektrisches Dipolmoment. Bei einem inhibitorischen
postsynaptischen Potential ist das elektrische Feld des Dipols entgegengesetzt zu dem eines
EPSP-Dipols. Abbildung 3 zeigt das entstehende Potential eines tangentialen Dipols.
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Abbildung 3: Potential an der Kopfoberflache fiir einen tangentialen Dipol (gelber Pfeil). In rot wird das positive
Potential angezeigt, das negative in blau [2].

Der entstehende Dipol eines einzelnen Neurons reicht allerdings nicht aus, um ein messbares
Signal auf der Kopfoberflache zu erzeugen. Die Spannung eines einzelnen exzitatorischen
postsynaptischen Potential innerhalb der Zelle liegt meist im Bereich von 0,1 - 1 mV und das
resultierende elektrische Feld wirkt auBerhalb der Zelle nicht signifikant. Sind jedoch viele
Neuronen in einer Region synchron aktiv, so summieren sich die Dipolmomente und erzeugen so
ein mitdem EEG messbares Feldpotential auf der Kopfoberflache im Bereich mehrerer Mikrovolt.
Um dies zu erreichen, mussen grob 10000 oder mehr Neuronen aktiv sein. Je nach Gehirnbereich
bedeutet dies ein anderes Volumen. Eine Studie zeigt allein im Temporalen Neokortex eine
Neuronendichte von 10000 bis 55000 Neuronen pro mm? je nach betrachteter Schicht [19].
Weitere Arbeiten bestatigen diese Dichten Uber den gesamten Neokortex [20], [21]. Dies wurde
fir 10000 Neuronen ein Volumen von = 0.2 — 1 mm?3 bedeuten.

Entsteht nun durch die synchrone Aktivitat mehrerer Neuronen ein gentigend groBes Signal, so
breitet sich das durch den Stromfluss entstehende elektrische Feld durch die umliegenden
Gewebe aus. Dies sind meist das Gehirn selbst (bestehend aus grauer Substanz, weiBer Substanz
und Liquor), Schadelknochen und die Kopfhaut. Jedes dieser Gewebe hat dabei eine
unterschiedliche Leitfahigkeit. Zusammen bilden diese Gewebe ein dreidimensionales,
inhomogenes Volumenleiter-System, in dem sich die elektrischen Felder ausbreiten. In diesem
Volumenleiter-System konnen sich die Felder Uber groBere Distanzen ausbreiten und so an
verschiedenen Elektroden gleichzeitig gemessen werden. So kann ein Signal an einer Elektrode
von nahen, schwachen Neuronen-Patches genauso beeinflusst werden, wie von weiter
entfernten Neuronen-Patches. Dieses Problem nennt man Volumenleitereffekt (Volume
Conduction Effect) [10].

Die Elektroden des EEGs messen dann die ankommenden Spannungsdifferenzen zwischen den
Elektroden. Die Spannung ist dabei der Potentialunterschied zwischen mehreren Elektroden,
weshalb EEG-Systeme immer mindestens aus 2 Elektroden bestehen. Die absoluten Ladungen
kénnen dabei nicht direkt ausgelesen werden [5].

Aufgrund der Messeigenschaften des EEGs tragen nicht alle Neuronen-Typen und somit nicht alle
Gehirnareale gleich zum gemessenen Signhal bei. Besonders die Aktivitat der Pyramidenzellen in
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der GroBhirnrinde ist in EEG-Messungen gut erkennbar. Dies liegt an der Anatomie und
Ausrichtung der Pyramidenzellen, die optimal zu EEG-Messungen passen. Die parallele
Anordnung der Dendriten in kortikalen Saulen erleichtert die Synchronisation Uber viele
Neuronen. Zudem liegen die Pyramidenzellen in der GroBhirnrinde und haben so einen geringen
Abstand zur Kopfoberflache. Dies verringert die Auswirkungen von umliegendem Gewebe und so
wird das Signal bis zu den EEG-Elektroden weniger abgeschwacht und verandert.

Das EEG misst die Spannungsunterschiede an der Kopfoberfldche. Dadurch sind radiale Dipole
sehr gut zu erkennen, da diese starke Potentiale an der Oberfldche erzeugen. Tangentiale Dipole
fuhren durch Volumenstrome ebenfalls zu messbaren Potentialverteilungen, sind im Vergleich zu
radialen Dipolen aber weniger stark ausgepragt. So sind vor allem oberfldichennahe radiale
Quellen besonders gut mit dem EEG messbar.

2.1.1.2. Unterschiede zur Magnetoenzephalographie

Das MEG erfasst mithilfe von SQUID-Sensoren das von intrazellularen Stromen erzeugte
Magnetfeld auBerhalb des Kopfes. Radiale Dipole erzeugen in einem sphéarischen Leiter aufgrund
der Symmetrie kein externes Magnetfeld, die Feldlinien bleiben im Volumen geschlossen.
Deshalb sind radiale Quellen im MEG kaum detektierbar. Tangentiale Quellen hingegen bilden
durch den Stromweg parallel zur Oberflache gut messbare Felder auBerhalb des Kopfes. So
bilden die beiden Methoden eine gute Synergie zusammen [10]. Es ist auch moglich, in einem
Experiment gleichzeitig MEG- und EEG-Daten des Probanden zu erfassen. Dieses Verfahren heif3t
EMEG.

2.1.1.2. Mathematische Grundlagen

Aus mathematischer Sicht wird der biologisch-physikalische Vorgang der synchronen Neuronen-
Aktivitat und die entstehenden elektrischen Felder als Vorwartsproblem betrachtet. Das
Vorwartsproblem beschreibt dabei mathematisch den Zusammenhang von aktiven Quellen im
Gehirn zu den dazu gemessenen Signalen an den Elektroden.

Dabei ist das Vorwartsproblem die Grundlage fur die Lésung des inversen Problems zur
Lokalisierung von neuronalen Quellen im EEG. Zudem findet es Anwendung in der Simulation von
Daten in dieser Arbeit.

Fur das Vorwartsproblem wird ein moglichst realistisches Kopfmodell des Probanden benoétigt.
Dies beinhaltet alle moglichen Punkte, an denen ein aktiver Dipol gelegen sein kann. Der Raum
aller moglichen Dipole ist der Quellraum. Zusatzlich sind in einem Kopfmodell noch die
verschiedenen Leitfahigkeiten der verschiedenen Gewebe dargestellt. Ein personliches
Kopfmodell wird meist anhand von Magnetresonanztomographie (MRT) Aufnahmen und
Diffusion-Tensor-Imaging (DTI) Bildern erstellt. Liegen keine spezifischen Daten Uber einen
Probanden vor, so gibt es eine Reihe von Durchschnittsmodellen.

Eine aktive Quelle im Gehirn, bestehend aus vielen synchron aktiven Neuronen wird dabei
vereinfacht als Punktquelle oder Punktdipol beschrieben. Im Optimalfall liegt die Punktquelle im
Zentrum der aktiven Neuronen. Ein Dipol besteht dabei aus einer Position und einem Moment,
bestehend aus Amplitude d und Orientierung e [13].
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Der Dipol-Moment m wird dabei wie folgt berechnet:
m = de
(1)

Der Quellraum besteht aus allen moglichen Quellpunkten, also Punkten, an denen solch ein Dipol
entstehen kdnnte.

Das aus der Aktivitdt von Neuronen entstehende elektromagnetische Feld besteht zum einen aus
dem elektrischen Feld E und zum anderen aus dem magnetischen Feld B.

Um den genauen Zusammenhang zwischen der Spannung und den elektromagnetischen Feldern
zu beschreiben, betrachten wir die 4 Maxwell-Gleichungen:

1. GauBsches Gesetz der Elektrizitat:

(2)

Stellt den Zusammenhang zwischen elektrischer Feldstarke E und der raumlichen Ladungsdichte
p her.

2. GauBsches Gesetz des Magnetismus:

V-B=0
(3)
Es existieren keine magnetischen Monopole und das Magnetfeld B ist quellenfrei.
3. Faradaysches Induktionsgesetz:
VXE= _6_B
Jat
(4)
Beschreibt, dass die zeitliche Anderung eines Magnetfeldes ein elektrisches Feld E induziert.
4. Amperesches Gesetz mit Maxwell-Korrektur:
VXB= Ho]"‘HoSoa_E
Jt
(5)

Hier wird der Zusammenhang zwischen dem rotatorischen Anteil des Magnetfeldes B, der
elektrischen Stromdichte J und der zeitlichen Anderung des elektrischen Feldes E hergestellt [2],
[22], [23].
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Beim Modellieren von neurologischen Aktivitdten im Gehirn nimmt man Ublicherweise die
quasistatische Approximation der Maxwell-Gleichungen an. Das bedeutet, dass alle Felder und
Strome zu jedem Zeitpunkt als quasistatisch betrachtet werden. Man vernachlassigt dabei die
induzierten Magnetfelder (zeitliche Anderung des Magnetfeldes) im Faraday’schen Gesetz,
sodass fur Gleichung (4 ) nun gilt:

VXE=0
(6)

Im Ampéreschen Gesetz lasst man den Anteil des Displacement-Stroms (Verschiebungsstrom)
weg. Unter diesen Annahmen reduziert sich das Amperesche Gesetz (5) zu:

VX B =)
(7)

In der Realitat breiten sich Felder nicht unendlich schnell aus und auch die Gehirnaktivitat andert
sich stetig, da jedoch die Anderung der neuronalen Aktivitdt deutlich langsamer als die
Ausbreitungsgeschwindigkeit ist, ist der Fehler, der durch die quasistatische Naherung entsteht,
so gering, dass er praktisch vernachlassigt werden kann [8], [24], [25], [26].

Um die bekannten Leitfahigkeiten der Kopfgewebe zu nutzen, betrachten wir zusatzlich das
Ohmsche Gesetz. Hier wird die Stromdichte J in A/m? durch die Multiplikation des elektrischen
Feldes E in V /m mit dem Leitfahigkeitstensor ¢ (im isotropen Fall Skalar) in §/m berechnet:

] =0E
(8)
Die Divergenz der Stromdichte stellt die Stromquellendichte dar:
V-l=1,
(9)

Die Leitfahigkeit kann dabei isotrop und anisotrop sein. Im Gehirn sind isotrope Gewebe vor allem
graue Substanz, Kopfhaut, Liquor und Blut. Hier sind die Leitfahigkeiten in alle Raumrichtungen
gleich. Dies kommt bei grauer Substanz und Kopfhaut vor allem durch die ungeordnete Verteilung
der Zellkorper. Der hohe Wassergehalt fuhrt zudem zu weiterer Isotropie, da es die Diffusionin alle
Richtungen erhdht und so ahnlicher macht. Liquor und Blut sind beides Flussigkeiten, weshalb
sich die lonen wieder in alle Richtungen frei ausbreiten kénnen.

Anisotrope Gewebe sind im Gehirn vor allem die Schadelknochen, die weiBe Substanz und die
auBere Hirnhaut. Der Schadel besteht aus zwei Knochenschichten und einem schwammartigen
Knochen (Spongiosa) dazwischen. Der feste Teil des Schadels hat dabei quer zur Oberflache eine
deutlich geringere Leitfahigkeit als entlang der Faserrichtung. Daher leitet der Schadel den Strom
eher seitlich entlang der Knochenstruktur als direkt durch den Knochen. Dies reduziert das
gemessene Signal an der Kopfoberflache stark, jedoch verteilen sich die Potentiale Uber groBe
Flachen und kénnen so immer noch gut gemessen werden. Der groBe isolierende Effekt des
Schadels ist auch der Grund, wieso bei Anwendungen mit sehr hoher Anforderung an die
Prazision der Lokalisierung Elektroden innerhalb des Schadels angebracht werden. Die weiBe
Substanz besteht aus myelinisierten Axonen, die Neuronen Uber groBe Distanzen hinweg
verbinden. Das Myelin wirkt dabei stark isolierend und verhindert das seitliche Austreten von
Stromen, im Inneren des Axons ist die Signalweiterleitung entlang der Faserrichtung optimal.
Durch diese Unterschiede in der Leitfahigkeit abhangig von der Raumrichtung ist weiBe Substanz
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also stark anisotrop. Dies erschwert die Interpretation von EEG-Daten weiter und muss so auch
bei der Analyse beachtet werden [27].

