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1. Uvod

1.1. Cilj rada

Signal elektroencefalograma — EEG prvi put je snimljen na ljudima 1929. godine od
strane naucnika Hansa Bergera. Ovaj elektri¢ni signal dobija se neinvanzivnim metodama uz
pomo¢ elektroda koje se postavaljaju na povrSinu glave. U sebi sadrzi informacije koje poticu
od elektri¢nih aktivnosti iz kore velikog mozga. Sam signal EEG—a je Cesto znacajno degradiran
usled prisustva Suma koji su utisnuti u ovaj signal. Obrada ovog signala je jo§ uvek veoma
komplikovana i u digitalnoj obradi signala i dalje predstavlja veliki izazov. Stalno se vrSe nova
istrazivanja i1 pokusaji da se Sto uspesnije iz EEG signala ukloni Sum, a da se potom iz Cistog
EEG-a dobije jo§ veci broj korisnih informacija koji ¢e tacnije i pouzdanije opisati same
mozdane aktivnosti i ukazati na eventualne abnormalnosti. Jedna od popularnih metoda koja se
danas sve CeSc¢e koristi u obradi EEG signala je analiza nezavisnih komponenata (Independent
Component Analysis — ICA).

Osnovni zadatak ovog master rada je odredivanje efikasnosti Independent Component
Analysis (ICA) algoritama koji dekomponuju elektroencefalogramski (EEG) signal sa ciljem da
se odstrani Sum koji potic¢e od elektrokardiografskog (EKG) signala. Uklanjanje Suma i ponovna
rekonstrukcija EEG signala moze da doprinese unapredenju, na primer, sistema za odlucivanje
koji treba da detektuje epilepticki napad kod novorodenceta. Preciznije uklanjanje Suma EKG-a
je naroc€ito vazno jer je morfoloski oblik ovog artefakta veoma sli¢an EEG signalima koji se
javljaju u toku epileptickih napada. Ukoliko se ne koristi adekvatan ICA algoritam, moZe se
dogoditi da se posle procesa dekomponovanja uklone i bitni delovi EEG signala koji nose
informacije o mozdanoj aktivnosti. Na taj naCin se moze propustiti i detekcija samog
epileptickog napada. Takode, izborom odgovaraju¢eg ICA algoritma mozZe da se smanji i broj
laznih detekcija epileptickih napada Sto bi doprinelo unapredenju postojeé¢ih metoda.

Predmet analize su signali snimljeni 20—kanalnim standardnim EEG odvodima (10-20)
na novorodencadima. U praksi ovi signali ¢esto sadrze EKG Sum koji je potrebno ukloniti (npr.
ukoliko je EEG elektroda u blizini krvnog suda). Samo uklanjanje Suma EKG-a vrsi se
primenom ICA algoritama. Cilj ovog rada je da se od postoje¢ih najzastupljenijih ICA
algoritama izabere onaj koji ¢e za ovu primenu biti najsvrsishodniji. Kako sam Sum EKG-a nije
poznat, da bi se rezultati mogli kvantifikovati, u radu ¢e se koristiti vestacki generisani EKG
artefakti. Ovi signali se prvobitno modeluju, a zatim i superponiraju na nezaSumljene EEG
signale.
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1.2. Nastanak ICA teorije

Prvi znacajniji teorijski osnovi Analize nezavisnih komponenata postavljeni su
pocetkom devedesetih godina XX veka. Uporedo sa teorijom poceli su da se razvijaju i prvi
ICA algoritmi koji su nasli svoju primenu u raznim tehnoloSkim oblastima. Generalnu postavku
ICA teorije definisao je Pierre Comon 1994. godine [11]. Ona je opisana kao metod za
razdvajanje (separaciju) multivarijabilnog signala na nezavisne podkomponente. Pri tome se
pretpostavlja da su izvorne (miksuju¢e) komponente statisticki medusobno nezavisne i da je
njihova raspodela negausovska. Ve¢ 1995. Tony Bell i Christian Jutten kreirali su brz i efikasan
ICA algoritam Infomax [17]. Ovaj algoritam kasnijih godina je unapreden i poboljSan
koriS¢enjem prirodnog gradijenta u iterativnom delu.