Bei anisotropen Geweben ist die Leitfahigkeit richtungsspezifisch, weshalb ¢ dann statt als
Skalar, als 3x3 Tensor angewendet wird:

011 012 013

0 = |021 Oz 023

031 03z 033
(10)
Wobei die Diagonalelemente die Leitfahigkeiten in den drei Raumachsen beschreiben und die
Nichtdiagonalelemente die Kopplungen zwischen den verschiedenen Richtungen. Das bedeutet,

dass eine elektrische Feldkomponente in einer Richtung eine Stromdichte in einer anderen
Richtung induzieren kann [8], [13].

Um die aus den neuronalen Quellen resultierende Verteilung des elektrischen Potentials IV im
Volumenleitermodell des Kopfes zu berechnen und somit das Vorwartsproblem des EEG zu losen,
verwendet man die Poisson-Gleichung:

V-(6:VV) = [, inf]
(11)

Wobei o die Leitfahigkeitsverteilung im Kopf ist, I, die Stromquellendichte der neuronalen
Quellen darstellt und Q das Volumenleitermodell des Kopfes reprasentiert

Beim Modellieren von Kopfmodellen und den damitverbundenen Volumenleitermodellen sind die
Randbedingungen (Boundary Conditions) von entscheidender Bedeutung beim
Vorwartsproblem. Sie definieren das Verhalten von elektrischen Stromen und Potentialen an den
Grenzen des Modells [8], [13].

Die Neumann Randbedingung setzt die Ableitung der Funktion des Volumenleitermodells auf den
Grenzen des Modells fest. Dies entspricht in der Realitat einem elektrischen Fluss. Der Fluss darf
sich an der Grenze nicht ansammeln, sondern muss nach der Neumann Bedingung nach dem
Verlassen eines Mediums weiterflieBen.

Die ganze elektrische Spannung, die ein Gewebe mit der Leitfahigkeit o,verlasst, wandert Uber
die Grenze in eine Region mit der Leitfahigkeit o, [8]:

Jiren=Jre,
(12)

(6,-VV1) e, = (0, V) e,
(13)

Wobei e,, die Normalkomponente an der Grenzflache darstellt.
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Bei homogenen Raumen gilt ein spezieller Fall der Neumann-Randbedingung. Im menschlichen
Gehirn bedeutet dies, dass durch die extrem niedrige Leitfahigkeit von Luft auBerhalb des Kopfes,
keine Spannung vom Kopfgewebe in die Luft flieBen kann [8], [13]. Dies bedeutet:

Ji-e,=0
(14)
(01-VV1) e, =0
(15)

Elektrische Potentiale sind immer relativ und beim Messen mit Elektroden werden nur die
Unterschiede gemessen. Deshalb hat die durch die Poisson-Gleichung dargestellte
Potentialverteilung unendlich viele Losungen durch additive Konstanten. Um die additiven
Konstanten zu entfernen, wird eine Referenzelektrode gewahlt und auf einen festen Wert gesetzt
[13]:

Vref =0
(16)
Nun werden alle berechneten Potentiale relativ zu diesem Referenzpunkt angegeben.

Aus den mathematischen Grundlagen und Bedingungen kann man nun ein mathematisches
Modell des Volumenleiters Kopf erstellen. Hierzu wird bei fehlenden Informationen ein
Standard/Durchschnitts-Modell verwendet. Um genauere und an den Probanden angepasste
Modelle zu erstellen, wird zuerst anhand einer MRT-Aufnahme die Gewebeverteilung im Kopf
betrachtet. Danach wird den verschiedenen Geweben unterschiedliche Leitfahigkeiten
zugewiesen und die Randbedingungen und Ubergangsformeln definiert. Das daraus resultierende
angepasste Kopfmodell beschreibt dann mathematisch, wie sich elektrische Aktivitdt an
beliebigen Stellen ausbreiten wirde und vor allem welches Signal an der Kopfoberflache
gemessen werden wurde. Es ist also ein exakt an den Probanden angepasstes Vorwartsmodell.

Eine weit verbreitete Methode, um in der Realitat die Leitfahigkeiten des Kopfes in einem
mathematischen Modell darzustellen, ist die Boundary Element Methode (BEM). Hier werden
typischerweise die 3 Grenzen Gehirn-Schadelknochen, Schadelknochen-Kopfhaut und
Kopfhaut-Luft des Kopfes, wie in Abbildung 4 abgebildet, verwendet. Alles Gewebe zwischen den
Grenzflachen wird als homogen und isotrop angenommen. Berechnungen werden durch
Triangulierung der Grenzflichen vorgenommen. Durch diese Annahmen ist die BEM relativ
schnell zu berechnen, erzeugt aber auch einen vergleichsweise groBen Modellierungsfehler [28],
[29].

Abbildung 4: Beispiele der 3 hdufig genutzten Grenzflachen bei der BEM-Methode: Gehirn-Schédelknochen,
Schédelknochen-Kopfhaut und Kopfhaut-Luft. Die Fldchen werden mithilfe von Dreiecken realisiert. [28]
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Die Finite Element Methode (FEM) lost die Poisson-Gleichung ( 77 ) in einem realistischen
Kopfmodell, indem das Volumen in 3D-Elemente (meist lineare Tetraeder, seltener Hexaeder) wie
in Abbildung 5 gezeigt, unterteilt wird. Jedem Element sind dabei lokale polynomielle
Basisfunktionen zugeordnet, mit denen das Potential innerhalb des Elements approximiert wird.
So entsteht ein sehr groBes, aber sparlich besetztes lineares Gleichungssystem.

Durch die deutlich feinere Auflésungsmoglichkeit kdnnen verschiedene Gewebearten mit je
eigenen Leitfahigkeiten versehen und auch anisotrope Leitfahigkeiten verwendet werden.
Dadurch steigt die Prazision des Kopfmodells gegeniber BEM Modellen, jedoch auch die zur
Berechnung bendétigten Ressourcen [28].

Faviry
amﬁﬁﬁ

Abbildung 5: Darstellung von 2 verschieden feinen FEM-Modellen (mitte, rechts), die aus einem Originalmodell (links)
berechnet wurden. Mitte und rechts zeigen den rot umrahmten Bereich in links [30].

Anhand des erstellten Kopfmodells, welches die verschiedenen Gewebe darstellt und
mathematisch beschreibt, kann man nun die Leadfield-Matrix berechnen. Die Leadfield-Matrix
L € R?*P mit q Anzahl der Elektroden und p Anzahl der Dipole beschreibt dabei den Fluss der
elektrischen Spannung von jedem Dipol zu jeder Elektrode. Dabei gilt:

M=LD
(17)
Mit der Potentialverteilung M, der Leadfield-Matrix L und der Quellaktivitat der Dipole D.

Far einen spezifischen Zeitpunkt t gilt dann:

M(elec,) I(ry, rsourcel) e I(ry, rsourcep) d, e

le = ! ==
M(elecq) ll (rg, rsouTCel) o 1(ry, rsourcep)J dpep
q%l qxp px1

(18)
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Wobei 1y, ..., 1, die Positionen der Elektroden sind und Igoypce,, s Tsource,, die Positionen der
Dipole im Quellraum. Nach [6], [13].

2.1.1.3. Signalaufzeichnung

Die zuverlassige Erfassung der elektrischen Hirnaktivitat bildet die Basis sdmtlicher Analysen in
der EEG-Quelllokalisierung. Die Qualitat des aufgenommenen Signals ist dabei abhangig von der
Wahl und Platzierung der Elektroden, sowie dem Auftreten von Artefakten. Die Qualitat begrenzt
dabei auch die Aussagekraft aller daraus resultierenden Analysen.

Die Magnetoenzephalografie (MEG) misst statt der elektrischen Potentiale die von den
elektrischen Stromen erzeugten Magnetfelder. Da Magnetfelder deutlich weniger von den im
Gehirn auftretenden Geweben abgeschirmt werden, sind MEG -Aufnahmen weniger anfallig fur
Leitfahigkeitsartefakte. Daruber hinaus ist MEG tendenziell auch far Muskel- oder
Bewegungsartefakte weniger empfindlich.

Neben der korrekten Elektrodenplatzierung gibt es noch weitere magliche Artefakte, die bei EEG-
oder MEG-Messungen auftreten konnen. Diese beinhalten Oszillationen durch
Augenbewegungen (EOG), Muskelaktivitdt (EMG), Herzaktivitat (EKG) und externe
elektromagnetische Storungen [32].

2.1.2. Das inverse Problem in der EEG- Analyse

2.1.2.1. Definition des inversen Problems

Beim Vorwartsproblem werden aus bekannten Quellen und einem definierten Kopfmodell die
Potentialverteilungen an den Elektroden berechnet. Das inverse Problem beschreibt dabei den
umgekehrten Prozess, also aus den an der Kopfoberflache gemessenen elektrischen
Potentialverteilungen (dem ,,Output®) auf die zugrunde liegenden neuronalen Aktivitatsquellen
(den ,,Input®) im Gehirn zu schlieBen.

Das inverse Problem ist dabei ,ill-posed”. Das bedeutet, dass mehrere unterschiedliche
Quellkonfigurationen dieselben Potentiale an der Kopfoberflache erzeugen kénnen.

Dies liegt zum einen an der begrenzten Anzahl der EEG-Elektroden im Vergleich zur Vielzahl
moglicher Quellen im dreidimensionalen Gehirn:

p>»q (indieser Arbeit 14909 > 54)
Dadurch entsteht ein groBer Nullraum in der Leadfield-Matrix.

Zum anderen misst das EEG nur die 2D Projektion des elektrischen Potentials auf der
Kopfoberflache, wahrend die Quellen im 3D-Volumen verteilt sind. So bleibt das Gesamtsystem
zudem unterbestimmt. Ohne zusatzliche Einschrankungen lasst sich somit keine eindeutige
Losung ableiten [8].

Ein weiteres Problem bei realen EEG-Messungen ist das Rauschen, welches mehrere Quellen
haben kann und nicht vollig zu entfernen ist. Wegen des Rauschens werden haufig
Regularisierungsverfahren verwendet, um die Rekonstruktion robuster zu machen. Diese haben
zusatzlich die Eigenschaft, dass sie meist die Unstetigkeit des inversen Problems mindern.

Zu den gangigen Ansatzen, um robuste Losungen zu erzielen, zahlen vor allem dipolbasierte
Modelle, bei denen ein begrenzter Satz von aktiven Quellen angenommen wird, sowie verteilte
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Verfahren wie sLORETA (standardized low-resolution brain electromagnetic tomography) oder
Bayesianische Methoden, die die Losung durch Regularisierung stabilisieren [7], [8].

Eine gute Losung des inversen Problems hangt also von der Qualitat der Messdaten, der
Genauigkeit des Volumenleitermodells und angewendeten Regularisierungen ab.

2.1.2.2. Mathematische Darstellung des inversen Problems

Die Formel des Vorwartsproblems beschreibt, wie sich die Potentialverteilung M aus der Aktivitat
der Dipole D, der Leadfield-Matrix L. und meist noch einem Rauschen n zusammensetzt:

M=LD+n

(19)

Beim inversen Problem ist die Potentialverteilung M durch die Messungen der EEG-Elektroden
bekannt. Die Leadfield-Matrix wird entweder aus einem Durchschnitts-Kopfmodell oder einem
persdnlichen Kopfmodell enthommen. Gesucht ist die Konfiguration der aktiven Dipole im
Quellraum:

D=L'M-n)
(20)

Da die Matrix L jedoch nicht quadratisch ist (p > q) und das Problem unterbestimmt ist (ill-
posed), lasst sich L nicht einfach direkt invertieren.