Do danas je razvijeno vise od dvadeset ICA algoritama. Jedan od najc¢esce korisc¢enih je
FastICA algoritam koji koristi kurtozis u kriterijumskoj finkciji, a predlozen je od strane Aapo
Hyvarinen—a i Erkki Oja—e [4]. Pored FastiCA—e, razvijeni su i mnogi drugi algoritmi sa
razliitim pristupima. Po svojoj strukturi oni najviSe podsecaju na Infomax algoritam, ali
zadrzavaju i svoj jedinstven doprinos u zavisnosti na prirodu signala na koji se primenjuju. Ovi
algoritmi reSavanje ICA problema uglavnom baziraju na [4] maksimalnoj verovatnoci
(maximum likelihood), traZzenju projekcija (projection pursuif) ili na negentropy—ji, a postoje i
Bussgang—ove metode u kojima se koriste kumulanti.

RobustICA algoritam predstavlja unapredenu verziju FastICA algoritma. Razvijen je od
V. Zarzoso—a i P. Comon—a [2] i zasniva se na modifikaciji FastICA algoritama. Zadrzan je
pristup ekstrakovanja nezavisnih komponenti “jedna po jedna” (deflation—based
implementation), a iterativni proces koristi exact line search optimizaciju. Algoritam SOBI
(Second Order Blind Identification) predstavlja separacionu tehniku koja se zasniva na statistici
drugog reda. Sam algoritam kreirali su autori A. Belouchrani, K. Abed-Meraim i J. F. Cardoso
[3]. Ovaj algoritam postao je veoma popularan i znacajno je zastupljen u praksi. Autori J. F.
Cardoso 1 A. Souloumiac razvili su JADE (Joint Approximation Diagonalization of Eigen
matrices) algoritam koji je predstavljen u [7]. Ovaj algoritam uvodi novi metod dijagonalizacije
matrica i predstavlja jedan od najznacajnih doprinosa razvoju ICA algoritama. CCA (Canonical
Correlation Analysis) algoritam zasnovan je na statistickoj metodi koju je predlozio Harold
Hotelling davne 1936. godine. Ovaj algoritam kori$¢en je u [5] kao ICA metoda za uklanjanje
miSi¢nog artefakta iz signala EEG—a.

Sam razvoj ICA teorije proistekao je iz potrebe da se iz multivarijabilnog signala
ekstrakuju skrivene informacije do kojih se nije moglo doéi postoje¢im metodama obrade
signala. Istrazivaci iz raznih oblasti dali su svoj doprinos nastanku ICA teorije. Oni su resavali
probleme u okviru neurofiziologije, neuralnih mreza (unsupervised learning), digitalne obrade
slike, ekonomije, audio tehnologije 1 drugih. Zajedni¢ka osnova za sve bio je multivarijabilni
signal i reSavanje problema koji se definiSe kao slepa separacija signala (blind source
separation). Dati signal (koji je najCeS¢e predstavljao rezultate opservacija) trebalo je
dekomponovati na nezavisne komponente. UproS¢eno govoreci, na osnovu izlaznog signala
jednog MIMO (Multiple Input Multiple Output) sistema, potrebno je estimirati ulazne signale i
sam sistem. Pri tome se a priori uglavnom ne poseduje bilo kakva informacija o samom sistemu
niti o prirodi ulaznih signala, te se stoga i koristi termin slepa separacija (blind separation).

Za reSavanje ovakvog problema ne postoji direktan matematicki pristup, pa se reSavanje
odvija raznovrsnim algoritamskim pristupima.
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1.3. Pregled dosadasnjih rezultata u obradi EEG signala koriS¢enjem ICA
metoda

Jedna od primena ICA metoda u biomedicini odnosi se na procesiranje EEG signala.
Znacajna osobina ICA algoritama je da se oni u praksi mogu sasvim uspe$no primenjivati ¢ak i
kada stvarni modeli odstupaju od idealnih pretpostavki ICA teorije [6]. ICA metoda se uspesno
primenjuje na EEG signal iako nije u potpunosti ispunjen uslov da mozdane aktivnosti moraju
biti statisticki strogo nezavisne. Prve rezultate o obradi EEG signala objavio je Bell [8] gde je
primenjivao Infomax algoritam. Nakon toga usledili su brojni radovi koji su koristili ICA
algoritme za obradu EEG signala. SusStina je da se snimljeni EEG signal dekomponuje na
nezavisne komponente. Ove nezavisne komponente se dalje pojedinac¢no procesiraju i na taj
nac¢in je moguce uklanjati artefakte, detektovati i klasifikovati epilepticke napade i/ili
proucavati odredene kognitivne radnje.

Uklanjanje miSi¢nih artefakta iz EEG signala uz pomo¢ ICA metoda opisano je u [5]
gde su uspesni rezultati dobijeni od strane W. Clercq—a. Prikaz filtriranja okularnog-EOG
(electro—oculographic) artefakta objavljen je u [12] korisS¢enjem SOBI algoritma. OlakSavajuci
faktor za uklanjanje okularnih artefakta je $to se moze detektovati vremenski interval u kome se
oni pojavljuju. Okularni artefakt se javlja u trenutku treptanja i ovi trenuci mogu se jasno uociti
na kanalima Fpl (Frontal-parietal) i Fp2 (Frontal-parietal). Artefakati koji poti¢u od srcane
aktivnosti ne mogu se filtrirati na ovaj nacin jer ne postoji referentni signal koji bi nam ukazao u
kom trenutku se javlja EKG artefakt znacajnog intenziteta. Naime, on je stalno prisutan u EEG
signalu, ali je njegov intenzitet veoma nestacionaran. U veéini slu¢ajeva on je zanemarljivo mali
i nema velikog uticaja na EEG signal. Medutim, postoje trenuci u toku snimanja kada je njegov
intenzitet veliki i predstavlja ozbiljnu smetnju za procesiranje EEG signala. U ovim sluc¢ajevima
je neophodno filtriranje EKG artefakta. U toku samog klini¢kog snimanja mi ne znamo ni na
kojim elektrodama ¢e se EKG artefakt manifestovati. Ovo u velikoj meri moze zavisiti od
trenutne blizine elektrode i krvog suda koja se moze menjati tokom snimanja usled blagih
pomeranja elektroda.

Jedan od prvih pristupa za uklanjanje EKG artefakta predstavalja metoda ensemble
average subtraction koja je opisana u [10]. U ovom pristupu kreira se referentni signal EKG
artefakta usrednjavanjem susednih delova EEG signala. Polazi se od pretpostavke da je EKG
artefakt u kra¢im intervalima vremena periodiCan i korelisan sa srcanim ritmom. VrSi se
usrednjavanje EEG segmenata, koji odgovaraju jednom sréanom ciklusu. Ova metoda
pretpostavlja da ¢e se srednja vrednost EEG—a svesti na nulu, a da ¢e preostala vrednost
reprezentovati sam EKG artefakt. Ovaj usrednjeni segement signala koristi se kao generativni
signal za kreiranje referentnog signala EKG artefakta. Sa ovako kreiranim referentim signalom
pokusao se ukloniti EKG artefakt uz pomo¢ adaptivne filtracije. Brojni autori testirali su ovu
metodu i ona se nije pokazala kao adekvatna [13].

Morfoloski filtri su testirani za uklanjanje EKG artefakta od strane Lanquart-a [14].
Ideja u ovom pristupu je bila da se definiSe gradivni artefakt nazvan “strukturni element” i da se
vidi koliko uspesno on moze da se uklopi u zasumljeni signal EEG—a. Ovo bi trebalo da
omoguci detektovanje i izdvajanje EKG artefakta. Pokazalo se da morfoloski filtri eliminisu i
druge talasne oblike koji zapravo nisu delovi EKG artefakta.