Ublicherweise wird die Lésung deshalb als Regularisierungsproblem dargestellt. Ein weit
verbreiteter Ansatz ist die Tikhonov-Regularisierung, bei der ein Minimierungsproblem aufgestellt
wird [6], [13].

2.1.3. Klassische Methoden der Quelllokalisierung

Es gibt viele verschiedene klassische Methoden zur Quelllokalisierung. Diese beinhalten Dipol-
Modelle, verteilte Ansatze oder bayesianische Ansatze [2], [6], [7]. In dieser Arbeit wird von den
klassischen Methoden der Dipol Scan verwendet, weshalb dieser kurz erklart wird:

Der Dipol Scan ist eine Methode, um eine oder eine kleine Anzahl an aktiven Quellen zu finden,
die die groBte Menge an Varianz des Signals vorhersagen. Daflir wird eine Grid-Search genutzt, die
fur jeden Punkt im Quellraum die Differenz zwischen simulierten und den gemessenen Werten
berechnet. Der oder die Punkte mit der niedrigsten Differenz werden als Quelle der Aktivitat
interpretiert [13].
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2.2. Deep Learning
2.2.1. Grundlagen Deep Learning

Methoden des Maschinellen Lernens sind heute in den meisten Bereichen in Forschung und
Anwendung etabliert. Besonderes Potential bietet dabei das Deep Learning, eine Unterkategorie
des Maschinellen Lernens. Deep Learning bezieht sich dabei meistens auf “tiefe”, mehrstufige
kinstliche neuronale Netze, die in der Lage sind, beliebige Muster und Merkmale zu erkennen. Im
Folgenden werden die theoretischen Grundlagen der Architektur und des Trainings dieser Netze
erlautert.

Das kunstliche Neuron (Perzeptron) ist das kleinste vollstandige Bauteil eines neuronalen Netzes
und bildet wie auch im biologischen Gehirn eine einfache Berechnung ab.

Dabeiwird der Input x;, ..., x,,, jedes Eingangssignal mit einem entsprechenden Gewichtwy, ..., w,,
multipliziert und auf die Summe dann ein ,Bias“ b aufaddiert. Diese Gewichte werden im
Trainingsvorgang so angepasst, dass die Vorhersage des Netzes moglichst nah an die ,,ground
truth®, also den tatsachlichen Wert der Zielvariable herankommt.

m
z= Zwixi +b
i=1

(21)

Um auch komplexere Funktionen zusammenstellen zu kdnnen, wird auf den Output z dann eine
Aktivierungsfunktion a angewendet:

y =a(z)
(22)

Durch die nicht-linearitat der Aktivierungsfunktionen eines Neurons lassen sich dann mit einem
gesamten neuronalen Netz auch komplexere nichtlineare Funktionen beschreiben. Bei der Wahl
der Aktivierungsfunktion gibt es verschiedene mogliche nicht-lineare Funktionen zur Auswahl [33]
[34].

Schaltet man nun mehrere Neuronen in Reihe, so spricht man von einem Multi-Layer-Perzeptron
(MLP). Dabei ist jedes Neuron einer Schicht (Layer) mit jedem Neuron der unmittelbar
vorhergehenden Schicht verbunden. Erreicht das Multi-Layer-Perzeptron eine ausreichende
GroBe, spricht man von einem “fully-connected feed-forward Netz” (FCNN).

Ein Neuron j im Layer [ erhalt einen Eingangswert pro Neuron im vorhergehenden Layer [ — 1.
Damit liegt auch die Zahl lernbarer Parameter fiir das Neuron bei n;_; + 1, mit n;_; Gewichten
und einem Bias [35].

I _ E -1 l
(23)

Um die Qualitat und Korrektheit einer Vorhersage eines neuronalen Netzes zu quantifizieren,
werden Verlustfunktionen verwendet. Diese beschreiben die Abweichung der Vorhersage vom
optimalen gewunschten Ergebnis. Wahrend des Trainings soll diese Funktion, also die
Abweichung vom optimalen Ergebnis, iterativ minimiert werden. Die am haufigsten verwendeten

24



-

HOCHSCHULE
2. Theorie ANSBACH

Verlustfunktionen fur Regressionsprobleme sind der Mean Absolute Error (MAE) und der Mean
Squared Error (MSE):

n
1
MAE(Y) == [x; i
i=1

(24)

Dadurch beschreibt der MAE die durchschnittliche absolute Abweichung von der Vorhersage x
und dem Zielwert y. Die Anzahl der Trainingsbeispiele ist mit n gegeben.

n
1
MSE(x,y) = EZ(’Q —yi)%
=1

(25)

Der MSE ist die durchschnittliche, quadrierte Abweichung des vorhergesagten X vom
tatsachlichen Wert y [33], [34].

Um die gewahlte Kostenfunktion auf den Trainingsdaten zu minimieren, werden die trainierbaren
Parameter (Gewichte und Biases) iterativ optimiert. Dies wird mithilfe des
Gradientenabstiegsverfahrens und des Backpropagation Algorithmus erreicht.

Das Gradientenabstiegsverfahren bewegt die Parameter in Richtung des negativen Gradienten der
Kostenfunktion, um diese mdglichst zu verringern. Backpropagation liefert die ndtigen Gradienten
und damit die Updates flr die einzelnen Gewichte und Biases [35]. Dafur werden mithilfe der
Kettenregel die partiellen Ableitungen der Kostenfunktion nach allen Gewichten und Biases
berechnet [33], [34]. Beim Mean Squared Error heiB3t diese Ableitungsfunktion:

n

2
MSE = ZZ x; (WTxs —y%)

s=1

d
aWi

(26)

Der berechnete Gradient wird dann mit einer Lernrate a multipliziert, die den Einfluss des
aktuellen Gradienten VL(w") skaliert. Parameter w'*? folgt dann aus:

witl = wi — g VL(w!)
(27)
Beim Training eines neuronalen Netzes werden nun die Gewichte und der Biases mit jedem
Update so angepasst, dass die Verlustfunktion minimiert wird. Der Gradient fiir die Anderung der
Gewichte und Biases ergibt sich aus der Berechnung des Backpropagation-Algorithmus. Nun gibt

es verschiedene Optimierungsstrategien, um mithilfe des Gradienten eine moglichst optimale
Konvergenz der Gewichte zu erreichen.

Ein sehr weit verbreiteter Algorithmus ist Stochastic Gradient Descent (SGD). Weitere haufig
verwendete Algorithmen sind Momentum, ADAGrad, RMSProp oder ADAM [36], [37].

Zum Start des Trainings werden die Werte aller Gewichte und Biases einmalig initialisiert. Die
Initialisierung beeinflusst dabei direkt den ersten Datendurchlauf und damit die Gradienten vor
dem ersten Update.
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Bei der Initialisierung der Gewichte ist darauf zu achten, dass diese nicht mit O initialisiert werden
durfen, da sich sonst alle Neuronen genau gleich verhalten und keine individuellen Merkmale
lernen kénnen (Symmetrieproblem). Ebenso muissen die Gewichte untereinander
unterschiedlich sein, damit jedes Neuron im Verlauf einen individuellen Anteil der gesamten
abzubildenden Funktion lernen kann.

Beim Training werden die Updates der Gewichte mithilfe der Kettenregel vom ,Ende“ bis zum
»Anfang“ des Netzes geleitet. Werden die Gradienten dabei merklich kleiner oder groBer als 1, so
multipliziert sich dies auf und die Gradienten werden fur Werte <1 sehr klein und fur Werte >1 zu
grof3. Dies fuhrt im ersten Fall zu vanishing Gradienten und stagnierendem Lernen in frihen
Layern. Bei sehr groBen Gradienten wird das Lernen instabil und die Gewichte machen zu groB3e
Sprunge bis hin zur Divergenz des Loss. Die geeignete Wahl einer Initialisierung kann auch Effekte
wie exploding oder vanishing Gradienten abschwachen, indem es die erwartete Norm nahe bei 1
setzt.

Haufig werden zur Initialisierung zufallig normalverteilte Werte mit einem Durchschnitt von 0.0
gewahlt. Varianten davon sind etwa die Xavier Initialisierung fur ahnlichere Varianzen oder die
Kaiming-He Initialisierung, die oft bei der Aktivierungsfunktion ReLU angewendet wird [33], [37],
[38], [39].

Mit steigender Modellkomplexitat wird es schwieriger, dass das trainierte Modell auch bei
unbekannten Daten gute Vorhersagen liefert, also gut generalisiert.

Eine Methode, um die Generalisierungsfahigkeit eines Netzes zu erhdhen, ist die Anwendung von
Dropout. Hier werden in jedem Vorwartsdurchlauf der Datensamples eine feste Anzahl an
Neuronen pro Layer zufallig ausgewahlt und fur diesen Durchlauf deaktiviert. Durch das zufallige
Deaktivieren von Neuronen, muss das Netz die Verarbeitungsschritte innerhalb des Netzes auf
mehrere Neuronen aufteilen. Dies fuhrt dazu, dass das Modell sich nicht zu sehr auf die genauen
Daten anpasst, sondern eher die zugrundeliegende Verteilung der Daten lernt und so besser auf
vorher ungesehenen Daten abschneidet. Dropout wird dabei nur wahrend dem Training des
Netzes angewendet [34], [40].

Um einen stabileren Lernverlauf zu erreichen, kann man zwischen den Layern des neuronalen
Netzes Batch-Normalisierung einsetzen. Durch verschiedene Inputs in jedem Mini-Batch beim
Training verschieben sich die Eingangsverteilungen fur spatere Layer standig, was das Lernen
langsam macht und instabile Gradienten erzeugt. Dieses Phanomen wird ,internal covariate
shift“ genannt. Mithilfe von Batch-Normalisierung werden die Eingaben pro Mini-Batch und
Neuron jeweils auf Mittelwert 0 und Varianz 1 skaliert, was zu gleichmaBigeren
Aktivierungsverteilungen fuhrt. Dadurch wird auBerdem verhindert, dass extrem hohe oder
niedrige Aktivierungen in den Sattigungsbereich der Aktivierungsfunktion gelangen. Dies flhrt zu
gleichmaBigeren Gradienten, stabilerem Lernen und haufig zu schnellerer Konvergenz [41], [42].

Besonders in tieferen neuronalen Netzen tritt das Problem von exploding und vanishing
Gradienten auf. Um auch in tieferen Netzschichten noch stabile Gradienten zu erhalten, ist es
moglich zwischen den Layern Skip-Connections zu schalten. Skip-Connections fugen zwischen
den Schichten des neuronalen Netzes |Identitats-pfade hinzu, z. B.:

Vit1 = F(y) +w

(28)

Uber diese Identitit kann der Gradient dann ohne Abschwidchung in weitere Schichten
zuruckflieBen, was vor allem das Problem von vanishing Gradienten erleichtert [42].
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Nachdem innerhalb eines kiinstlichen Neurons die gewichtete Summe der Eingaben zusammen
mit einem Bias berechnet wurde, wird auf das Ergebnis eine Aktivierungsfunktion angewendet.
Diese ist vor allem daftir da, um Nichtlinearitdten modellieren zu konnen. Ohne sie kbnnte das
gesamte Netz nur lineare Abbildungen lernen. Die gebrauchlichsten Aktivierungsfunktionen sind
etwa Rectified Linear Unit (ReLU) [43]:

a(z) = max(0,z)

(29)
RelLU gibt fur negative Werte von z genau 0 und fur positive Werte genau z zurick.
Leaky RelLU [44]:
a(z) = max(az, z)
(30)
Wobei a « 1. Dadurch ist die Ableitung fir z < 0 nicht direkt immer 0.
Sigmoid:
a(z) = —
1+e72
(31)
Sigmoid weighted Linear Unit (SiLU) [45], [46]:
a(z) = z - sigmoid(z)
(32)

Welches einen konstanten Output hat, fir z < 0 nicht direkt 0 ist und mittlerweile haufig
Anwendung findet.