Najzad, neki autori poceli su da istrazuju upotrebu ICA teorije za uklanjanje EKG
artefakta [10, 15]. Pristup reSavanja ovog problema ICA metodama uglavnom je slican, ali do
sada nisu poznati rezultati koji upucuju koliko su odgovaraju¢i ICA algoritmi efikasni.
Poredenje algoritama moze se vrSiti samo uz pomo¢ veStacki modelovanih artefakata.
Inovativni rezultati i metode za poredenje ICA algoritama predstavljeni su u [1]. Ovi radovi
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predstavljali su osnovu za dalji rad, tj. da se izvr$i kvantifikovanje ICA algoritama koji ¢e se
primenjivati u uklanjanju EKG artefakta iz EEG signala. Ovo ujedno predstavlja i temu ovog
master rada. Sam master rad uglavnom se zasniva na rezultatima koji su prethodno dobijeni i
prezentovani u [9] od strane autora master rada.

1.4. Struktura rada

U ovom radu u glavi 2. definisan je zadatak koji je reSavan u ovom master radu.
Navedena je specificna morfologija neonatalnog EEG—a u toku epilepti¢kog napada i artefakti
EEG signala koji otezavaju automatsku detekciju samog napada. Dodatno, date su osnovne
informacije o EEG i EKG signala.

U glavi 3. predstavljen je prikaz teorije analize nezavisnih komponenti (Independent
Component Analysis — ICA). Sam uvod u ovu teoriju izveden je sa heuristiCkim pristupom uz
ilustrativne primere. Cilj je bio da se prikaZe osnovna sustina ICA teorije i nacin na koji ona
generalno pristupa resavanju problema. Dodatno, navedene su odredene pretpostavke koje ova
teorija namece kao preduslove da bi se uspesno primenjivala u praksi. U zakljuc¢ku glave 3.
izveden je jedan od najpopularnijih algoritama u ICA teoriji, tzv. FastICA algoritam i prikazani
su ilustrativni primeri.

Glava 4. ovog rada posvecena je odabranim ICA algoritmima koji su koriS¢eni za
ekstrakciju EKG artefakta iz EEG signala. Od velikog broja algoritama izabrana su Cetiri za
koje se pretpostavilo da bi bili najuspesniji za reSavanje problema ekstrakcije EKG artefakta iz
EEG signala. Ovi algoritmi su veoma zastupljeni prilikom obrade EEG signala i moze se re¢i da
predstavljaju standardne ICA algoritame za ovu primenu. Detaljno izvodenje i sama struktura
algoritama predstavljena je za RobustICA, SOBI, JADE i CCA algoritme.

Glava 5. posvecena je metodici kojom je dati problem reSavan, dok su u glavi 6.
prikazani dobijeni rezultati. Finalna, glava 7. prikazuje zakljucake i diskusiju o samom
doprinosu rada, kao i o mogu¢nosti daljih koraka i pravaca istrazivanja koji se mogu nadovezati
na rezultate ovog rada.
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2. Zadatak: Detekcija epilepsije kod novorodencadi

Ovaj rad predstavlja jedan segment projekta koji ima za cilj da se konstruiSe
automatizovan sistem koji ¢e detektovati epilepticke napade kod novorodencadi analizom
signala elektroencefalgorama. Samo snimanje EEG signala naj¢esce se vrsi neprekidno u
inkubatorima u duZim intervalima vremena. Epilepti¢ki napadi javljaju se kod 0,5%
novorodenih beba (prve Cetiri nedelje Zivota). Ovi napadi predstavljaju ozbiljan indikator
abnormalnosti centralnog nervnog sistema (CNS). Postoje mnogi razlozi za ove abnormalnosti,
a najcesci uzroci su biohemisjki disbalansi u CNS—u, defekti usled nerazvijenosti, specificne
infekcije i drugo.