Gaussian Error Linear Unit (GELU) [47]:
a(z) = zP(Z < 2)
(33)

GELU hat einen ahnlichen Verlauf wie die SiLU-Funktion und wird beispielsweise haufig in
Tranformer-Architekturen verwendet. Eine graphische Darstellung der einzelnen Funktionen istin
Abbildung 6 gegeben.
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Abbildung 6: Graphische Darstellung der Aktivierungsfunktionen RelLU (blau), Leaky RelLU (gelb), SiLU (griin) und
GELU (rot) im Bereich [-2, 2].

2.3. Potentiale von Deep Learning in der EEG-Quelllokalisation

Im Gegensatz zu klassischen Methoden, bei denen Merkmale und Vorwissen explizit eingebracht
werden mussen, ermoglicht Deep Learning eine vollstandig automatisierte Vorhersage direkt aus
minimal vorverarbeiteten Daten. Es eroffnet neue Moglichkeiten, komplexe Zusammenhange in
den Daten zu erkennen und robust auf Rauschen und Stérquellen zu reagieren.

Ein zentrales Merkmal von Deep-Learning ist das end-to-end-Learning. neuronale Netze lernen
rein aus den Inputdaten alle notwendigen Reprasentationen und Transformationen, um das Target
zu berechnen. In diesem Anwendungsfall lernt es allein aus den simulierten Elektrodendaten und
der ground truth (Aktivitat der Quellen) ohne weitere Angaben die zugrundeliegenden Quellen zu
lokalisieren. So kann das Netz sowohl die Effekte der Vorwartsmodellierung als auch der Artefakte
und Rauscheigenschaften direkt lernen, solange diese Effekte ausreichend in den Trainingsdaten
reprasentiert sind.

Tiefe neuronale Netze neigen ohne geeignete Regularisierung leicht zum Overfitting. Die
eingesetzten Techniken Batch-Normalisierung oder Dropout wirken regularisierend, indem sie die
Verteilung der Aktivierungen stabilisieren und zufalliges Maskieren einzelner Neuronen
erzwingen.

Neben den internen Regularisierungen kann man auch in den Trainingsdaten selbst realistische
Rauschmuster einbringen. Indem man die simulierten EEG-Daten mit synthetischem Rauschen
versieht, lernt das Netz, zwischen Signhal und Rauschkomponenten zu unterscheiden. Dies fuhrt
zu einer besseren Robustheit gegen Rauschquellen in echten Datensatzen.

Studien zeigen, dass klassische Lokalisationsverfahren bei idealen, rauschfreien Simulationen
sehr gut abschneiden, unter schwierigeren Signal-to-noise-ratios (SNR) aber deutlich an
Genauigkeit verlieren. Die Performance von neuronalen Netzen sinkt dabei deutlich langsamer
und bleibt auch bei niedrigen SNRs noch stabil [6], [48], [48].
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Die Fahigkeit zum end-to-end-Learning von neuronalen Netzen lasst sich nutzen, um den
Simulationsdatensatz beliebig zu erweitern. So lassen sich theoretisch neben synthetischem
Rauschen auch beliebig viele, verteilte oder interagierende Quellen, verschiedene Leitfahigkeiten
(etwa von pathologischem Gewebe), Hintergrundaktivitat im Gehirn oder andere Effekte
einbinden. Durch das Hinzufligen spezieller Effekte kénnen Netze modglicherweise auch
Konstellationen erkennen, bei denen klassische Methoden aktuell noch an ihre Grenzen
kommen.

Ein weiterer theoretischer Vorteil vom Einsatz neuronaler Netze ist die Rechenanforderung. Das
Erstellen genligend groBer Datensatze und das Trainieren und Optimieren der Netzparameter ist
sehr rechenaufwandig. Ist ein Modell jedoch fertig trainiert, so sind die Kosten und Dauer einer
Inferenz sehr gering und bleiben bei einem fertig trainierten Modell auch konstant, unabhangig
etwa von der genauen Anzahl der Quellen in einem Sample. BEM- oder FEM- basierte Methoden
bendtigen dagegen fur jede neue Messung aufwandige Berechnungen, die mit der Anzahl der
moglichen Quellen schnell ansteigen.

Diese theoretischen Potentiale bilden die Basis fur den Einsatz von Deep-Learning-Methoden in
der EEG-Quelllokalisierung, wie sie in dieser Arbeit weiterverfolgt werden.

3. Stand der Forschung und Zielsetzung

3.1. Stand der Forschung bei EEG-Quelllokalisation mit Deep-Learning

Bereits sehr frih gab es schon verschiedene erste Anséatze, kinstliche neuronale Netze bei der
Lokalisierung von EEG- oder MEG-Quellen zu verwenden. Durch den damaligen Stand sind die
Ergebnisse heute nur begrenzt anwendbar (vereinfachtes Kopfmodell, kleine Datenmengen,
einfache neuronale Netze) [49], [50], [51], [13].

Die meisten aktuellen Ansatze verwenden CNN-Modelle, die eine 2D Topographie Karte des EEG
Signals als Input nehmen [3], [52], [53]. In diesen Arbeiten ist der Quellraum der moglichen
Quellen jedoch beschrankt, es wurden nur Durchschnittsmodelle als Grundlage fur die BEM oder
FEM vorwarts Berechnung gewahlt. Die BEM/FEM Modelle sind nicht ganz auf dem aktuellen
Stand. Eine aktuelle Arbeit mit genauerem Kopfmodell und aktueller Architektur ist “M/EEG
source localization for both subcortical and cortical sources using a convolutional neural network
with a realistic head conductivity model” [54].

Einige Arbeiten verwenden auch fully-connected-Netze entweder vollstandig oder in Kombination
mit anderen Architekturen, um beispielsweise besonders schnelle Inferenzzeiten zu erreichen
[55]. Doch auch diese Arbeiten behalten Limitierungen, wie das Einschranken der moglichen
Dipolrichtungen [56].

Die meisten Arbeiten validieren ihre Ergebnisse mit realen Messungen von Probanden. Dabei
werden meist ein [3], [53], [56] bis drei Probanden verwendet [13], [54].

Bisher wurden alle Deep Learning Modelle auf moglichst gute Performance auf simulierten Daten
hintrainiert. Noch keine Forschungsarbeit hat den MEG-Dipole Scan als ground truth fir
Evaluation oder Training angewendet.
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3.2. Zielsetzung der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es, diese Forschungslicke zu schlieBen und ein Deep Learning Modell zu
trainieren, das auf mehr den Messungen von als 3 Probanden evaluiert wird. Als Evaluations- und
Optimierungsmethode soll der MEG-Dipole Scan genutzt werden. Die Dauer flr die Berechnung
der Quellverteilung eines Samples soll im Bereich der Echtzeit-Anwendung liegen. Es soll fur
jeden Quellpunkt die Aktivitat vorhergesagt werden und nicht nur die Koordinaten des Maximas.
Es soll jede maogliche Dipolrichtung als Input nehmen kdnnen.

4. Methoden

Im Folgenden werden die verwendeten Methoden der realen und simulierten Daten, sowie des
Trainings der Modelle behandelt.

4.1. Datenquellen und Aufbereitung realer EEG-Daten

4.1.1. Beschreibung der verfugbaren Daten

Die Forschungsgruppe am Institut fur Biomagnetismus und Biosignalanalyse unter Leitung von
Prof. Dr. Carsten Wolters hat einen anonymisierten Datensatz von 19 Probanden mit individuell
an MRT-Aufnahmen angepassten 3-Compartment-FEM-Kopfmodellen und simultanen EEG- und
MEG-Aufnahmen bereitgestellt.

Fur die Datengenerierung wurde eine elektrische Stimulation des Mediannervs durchgefuhrt
(P20/N20). Die Stimuli bestanden aus monophasischen Rechteckimpulsen mit 0,5 ms Dauer in
zufalligen Intervallen zwischen 350 und 450 ms. Die Stimulus Starke wurde so eingestellt, dass
sich der Daumen deutlich bewegte. Insgesamt wurden 2200 Stimuli gemittelt, um das signal-to-
noise-ratio zu verbessern. Siehe auch [57]. Die gemittelten Signale von Proband 1 sind in
Abbildung 7 dargestellt.
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Abbildung 7: Gemittelte EEG- (links) und MEG-Daten (rechts) des ersten Probanden mit der Amplitude y und der Zeit
in ms auf der x-Achse.
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Nun wird das Rauschlevel der realen Daten betrachtet.
Tabelle 1: Durchschnittliche Rauschlevel der realen Daten Uber alle Probanden gemittelt.

Durchschnittliches Rauschen vor Onset | Durchschnittliches Rauschen nach Onset

2.48 db | 23.48 db

Dain den Simulationen eine konkrete neuronale Aktivitat simuliert werden soll, wird sich fur die
Simulationen am durchschnittlichen Rauschen nach Onset des P20/N20 orientiert. Das Signal
ist nach Onset deutlich besser, da hohere Amplituden erzeugt werden und diese im Vergleich
zum bestehenden Rauschen mehr des Signals ausmachen (siehe Tabelle 7). Das Rauschlevel
der Simulation kann Uber einen Parameter genau eingestellt werden und wird deshalb nicht
weiter betrachtet.

4.1.2. Vorverarbeitung der realen Daten

Bei den Datensatzen der 19 Probanden wurden ,,bad channels®, also Kanale mit zu viel Rauschen
oder anderen Problemen entfernt. So haben die Messungen alle unterschiedlich viele
Datenpunkte abhangig von der Anzahlder verbliebenen Sensoren (Elektroden, SQUID-Sensoren).
Da die Modelle jedoch eine feste Anzahl an Eingaben voraussetzen, mussen die Daten alle auf
dieselbe Anzahl an Sensoren gebracht werden. Da final eine Elektrodenldnge von 54 angewendet
wird, wurden von den 19 Probanden nur die 7 ausgewahlt, die 54 oder mehr Messpunkte haben,
um nur herunterskalieren und nicht interpolieren zu mussen. So bleiben die Daten in konstanter
Qualitat und werden kaum verfalscht.

Zunachst wird von Python MNE die Montage, die bei der Datengenerierung verwendet wurde (bei
diesem Datensatz ,easycap-M1“) geladen. Diese definiert fur jeden Kanalnamen eine 3D-
Koordinate auf der Kopfoberflache. Die vorhandenen Kanale haben bereits individuell
vermessene Koordinaten, welche in das Standardmodell Ubernommen werden. Fir alle
fehlenden Kanale werden die Template-Positionen Gibernommen. So erhalt man eine vollstandige
Liste von Kanalnamen und den jeweiligen Koordinaten flir jeden Probanden.

Die vorliegenden EEG-Zeitreihen werden dann in ein Array der neuen GroBe Uberfuhrt, wobei dann
fehlende Werte fur die neuen Kanale entstehen. Aus den kombinierten Kanalpositionen und den
vorhandenen Potentialverteilungen wird ein MNE Montage-Objekt erstellt. Mithilfe der Losung der
Laplace-Gleichung auf der Sphare (Kopf) werden die fehlenden Potentiale so berechnet, dass sie
an den bekannten Elektroden genau mit den gemessenen Werten Ubereinstimmen und Uber die
gesamte Kopfoberflache maoglichst glatt verlaufen [58].

Aus den 74 interpolierten Datenpunkten werden dann die in den Daten am haufigsten
auftretenden 54 Stlick ausgewahlt, um die Daten méglichst original zu halten. Die final genutzten
Kanale nach der Interpolation sind: Fp1, Fp2, T8, Fz, Cz, Oz, FC1, CP1, F1,F2,C1, C2, P1, P2, AFS3,
AF4, FC3, FC4, CP3, POS3, PO4, F5, F6, C5, C6, AF7, AF8, FT7, TP7, PO8, Fpz, AFz, CPz, POz, F9,
FT9, F10, FCz, FC2, P5, FT8, 1z, T7, CP2, TP10, TP8, FT10, TP9, CP4, PO7, PO9, PO10, P6 und P10.
Die Positionen dieser Elektroden bei Proband 1 sind in Abbildung 8 dargestellt.
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Abbildung 8: 3D-Positionen der 54 Elektroden fiir Proband 1.

4.1.3. Herausforderungen bei der Datenvalidierung

Bei realen gemessenen Daten von Probanden gibt es das Problem der fehlenden ground truth.
Man kann zwar wertvolle Messungen der Signale an der Kopfoberflache durchfihren, esist jedoch
in den allermeisten Fallen nicht moglich die genaue tatsachliche Quelle dieser Signale
herauszufinden. Besondere Datensatze, die eine genaue Lokalisierung ermoglichen, wie operativ
entferntes Gewebe bei Epilepsie, sind zu klein, um sie fur Deep Learning Methoden zu verwenden.
Deshalb wird, wie in allen Deep Learning Quelllokalisationen eine Simulation zum Trainieren der
Modelle verwendet.

4.1.4. Validierung anhand des MEG-Dipole Scans

Eine mogliche Herangehensweise ist die Verwendung des MEG-Dipole Scan. In vielen Fallen ist
die Quelllokalisation von MEG-Daten genauer und robuster als die von EEG-Methoden.

Dadurch, dass im vorliegenden Datensatz EEG und MEG gleichzeitig aufgenommen wurden
(EMEG), ist die zugrundeliegende neuronale Aktivitat sicher gleich. Trainiert man nun ein
neuronales Netz fur die Lokalisierung anhand von EEG-Daten, kann man diese auf den Messdaten
von realen Messungen validieren. Da der Dipole Scan der MEG-Daten die tatsachliche Quelle hier
besser abbildet, ist es moglich, diesen auch als ground truth flr die gemessenen EEG-Daten zu
verwenden [59], [60].

Gerade fur die imvorhandenen Datensatz gemessenen P20 Signale, ist eine bessere Lokalisierung
durch MEG-Daten bereits bekannt [61], [62], [63]. Abbildung 9 zeigt das Ergebnis eines Dipol Scan
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auf den EEG- und MEG-Daten. Die Verteilung der Ergebnisse der MEG-Daten ist dabei deutlich
genauer und weniger ausgebreitet.

EEG Dipole Scan MEG Dipole Scan

Fo7

08

r06

Value

ro4

ro.2

Abbildung 9: EEG- (links) und MEG-Dipole Scan (rechts) des SEP von Proband 1. Der MEG-Dipole Scan zeigt dabei
einen deutlich kleineren Bereich und Fehler bei der optimalen Losung.

Diese Methode der Validierung wurde in der Literatur der EEG-Deep Learning Quelllokalisation
nach ausfuhrlicher Suche noch nicht angewendet [64].

Dabei bietet diese Methode viele mogliche Vorteile. Einerseits ist die Zuganglichkeit sehr gut.
Nach Berechnen der MEG-Dipole Scan Positionen kann der Datensatz mit ground truth einfach
von anderen Forschungsgruppen verwendet werden, die dann die Madglichkeit haben, ihre
Modelle auf den gleichen Datensatzen zu testen, was auch die Vergleichbarkeit der
verschiedenen Modelle erhdht. Zudem ist das Durchfuhren des Dipole Scan nicht aufwandig, was
viele andere Forscher motivieren kdnnte, ihre Daten auch zur Verfugung zu stellen. Dies kénnte
mittelfristig zu eine groBen Benchmark Datensatz fihren, der bei ausreichender GroBe vielleicht
in der Zukunft auch direkt furs Training verwendet werden konnte. AuBerdem erlaubt es eine
quantitative Bewertung der Modelle wahrend dem Training, was das sinnvolle Einsetzen von
Hyperparameteroptimierung flr neuronale Netze ermoglicht. Auf den Simulationen
Hyperparameteroptimierung durchzufihren ist nicht zwingend sinnvoll, da die Performance auf
simulierten und realen Daten weit auseinander gehen kann. Die Optimierung auf den realen
Daten ist auf jeden Fall sinnhaft. Diese Vorteile sollen in dieser Arbeit getestet werden.

Allerdings muss auch beachtet werden, dass der MEG-Dipole Scan ebenfalls eine
Lokalisierungsmethode ist und dadurch immer fehlerbehaftet ist und nicht 100% der Quellen
abdeckt. Zwar kann man die Abdeckung beim Dipole Scan auslesen, sie dadurch aber nicht
erhdohen. Zudem gilt die bessere Lokalisierung mit MEG-Daten nicht flr alle mogliche Quellen,
sondern muss vorher ausfuhrlich evaluiert werden.
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4.2. Simulation eines geeigneten Datensatzes

Fur das Training von Deep-Learning Methoden bei der EEG-Quelllokalisierung, wird ein
entsprechender Datensatz benotigt. Soll ein Netz aus den originalen Messdaten direkt die aktiven
Quellen vorhersagen, so muss der Trainings-Datensatz einerseits aus dem Input x mit allen
Messungen an der Kopfoberfldche und andererseits aus dem Target y bestehen, welches flr jeden
moglichen Dipol im Quellraum eine Aktivitat angibt.

Einen solchen Datensatz in ausreichender GréBe, Prazision und Varianz mit realen Messungen zu
erstellen ist aktuell unmoéglich. Man musste eine sehr groBe Anzahl an Probanden eine grof3e
Anzahl an Experimenten machen lassen. Zusatzlich bietet eine eigene Simulation viele flexible
Parametrisierungsmoglichkeiten. Aus diesen Grinden wird eine selbst erstellte Simulation
verwendet.

Fur die Datensimulation wird die Leadfield-Matrix eines Probanden aus Kapitel 4.7.7.
Beschreibung der verfligbaren Daten verwendet. Fur das Erstellen der Leadfield-Matrix wurde
DUNEuro verwendet.

Zuerst wird ein Punkt zufallig aus dem Quellraum ausgewahlt und diesem ein zufalliger
Dipolvektor zugewiesen. Der Quellraum besteht aus 14909 moglichen Quellpunkten. Die der
ausgewahlten Quelle entsprechende Zeile der Leadfield-Matrix wird daraufhin mit den
Dipolstarken in X-, Y- und Z-Richtung multipliziert. Daraus resultieren die Signalwerte an der
Kopfoberflache. In dieser Simulation werden 54 Kopf-Elektroden verwendet.

Dies entspricht der Vorwarts-Berechnung ( 77) in 2.1.1.2. Mathematische Grundlagen:

(17)

4.2.1. Hinzufugen von Rauschen

Um die Simulation realistischer zu machen, wird Rauschen zu den simulierten EEG-Signalen
hinzugefligt. Bei realen Aufnahmen gibt es viele mogliche Rauschquellen wie die
Augenbewegungen, Muskelaktivitat oder externe Storungen (siehe: 2.1.1.3. Signalaufzeichnung).
Zusatzlich tritt auch immer instrumentelles Rauschen und das konstant vorhandene
Hintergrundrauschen durch Aktivitdt des menschlichen Gehirns auf [2], [28].

AuBerdem fuhrt Rauschen in den Trainingsdaten zu mehr Varianz und erhoht so auch allgemein
die Generalisierungsfahigkeiten des neuronalen Netzes.

Das Rauschen wird berechnet, indem die durchschnittliche Leistung des Signals bestimmt und
dann basierend auf einer definierten Signal-Rausch-Verhaltnis (SNR) ein entsprechendes
additives, gauBsches Rauschen generiert wird:

1

— 2
Psignal - N

X

-

=1

(34)

Die Rauschleistung Py,,;se €rgibt sich aus dem definierten SNR:
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Psi na
Proise = 10+R/10
(35)

Die additiven Rauschwerte werden dann aus einer Normalverteilung mit Mittelwert 0 und Varianz
02 gezogen.

On =+ Proise

(36)
n;~N(0,o7)

(37)

Das verrauschte Signal X, wird berechnet durch Addition des Rauschens n zu den
ursprunglichen sauberen Signalwerten x:

Xnoisy = X+ N
(38)

Dies entspricht dann Formel ( 79 ) in Kapitel 2.1.2.2. Mathematische Darstellung des inversen
Problems.

Mit dieser Methode kénnen dann Datensatze mit verschiedensten SNRs generiert werden.

4.2.2. Skalierung der Daten

Beim Anwenden des neuronalen Netzes auf reale Daten ist es wichtig, dass die Skalierung der
Daten ahnlich ist, um eine gute Performance zu ermoglichen. Die realen Daten haben Gber alle
Probanden gemittelt folgende GroBen:

Tabelle 2: Durchschnittliche Werte der realen Messungen Uber alle Probanden.

Mittelwert fyeq; 5.74 10725
Standardabweichung o,.4; 3.16 1077
95% Perzentil 4.17107°

Die Standardabweichung ist damit etwa 3.0 e-7 und der Mittelwert = 0.0. Um die simulierten
Daten mdglichst realistisch zu halten, werden diese nach der Simulation einmal global
standardisiert:

=
&

Il
=~
M=

&
|

=X = Usim
=1
(39)
o 2 = )_(O-real
sim -
Osim
(40)
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Dadurch werden die Werte der simulierten Daten grob an die Skalierung der realen Daten
angepasst und haben auch einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von = 3.0 e-7.
Allgemein darf die exakte Standardabweichung aufgrund von ,data leakage“ nicht verwendet
werden, wobei ein ahnlicher Wert in der gleichen GroBenordnung, wie hier angewendet, in
Ordnung ist. Data leakage tritt auf, wenn wahrend dem Training Informationen in das Netz
einflieBen, die in der realen Anwendung nicht zur Verfligung stehen durfen. Da Mittelwert und
Standardabweichung bei ahnlichen Daten mit dem gleichen Messverfahren immer ahnlich sind,
tritt noch kein data leakage auf.

Vor dem Anwenden der simulierten Daten als Trainingsdaten fur ein neuronales Netz, werden die
simulierten Daten dann nochmal global angepasst mit:

X = Ureal

Oreal

Xtrain =
(41)

Dies fuhrt dazu, dass die Werte fur das Training eine Varianz von = 1 haben, was zu stabileren
Gradienten und einem konstanteren Training fuhrt. Beim Anwenden eines neuronalen Netzes auf
reale Daten muss (47 ) dann auch angewendet werden.

4.2.3. GauBsche Propagation von Aktivitat

In realen Umgebungen gibt es fast nie den Fall, dass genau eine einzelne Punktquelle aktiv ist.
Tatsachlich breitet sich die Aktivitdt meist Uber einen groBeren Bereich aus. Die genaue
Ausbreitungsform ist dabei sehr unterschiedlich je nach Gehirnregion, Tiefe der Quelle, Stimuli
und vielen weiteren Einflussfaktoren [65], [66], [67]. Um trotz der immensen Komplexitat der
realen Ausbreitung eine raumliche Ausbreitung in der Simulation zu erzeugen, wird, wie auch in
ahnlichen Arbeiten, eine gauBsche Propagation angenommen [3], [13], [68].

Eine GauBsche Verteilung ermoglicht eine realistische Modellierung der raumlichen Ausbreitung
der Aktivitdt und vermeidet unnatirliche Ubergédnge, die bei Punktquellen sonst auftreten
konnten.

Beim Erstellen der simulierten Datensatze wird dann flur alle Punkte innerhalb des Radius eine
Aktivitat simuliert. Diese ist abhangig von der Starke der originalen Quellen und der Distanz eines
Punktes zur Quelle, beziehungsweise der Wert der GauBsche Verteilung an der Distanz. Der
Radius wird so berechnet, dass er 90% der GauBfunktion abdeckt. Die Verteilung wird durch einen
wahlbaren Sigma-Wert (Standardabweichung) verandert. Dadurch ist die summierte neuronale
Aktivitat eines Datensamples nur abhangig von der Starke der originalen Quellen und der Breite
der GauB Glocke. Dies fuhrt im Gegensatz zu normierten Verteilungen zu mehr Variabilitat im
Datensatz, was die Generalisierungsfahigkeit des Modells unterstltzt. Eine mogliche Verteilung
istin Abbildung 10 gezeigt.
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Plot of Gaussian Function
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Abbildung 10: Exemplarische Darstellung der GauBB Verteilung. Der Sigmawert ist veranderbar und kann zu Beginn
angegeben werden.

Durch die Ausbreitung der Aktivitat gibt es fur die Fehlerfunktion des neuronalen Netzes deutlich
konstantere Werte, da die Distanz der geschatzten Verteilung zur tatsachlichen Verteilung gut
messbar gemacht werden kann, wobei bei Punktquellen normale Fehlerfunktionen nicht wirklich
funktionieren wirden und man fur die Fehlerfunktion die Distanz zwischen Vorhersage und
tatsachlichem Wert separat berechnen musste.

Eine alternative Methode der Propagation ist die 1/r% Abnahme. In einem idealen homogenen
Volumenleiter folgt das Potential eines punktférmigen Dipols genau der 1/r? Abnahme. Durch
verschiedene Gewebeschichten und Anisotropie folgt die tatsdchliche Ausdehnung in realem
Gewebe allerdings eher einer 1/73 Abnahme. Beide Funktionen sind beispielhaft in Abbildung 11
dargestellt. Bei ersten Tests fuhrte diese Propagationsmethode allerdings zu deutlich
schlechterer Performance auf den realen Daten, weshalb fiur den weiteren Verlauf die GaufB3-
Propagation gewahlt wird.

Plot of Inverse-Square Function
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Abbildung 11: Beispielhafte Darstellung eines 1/r?(blau) und eines 1/r3(orange) Verlaufs.
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4.2.4. Variationen von GauBBglocken und verschiedene Verteilungen

Die in der Simulation verwendeten GauBglocken fur die gauBsche Propagation sind abhangig vom
gewahlten Wert Sigma. Um mehr Varianz in den Datensatz zu bringen und um die
Wahrscheinlichkeit zu erhdhen, dass eine ahnliche Verteilung in den realen Daten und den
simulierten Daten existiert, wird fur jedes Sample zufallig ein Sigma aus einem vorgegebenen
Intervall ausgewahlt. Dieses Sigma Intervall orientiert sich dabei grob an realistischen
Ausbreitungen.

4.2.5. Quelltiefe

Mithilfe einer konvexen Hulle Uber alle verfugbaren Quellpunkte im Quellraum kann flr jeden
moglichen Quellpunkt eine Tiefe bestimmt werden. Die konvexe Hulle von Proband 1 wird in
Abbildung 12 gezeigt.

Abbildung 12: Konvexe Hiille von Proband 1 zur Tiefenbestimmung von simulierten Quellen.

Eine Ubersicht Gber die Quelltiefenverteilung von Proband 1 istin Tabelle 3 aufgelistet.

Tabelle 3: Quelltiefenverteilung des Quellraums von Proband 1.

Metrik Wert

Durchschnitt 1.58 cm
Standardabweichung 1.16 cm
Min 0.0cm
25% 0.72 cm
50% 1.26 cm
75% 2.19cm
Max 6.01cm
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Daraus lasst sich erkennen, dass sich die meisten moglichen Quellpunkte relativ nah an der
Kortexoberflache befinden. Wobei hier die konvexe Hulle hier auch unter dem Kortex verlauft.
Das liegt daran, dass die Quellpunkte nur in Geweben liegen, die auch Aktionspotentiale
erzeugen kénnen. Dies ist hauptsachlich die graue Substanz, welche an der Oberflache des
Kortex liegt und etwa 2-4 mm tief ist. Durch die Faltung der Hinrinde befindet sich die graue
Substanz aber eben auch teilweise so bis einigen Zentimetern im Gehirn. Im Hirninneren besteht
viel Gewebe aus weiBer Substanz oder Liquor, welche beide keine Aktionspotenziale erzeugen
kdonnen.

4.3. Entwicklung und Training der Deep Learning Modelle
4.3.1. Wahl der Grundarchitektur

Bei der Wahl der Grundarchitektur wurde ein Fully-Connected-Feed-Forward Netz gewahlt.
Einerseits koppelt ein FC-Layer jeden Sensor mit jeder Quellkomponente. Diese volle Kopplung
ist auch bei der Leadfield-Matrix gegeben und kann aufgrund des beschrankten rezeptiven Feldes
von Convolutional-Layern bei CNNs nur indirekt Uber die Kombination mehrerer Layer erreicht
werden. Ein weiterer Vorteil gegenuber CNNs ist, dass keine Annahme Uber die Nachbarschaft
getroffen werden muss. Wahrend 2D-CNNs Nachbarschaften auf einer Flache betrachten, sind
die Elektroden unregelmaBig auf einer gekrimmten Flache angeordnet. Zudem muss fur die
Anwendung von CNNs aus den originalen Daten zuerst eine Topologie-Karte berechnet werden,
wahrend FCNN direkt die Elektrodenwerte entgegennehmen kdénnen. AuBerdem ist ein FCNN
leicht erweiterbar durch weitere Funktionalitaten wie Skip-Connections oder individuelle Loss-
Funktionen. Natlrlich haben andere Architekturen auch individuelle Vorteile, aufgrund der
genannten Punkte wird in dieser Arbeit jedoch eine FCNN-Architektur verwendet.

Zur Implementierung wurde Python 3.8.3 und das Python Deep Learning Framework Pytorch
verwendet [69], [70].

4.3.2. Netzwerkverbesserungen

Wie in Kapitel 4.3.1. Wahl der Grundarchitektur beschrieben, ist ein neuronales Netz leicht durch
weitere Funktionen und Algorithmen erweiterbar.

Eine Methode, die die Leistung deutlich erhdht hat, ist das Nutzen von den in Gleichung ( 28)
beschriebenen Skip-Connections. Hier wird die Information mithilfe einer Identitatsgleichung
zusatzlich zu den normalen Layern weitergegeben. Dies fuhrt zu stabileren Gradienten und
besserer Performance.

Ebenfalls angewendet wird das Dropout, was beim Training des neuronalen Netzes zufallig
einzelne Neuronen deaktiviert, um die Informationsverarbeitung breit Gber alle Neuronen eines
Layers zu verteilen. Dies erhoht prinzipiell die Generalisierungsfahigkeiten des Modells.

Mithilfe von Batch-Normalisierung werden die Inputs eines Layers Uber einen Mini-batch
standardisiert, was wiederum zu stabileren Gradienten und konstanterem Training fuhrt.
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4.3.3. Trainingsmethodik

Die generierten Daten werden in Trainings-, Validierungs- und Testdaten aufgeteilt. Dabei wird
eine Aufteilung von 80% Trainingsdaten, 10% Validierungsdaten und 10% Testdaten angewandt.
Diese TensorDatasets werden dann beim Training der neuronalen Netze in DataLoader gepackt.
Hier muss die Wahl der Batchsizes getroffen werden. So gehort die Wahl der Trainings-Batchsize
zu den zu optimierenden Hyperparametern. Die Wahl der Validierungs-Batchsize beeinflusst die
Modellqualitat nicht und wird Ublicherweise auf ein Vielfaches der Train-Batchsize gesetzt. Die
Batchsize beschreibt die Anzahl an Datensamples, die zusammen betrachtet und durch das Netz
propagiert werden, bevor ein Update der Gewichte stattfindet. Bei kleineren Batchsizes werden
so mehr spezifische Updates gemacht, bei groBeren Batchsizes tendenziell weniger Updates, die
Uber mehr Datenpunkte gemittelt wurden und so generell einen konstanteren Trainingsverlauf
erzeugen.

Als Kosten- oder Loss Funktionen sind Mean Absolute Error (MAE) (siehe Formel ( 24 )), Mean
Squared Error (MSE) (siehe Formel ( 25)), L1 Loss und Huber Loss verfugbar.

Nach der Berechnung des Loss von einem Batch gibt es verschiedene Strategien, die Gewichte im
neuronalen Netz aufgrund des Losses anzupassen. Implementierte Optimizer sind ADAM,
Stochastic Gradient Descend (SGD) und Adagrad.

Aktuell stehen die Initializer xavier_normal und kaiming_normal zur Verfugung.

Beim Training mussen zudem noch die Parameter der Learningrate und der Anzahl der Epochen
betrachtet werden. Die Learningrate ist ein Parameter des Optimizers und skaliert die
berechneten Updates der Optimierungsfunktion. So soll verhindert werden, dass einzelne
Batches die Gewichte des Netzes komplett verandern. Die Anzahl der Epochen beschreibt die
Nummer der Durchlaufe des gesamten Datensatzes. Innerhalb einer Epoche werden alle Batches
einmal in zufalliger Reihenfolge durch das Netz geleitet. Die Anzahl der Epochen ist abhangig von
der GroBe des Datensatzes, der verfugbaren Zeit und der Learningrate.

4.3.4. Implementierung technischer Optimierungen

Um die hohen Trainingszeiten zu optimieren, wurde das Training auf einer GPU durchgefuhrt. Fur
das Training wurde ein spezifischer DeviceDatalLoader geschrieben, der gesamte DatalLoader auf
die GPU laden kann, statt wie Ublich jeden Batch einzeln auf die GPU zu verschieben. So entsteht
weniger Wartezeit auf der GPU und das Training kann beschleunigt werden. Beim Erstellen des
DatalLoader werden mehrere Worker verwendet. Dies bedeutet, dass eine entsprechende Anzahl
an Subprozessen gestartet werden, die die Daten parallel laden. So konnen etwa folgende Daten
vorbereitet werden, wahrend die GPU die aktuellen Batches trainiert.

Zusatzlich wird Mixed-Precision Training verwendet, was die Effizienz des Trainings von Deep
Learning-Modellen verbessert, indem sowohl 16-Bit- (Half Precision) als auch 32-Bit-
Gleitkommazahlen (Single Precision) genutzt werden. Hier wurde PyTorch ,Automatic Mixed
Precision® gewahlt [71].

4.3.5. Hyperparametertuning

Hyperparameteroptimierung ist eine Methode, um die optimale Parameterkombination flr ein
Optimierungsproblem zu finden. Im Falle von neuronalen Netzen wird diese Methode haufig
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genutzt, um die wahlbaren Hyperparameter fur das Netz auf bestmogliche Performance zu
optimieren.

In dieser Arbeit gibt es folgende, im Trainingsprozess relevanten Parameter:

Tabelle 4: Alle relevanten Hyperparameter, angeordnet nach Kategorie.

Kategorie Parameter

Datengenerierung Anzahl der Samples

Sigma Intervall der Quellausbreitung
Signal-to-noise-ratio (SNR)
Trainings-Batchsize

Neuronales Netz Anzahl der Layer

Anzahl der Neuronen pro Layer
Aktivierungsfunktion
Dropout-Faktor
Initialisierungsstrategie
Training Kostenfunktion
Optimierungsfunktion

Anzahl der Epochen

Learning Rate

Die Anwendung von Hyperparameteroptimierung auf die Aufgabenstellung ist jedoch
problematisch. Ziel des Projektes ist eine auf reale Daten anwendbare Kl zu trainieren. Um die
Hyperparameter zu optimieren, muss es eine Methode geben, um die Perfomance eines Modells
zu quantifizieren. Daflr wird normalerweise der Validierungs Loss eines Modells verwendet. In
diesem Fall bedeutet aber eine bessere Leistung auf den simulierten Daten nicht unbedingt eine
bessere Leistung auf den realen Daten. Eine Mdglichkeit ist die in Kapitel 4.7.4. Validierung
anhand des MEG-Dipole Scans vorgestellte Methode, die Distanz der neuronalen Netz Losung zur
MEG-Dipole Scan Lésung zu verwenden. Diese Methode wurde in dieser Arbeit angewandt.

Die Hyperparameteroptimierung wurde mithilfe der Python Bibliothek ,Weights and Biases*
durchgefuhrt [72].

4.4. Reproduzierbarkeit der Experimente

Umdie Ergebnisse der Arbeit reproduzierbar zu machen, wurde bei jedem Skript ein random_seed
gesetzt, der dann bei allen zufallsbasierten Methoden (wie etwa die Wahl der aktiven Dipole)
immer das gleiche Ergebnis liefert. Im Sinne von Open-Science ist der gesamte Code auBerdem
unter https://github.com/HS-Ansbach-CCS/ai_eeg_source_localization verfugbar.

5. Ergebnisse und Diskussion

5.1. Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung

Zuerst wird eine Hyperparameteroptimierung der Netzparameter durchgefuhrt. Nach jedem
Training wird das neuronale Netz mithilfe einer Evaluationsfunktion bewertet. Diese berechnet
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mit dem aktuellen Modell auf allen 7 Datensatzen den Lokalisationsfehler (LE), wobei als 73, das
Ergebnis des MEG-Dipol Scans auf dem jeweiligen Datensatz genutzt wird.

LE = ”rtrue - rpred”Z
(42)

Trainiert wird das Netz nur auf simulierten Daten mit der Leadfield-Matrix von Proband 1. Eine
Validierung uber die Simulationen weiterer Probanden wird dann nach herausfinden der
optimalen Parameter durchgefuhrt.

Nach 10 Trainingsdurchlaufen zur Minimierung des LE wurden folgende in Abbildung 13
dargestellten Parameterkombinationen getestet:

batch_size dropout learning_rate initializer epochs activation_... distance
130 _______..-—9769-— 75
125
0.58 0
120 65
115 0.56 -
110 0.54 55
105
0.52
100
95 0.50
90
0.48
85
80 0.46
75 0.44
70
042

65

0:0001kaiming_norma gelu

Abbildung 13: Weights and Biases Ubersicht der Parameterkombinationen der 10 Trainingsdurchlaufe.

Die resultierenden Parameter fur das Netz mit dem geringsten durchschnittlichen Abstand zur
MEG-Dipol Scan Losung sind in Tabelle 5 aufgelistet:

Tabelle 5: Netzparameter des besten Modells nach der Hyperparameteroptimierung. Alle griin hinterlegten Parameter
wurden fir die Optimierung mit einbezogen, die restlichen Parameter waren fir jedes Training gleich oder werden
nach dem Training berechnet.

Datensatz
Anzahl der Samples 250000
Sigma Intervall [1,20]
Signal-to-noise-ratio 20db
Standardisierung (u, o) 0.31077
Batchsize Training 64
Batchsize Validierung 512
Split 0.8,0.1,0.1
Propagationsmethode Gaussian
Training
Kostenfunktion MSE
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Optimizer ADAM

Epochen 100

Learningrate 0.0005

Initialisierungsmethode Xavier normal

Dropoutfaktor 0.4

Aktivierungsfunktion SiLU

Neuronen pro Layer 54,64,1024,2048, 2048,

4096,8192,14909

Die resultierende Parameterkombination wird im folgenden Parameter-MEG-Distanz-optimiert
genannt.

Eine interessante Erkenntnis aus den Resultaten der Hyperparameteroptimierung ist der
Zusammenhang des Trainings Loss und der Distanz zur MEG-Dipol Scan Losung wie in Abbildung
14 gezeigt. Eine bessere Performance auf den Trainingsdaten korreliert leicht mit einer geringeren
Distanz. Dies validiert zu einem kleinen Grad die genutzte Datensimulation. Allerdings folgen
nicht alle Netze diesem Verlauf und es gibt auch Netze mit guten Ergebnissen auf dem Training
und schlechter Leistung auf den MEG-Dipol Scans. Dies erlaubt die Hypothese, dass die
Performance auf simulierten Daten nicht konstant die Leistung auf realen Daten vorhersagen
kann. Diese Hypothese wird in den folgenden Experimenten weiterverfolgt.

distance v. train_loss

R?0.5861
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o
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Abbildung 14: Scatter plot des Zusammenhangs zwischen Trainings Loss und Distanz (in mm) mit einer linearen
Regression zum Darstellen der Korrelation.

Die finale Netzarchitektur istin Abbildung 15 dargestellt:
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14909

Fully Batch
Norm Dropout Skip-Connections

Connected
Layer

Abbildung 15: Darstellung der Netzarchitektur mit 6 hidden Layern, wobei in jeder hidden Layer Batch-Normalisierung
und Dropout enthalten ist. Zwischen den Layern stellen Skip-Connections einen Ildentitatspfad her. Die GroBe der
Layer ist proportional zur Anzahl der Neuronen im Layer.

Far eine ausreichende Validierung wurden mit den gefundenen Parametern 3 Netze trainiert. Ein
Netz wurde mit simulierten Daten eines Probanden trainiert, ein Netz mit 2 Probanden und eins
mit den Daten von 3 Probanden. In den folgenden Kapiteln soll so eine ausreichende Validierung
sichergestellt werden und der Einfluss der gewahlten Simulation Uberpruft werden.

5.2. Evaluation auf simulierten Daten

Um die Methode zu validieren, sollte man diese mit einer bekannten Methode mit dhnlichen
Voraussetzungen vergleichen. Zur Evaluation wird in dieser Arbeit deshalb der Dipole Scan
verwendet.

Voraussetzung fur den Dipole Scan ist ein vorhandenes Vorwartsmodell. Dies ist hier durch die
Leadfield-Matrix gegeben. Beim Dipole Scan wird fur jede mogliche Quelle iteriert und die
Vorwartslosung berechnet. Die Quelle, deren Vorwartslosung die gemessenen Daten am besten
beschreibt, ist dann die berechnete Losung.

Der Dipole Scan wurde als Vergleichsmethode gewahlt, da es weit verbreitet, einfach zu
berechnen ist und das gleiche Vorwissen bendtigt wie das neuronale Netz. In beiden Fallen wird
das Vorwéartsmodell in Form der Leadfield-Matrix verwendet. Beim neuronalen Netz ist es nicht
direkt gegeben, wird aber verwendet, um die Samples der Trainingsdatensatze zu generieren. So
lernt das Netz indirekt auch von der Leadfield-Matrix und keine der beiden Methoden hat einen
Informationsvorteil. Die berechnete Losung des neuronalen Netzes ist der Punkt mitder hochsten
Vorhergesagten Aktivitat.
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Zum Testen wird ein Datensatz mit den Parametern von Tabelle 6 fur jeden Probanden erstellt:

Tabelle 6: Parameter flir die Datengenerierung der Tests auf simulierten Daten

Anzahl der Samples 100
Sigma Intervall [1,20]
Signal-to-noise-ratio 20db

40

= N N w w
(9] o i o wu

Durchschnittliche Distanz

[
o

—e— NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 1

NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 2, 3
NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 4, 5, 6
NN Vergleich, trainiert mit Simulation Proband 1

Dipol Scan jeweilige Leadfield des Probanden

Dipol Scan nur Leadfield Proband 1

ttts

Proband

Abbildung 16: Durchschnittliche Distanz (in mm) der Lokalisierung verschiedener Methoden zur tatséchlichen ground

truth der Simulation.

Abbildung 16 zeigt die Ergebnisse auf simulierten Daten. Verglichen wurden dabei:

NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert nur Simulation Proband 1, ein neuronales
Netz, das mit den Parametern aus der Hyperparameteroptimierung auf den simulierten
Daten von Proband 1 trainiert wurde,

NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert nur Simulation Proband 2, 3, welches auf den
simulierten Daten von Proband 2 und 3 trainiert wurde,

NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert nur Simulation Proband 4, 5, 6, welches auf
den simulierten Daten von Proband 4, 5 und 6 trainiert wurde,

NN Vergleich nur Simulation Proband 1, ein neuronales Netz mit Parametern, die
manuell ohne Hyperparameteroptimierung angepasst wurden, trainiert auf den
simulierten Daten von Proband 1,

Dipol Scan jeweilige Leadfields des Probanden, ein Dipol Scan mit vollen
Informationen, das fur jeden Probanden die personalisierte Leadfield nutzt und

Dipol Scan nur Leadfield Proband 1, das fur jeden Probanden die Leadfield von
Proband 1 anwendet.

45



-

HOCHSCHULE
5. Ergebnisse und Diskussion ANSBACH

Auf den simulierten Daten hat der Dipol Scan mit individueller Leadfield-Matrix Uber alle
Probanden die beste Performance. Dies ist zu erwarten, da die jeweilige Leadfield-Matrix der
Probanden genutzt wurde, um die Datensamples zu erstellen und der Dipol Scan so volle
Informationen hat. Die Distanz von = 5 mm entsteht wahrscheinlich aus dem hinzugefligten
Rauschen, da alle Datensamples mit 20 db additivem Rauschen belegt wurden.

Der Dipol Scan mit der Leadfield-Matrix nur von Proband 1 schneidet Uber die Probanden 2-7
deutlich schlechter ab, da die Leadfield von Proband 1 nicht genau zu den Kopfmodellen der
anderen Probanden passt.

Die drei neuronalen Netze mit optimierten Hyperparametern schneiden auf den simulierten
Daten schlechter ab als die Dipol Scans. Auch bei den neuronalen Netzen ist die Distanz flr die
im Trainingsdatensatz enthaltenen Probanden geringer. Dies fuhrt zur zweiten Hypothese, dass
Modelle auf Probanden, deren Kopfmodell in den Trainingsdaten enthalten ist, am besten
abschneiden.

Das neuronale Netz zum Vergleich liegt von der Leistung etwa zwischen den Dipol Scans und den
optimierten Netzen und zeigt, dass andere Hyperparameter als die auf den MEG-Dipol Scan
optimierten auf simulierten Daten bessere Vorhersagen erzeugen kénnen.

Die durchschnittlichen Distanzen pro Kategorie (bekannt, unbekannt) werden in Tabelle 7
aufgelistet und unterstutzen Hypothese 2.

Tabelle 7: Durchschnittliche Distanzen von verschiedenen Methoden jeweils auf bekannten und unbekannten
simulierten Daten.

Modell Mittlere Distanz auf Tests, die | Mittlere Distanz auf neuen
in den Trainingsdaten Daten
enthalten sind

NN Simulation Proband 1 25.9mm 34.5mm

NN Simulation Proband 2, 3 35.3mm 39.1mm

NN Simulation Proband 4, 5, 6 28.6 mm 32.3mm

NN Vergleich Proband 1 15.3mm 254 mm

Dipol Scan alle Probanden 59mm -

Dipol Scan Proband 1 6.4 mm 16.1 mm

5.3. Validierung auf realen EEG-Daten

Da die Methode fur die Quelllokalisation von realen Messdaten entwickelt wurde, sollte diese
auch auf realen Daten validiert werden. Zur Validierung stehen die in Kapitel 4.7.7. Beschreibung
der verfligbaren Daten genannten Daten zur Verfugung.
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Zur Validierung der Netze wird der Lokalisationsfehler sowohl zum Ergebnis des EEG- als auch
des MEG-Dipol Scans der P20/N20 Events verwendet. Es werden dieselben KI-Modelle wie in 5.2.
Evaluation auf simulierten Daten verwendet. Die Dipol Scan Methoden sind nicht enthalten, da
diese die ground truth darstellen. Die durchschnittlichen Distanzen der Modelle zum Ergebnis des
EEG- und MEG-Dipol Scans fur alle Probanden sind in Abbildung 17 und Abbildung 18 dargestellt.
Die durchschnittlichen Distanzen Uber alle Probanden sind in Tabelle 8 aufgelistet.

Durchschnittliche Distanz der Modelle zum EEG Dipol Scan

—e— NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 1

NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 2, 3
—&— NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 4, 5, 6
—e— NN Vergleich, trainiert mit Simulation Proband 1
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Abbildung 17: Durchschnittliche Distanzen der Vorhersagen der KI-Modelle zur Vorhersage des EEG-Dipol Scans mit
der jeweiligen individualisierten Leadfield-Matrix.
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Abbildung 18: Durchschnittliche Distanzen der Vorhersagen der KI-Modelle zur Vorhersage des MEG-Dipol Scans mit
der jeweiligen individualisierten Leadfield-Matrix.

Tabelle 8: durchschnittliche Distanzen der Vorhersagen der KI-Modelle zur Vorhersage des EEG- und MEG-Dipol

Scans mit der jeweiligen individualisierten Leadfield-Matrix tiber alle Probanden.

Modell Durchschnittliche Distanz Durchschnittliche Distanz
zum EEG Dipol Scan zum MEG Dipol Scan

NN Simulation Proband 1 17.0 mm 14.1 mm

NN Simulation Proband 2, 3 24.3mm 22.5mm

NN Simulation Proband 4, 5, 6 14.9 mm 16.0 mm

NN Vergleich Proband 1 18.0 mm 15.0 mm

Allgemein haben die Distanzen der Modelle beim EEG- und MEG-Dipol Scan einen ahnlichen
Verlauf Uber die verschiedenen Probanden. Dies ist schlussig, da es die gleichen Methoden auf
den grundsatzlich gleichen neuronalen Aktivitdten sind. Gerade auf den hier vorkommenden
P20/N20 Daten erzeugt der MEG-Dipol Scan jedoch bessere Lokalisierungen. Deshalb wird im
Folgenden hauptsachlich auf diesen eingegangen.

Die neuronalen Netze Parameter-MEG-Distanz-optimiert Proband 1, Parameter-MEG-Distanz-
optimiert Proband 4, 5, 6 und das Vergleich Proband 1 Netz schneiden in beiden Fallen dhnlich
zueinander ab. Das Netz mit 2 Probanden schneidet Uber beide Verfahren fast konstant

schlechter ab.
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Nun werden die Ergebnisse mit den aufgestellten Hypothesen verglichen:

Hypothese 1: Die Performance auf simulierten Daten korreliert nicht eindeutig mit der Leistung
auf realen Daten.

Die vorliegenden Ergebnisse unterstutzen Hypothese 1 weiter. Die 3 dhnlich guten Netze auf dem
MEG-Dipol Scan haben stark abweichende Performances auf den simulierten Daten. So ist das
beste Modell auf ungesehenen simulierten Daten mit Abstand das Vergleichsnetz. Auf den MEG-
Dipol Scan Distanzen ist es unter den 3 guten Netzen jedoch nur von mittlerer Performance. Das
beste Netz auf dem MEG-Dipol Scan ist unter den 3 ahnlich guten Netzen das schwachste auf
ungesehenen Simulationen. Abbildung 19 zeigt die durchschnittliche Distanz zum Target (ground
truth der Simulation und MEG-Dipol Scan). Die Distanzen fur Simulation und reale Daten sind fur
jedes Modell auBer das 3 Probanden NN unterschiedlich. Die Rangfolge der besten Modelle ist fr
beide Metriken komplett unterschiedlich. Dadurch lasst sich das Ergebnis von Hypothese 1
nochmal klar veranschaulichen.

Durchschnittliche Distanz der Modelle zum Target

28 —e— NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 1
NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 2, 3
#— NN Parameter-MEG-Distanz-optimiert, trainiert mit Simulation Proband 4, 5, 6
—e— NN Vergleich, trainiert mit Simulatien Proband 1
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Abbildung 19: Durchschnittliche Distanz der KI-Modelle zum Target auf simulierten und realen Daten (iber alle
Probanden. Bei den simulierten Daten ist die zuféllig gewéahlte Quelle fir die Simulation vorhanden und die Distanz
kann einfach berechnet werden. Flr die realen Daten wird das Ergebnis des MEG-Dipol Scans als Target verwendet.

Bisher ist es Ublich, eine neue Deep Learning Methode auf eine moglichst gute Performance auf
den Trainingsdaten hin zu optimieren. Hypothese 1 stellt das bisher Gbliche Verfahren in Frage, da
es nur inkonsistent zu guten Modellen auf realen Daten flhrt. Der in dieser Arbeit angewandte
Weg, die Hyperparameter der Netze so anzupassen, dass diese nach dem Training (wdhrend dem
Training werden die Netze immer noch auf die Trainingsdaten hin angepasst) so nah wie moéglich
an den Quellen realer Daten, reprasentiert durch die MEG-Dipol Scan Loésung, liegen, fihrt
konstant zu guten Modellen auf realen Daten und ermdglicht auch eine insgesamt bessere
Leistung auf realen Daten.
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Hypothese 2: Modelle schneiden auf Probanden deren Kopfmodell zum Erstellen des
Trainingsdatensatz verwendet wurde am besten ab.

Diese Hypothese kann auf den realen Daten klar widerlegt werden. Hier gilt das Gegenteil: die
Modelle mit den Daten von Proband 1 und das Modell mit den Daten der Probanden 4, 5 und 6
schneiden Uber alle Probanden dhnlich ab. Dies ldsst vermuten, dass das Hinzuflgen von mehr
Kopfmodellen im Training zumindest auf diesem Datensatz keinen groBen Mehrwert bringt. Im
besten Fall kann so ein Netz, nachdem es einmal trainiert wurde, direkt auf neuen Probanden
angewendet werden und muss nicht extra fur jeden Probanden trainiert werden.

5.4. Inferenzzeit

Das Training eines Modells hat auf einer NVIDIA GeForce RTX 3070 mit 250000 Samples im Schnitt
etwa 4 Stunden gedauert.

Uber jeweils 100 Samples haben die optimierten Netze eine durchschnittliche Inferenzzeit pro
Sample von 0.0015 Sekunden auf der GPU und 0.019 Sekunden auf der CPU. Damit liegt die
Inferenzzeit deutlich unter der von klassischen Methoden und verwendeten Modelle kdnnen
selbst bei Echtzeitanwendungen eingesetzt werden.

6. Grenzen der Arbeit und Ausblick

Des Weiteren werden nun die Grenzen der Arbeit betrachtet und wie man diese mit zuklnftigen
Arbeiten reduzieren kdnnte:

Das beste Modell im Vergleich zum MEG-Dipol Scan ist das optimierte Netz Proband 1. Die
Hyperparameteroptimierung hat allerdings auch genau ein Netz mit den Trainingsdaten von
Proband 1 optimiert. Es kann also sein, dass die Parameter der optimierten Modelle allgemein
besonders fur das Kopfmodell von Proband 1 optimiert wurden. Das Netz mit denselben
Parametern und den Trainingsdaten von 2 Probanden schneidet auf beiden Metriken am
schlechtesten ab. Um dies zu l6sen kdnnte eine zuklnftige Hyperparameteroptimierung, statt
konstant auf einem Kopfmodell zu trainieren, einen Cross-Validation Ansatz verwenden und so
alle Kopfmodelle in die Optimierung miteinbeziehen. Auch der Vergleich von Modellen, die durch
Hyperparameteroptimierung auf den Validierungs Loss der Simulation optimiert wurden mit den
MEG-Dipol Scan optimierten Netzen ware hier wertvoll.

Die GroBe des Experiments ist auf 7 Probanden und 4 neuronale Netze begrenzt und die
Ergebnisse deshalb nur schwer zu verallgemeinern. ZukUnftige Arbeiten in diesem Bereich sollten
die Ergebnisse auf einem groBeren Datensatz mit mehr Probanden validieren. Des Weiteren ware
eine offentliche Sammlung von EEG-Datensatzen mit entsprechenden MEG-Dipol Scan sehr
hilfreich, da so die verschiedenen Kl-Modelle untereinander vergleichbar waren. Dieser
offentliche Benchmark Datensatz ware deshalb besonders hilfreich, da er mit mehr EMEG-
Messungen einfach zu erweitern ist und bei ausreichender GroBe vielleicht auch als zusatzlicher
Input fur das Training von Netzen fungieren kdnnte. Hier kdnnten auch mehrere verschiedene
Kopfmodelle wie BEM und FEM miteinander verglichen werden.

Auch die GroBe der simulierten Datensatze und KI-Modelle konnte erhoht werden. Dies wirde
zwar die Trainingsdauer deutlich erhdhen, kdnnte jedoch auch zu noch besseren Modellen fuhren.
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Die beobachteten Ergebnisse konnten ausschlieBlich auf der in dieser Arbeit angewandten
Simulation auftreten. Dies ist unwahrscheinlich, da die Simulation eng an bestehende Arbeiten
anknupft, was das Risiko allerdings nicht komplett ausschlieBt. Es ware maoglich, die hier
vorgeschlagene Methode der Optimierung auf den MEG-Dipol Scan zu nutzen, um die Simulation
moglichst optimal zu parametrisieren. So konnten fur verschiedene Simulationsparameter
jeweils verschiedene klassische und Deep Learning Methoden angewandt werden und die
Simulation iterativ so angepasst werden, dass die Modelle auf der Simulation eine moglichst gute
Leistung auf realen Daten erbringen. Diese Methode der Optimierung der Datensimulation konnte
far viele verschiedene Modelle und Simulationen verwendet werden.

In dieser Arbeit wird der MEG-Dipol Scan als bestmdgliche Annaherung an die Quellen der realen
Daten verwendet. Auch wenn dieser auf den hier vorkommenden P20/N20 Daten in der Regel
bessere Lokalisierungen erzeugt als der EEG-Dipol Scan, ist der MEG-Dipol Scan auch nicht
fehlerfrei. Es kdonnten in Zukunft auch andere Lokalisierungsmethoden, wie beispielsweise
neuartige Dipol Scans aufgrund von den kombinierten EMEG-Daten als ground truth anstatt des
MEG-Dipol Scans getestet werden [73]. Die hier vorgestellte, sowie alle neuen Methoden sollten
auf realen Daten noch von Experten validiert werden.

7. Fazit

7.1. Zusammenfassung der wesentlichen Erkenntnisse

In dieser Arbeit wurde erstmals ein Deep Learning Framework vorgestellt, das die Lokalisierung
von EEG-Quellen mithilfe simulierter Trainingsdaten mit einer auf MEG-Dipol Scan Losungen
basierten Hyperparameteroptimierung betrachtet und auf realen Daten validiert wird.

Die Kombination aus einer physikbasierten Datensimulation und einem optimierten neuronalen
Netz fuhrte zu einem Modell mit einem durchschnittlichen Lokalisationsfehler auf den realen
Daten von 7 Probandenvon 17.0 und 14.1 mm zum EEG- und MEG-Dipol Scan. Die Interferenzzeit
unterschreitet deutlich die Echtzeitschwelle.

Als Resultat aus den Experimenten in dieser Arbeit wird die Anwendung des MEG-Dipol Scans fur
die Lokalisierung von EEG-Daten bei kombinierten EMEG-Aufnahmen als Optimierungstarget flr
die Optimierung der neuronalen Netze vorgeschlagen. Es wurde gezeigt, dass durch die
Optimierung auf die MEG-Dipol Lésungen konstant schon wahrend dem Training quantifizierbare,
auf den realen Daten besser abschneidende Netze erzeugt werden kdnnen.

Zusatzlich wird der MEG-Dipol Scan als einfache Validierungsmethode flir Deep Learning
Methoden vorgestellt und angewendet. Der Aufbau eines derartigen Benchmark-Datensatzes
wird begrindet.

Die aufgestellte Hypothese, dass mehr verschiedene Kopfmodelle im Trainingsdatensatz zu
besserer Performance auf unbekannten Daten fuhrt wurde widerlegt.

Die gesamten Methoden dieser Arbeit sind nur auf kombinierte EMEG-Messungen anwendbar.
Weitere Grenzen und mogliche zuklinftige Forschungsrichtungen wurden vorgestellt.
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7.2. Beitrag der Arbeit zur EEG-Quelllokalisation

Neue Evaluationsmetrik: Die Arbeit testet den MEG-Dipol Scan als quantitative Zielgroe
fur Training und Validierung von Deep Learning Modellen zur EEG-Quelllokalisierung.
Dieser neuartige Ansatz erlaubt den einfachen und objektiven Vergleich
unterschiedlicher Verfahren.

Die Analyse widerlegt die Annahme, dass mehr Diversitdt durch verschiedene
Kopfmodelle in den Trainingsdaten zu einer besseren Generalisierung auf realen Daten
fuhrt. Stattdessen wird gezeigt, dass bereits ein einziges Kopfmodell in den Simulationen
zu robusten Performances fuhren kann.

Reproduzierbare Open-Science-Pipeline: Samtlicher Code, inklusive Datensimulation,
Hyperparameteroptimierung, Training und Auswertung ist offen verfugbar. Dies
erleichtert die zukinftige Weiterentwicklung.
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