Analiza neonatalnog EEG—a predstavlja veoma komplikovanu oblast u okviru digitalne
obrade signala. Klini¢ki znaci epilepsije kod novorodencadi nisu uvek toliko ocigledni kao kod
odraslih (koji su prac¢eni nekontrolisanim, trzajnim pokretima tela koji se ucestalo ponavljaju).
Naime, kod novorodencadi su prisutni manje ocigledni simptomi, tzv. blagi napadi (subtle
seizures). Oni se mogu manifestovati neprekidno otvorenim o¢ima sa okularnom fiksacijom,
ucestalim treptanjem, gutanjem, blazim pokretima tela ili facijalnim ekspresijama. Usled ovih
simptoma, detekcija epileptickih napada kod novorodencadi je daleko kompleksnija i do sada
postoji svega nekoliko razvijenih pristupa sa kojima se pokuSao resiti ovaj problem. Svi ovi
pristupi imaju veoma visok procenat laznih detekcija, pa se stalno radi na pronalazenju novih i
sofisticiranijih algoritama.

U toku epilepti¢kog napada kod novorodenceta se ne manifestuje specifi¢na vremensko—
frekvencijska karakteristika kojom bi se mogao opisati EEG signal u toku napada, kao $to je to
sluc¢aj kod odraslih osoba. Najces¢e, u EEG signalima su prisutni pikovi usled nerazvijenih
mentalnih aktivnosti i brzih promena u metabolizmu mozga. U novijim istrazivanjima i
pristupima [6] pojava epilepsije kod novorodencadi opisuje se pomocu tri kategorije
morfoloskih oblika EEG signala: a) pseudosinusoidalnih, b) kompleksna morfologija i c)
ritmiCke pojave pikova—nalik talasima. Ove tri kategorije signala predstavljene su na slikama
2.1, 2.2 1 2.3 retrospektivno.

Fp8—04

C3-01 a4 VAANAAAAAR AR A VA = |
C4-C2 pram /¥
Fp1-T3

Channels

FP2-—T4 B e s msmsnnsnt o™ )
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| 100 uv
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(@)
Slika 2.1. Niskoamplitudni tip “depressed brain discharge” na kanalima C3—01 i FP1-T3. Preuzeto iz [6]
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Slika 2.2. Ucestali kompleks sporih talasa sa utisnutim visokim frekvencijama na svim kanalima. Preuzeto
iz [6]
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Slika 2.3. Periodi¢ni brzi prelazi—pikovi na kanalima FP2—-C4 i C4-0O2. Preuzeto iz [6]

Dakle, veoma je vazno da se prilikom projektovanja sistema za detekciju smanji
mogucnost lazne detekcije, a joS vazniji zahtev je da se ne dogodi eventualno propustanje
detekcije samog epileptiCkog napada. Stoga se zastupljenost sva tri morfolosSka oblika u EEG
signalu mora precizno proveriti. Vazno je ista¢i da §to se ranije otkrije epilepticki napad kod
novorodencadi, moie se odmah pristupiti medikalnoj terapiji. Na taj nacin se dalja oStec¢enja

Iako postoji Sirok frekvencijski spektar u kOJem su zastupljeni signali u toku
epileptickog napada novorodenceta oni se najcesS¢e nalaze u opsegu delta i teta talasa (1-7Hz).
Pre nego Sto se EEG signal dovede do algoritma za otkrivanje epileptickih napada vrsi se
njegovo pretprocesiranje. Glavni artefakti koji su utisnuti u signal EEG—a poti¢u od treptaja
oka, pokreta tela i aktivnosti sr¢anog misi¢a (EKG). Ovi artefakti uklanjaju se najcesce
primenom Independent Component Analysis teorije.

Ovaj rad ima za cilj da se kod novorodencadi iz signala encefalograma (EEG) ukloni
Sum koji potiCe od elekticne aktivnosti sréanog misica (EKG) koriste¢i se pri tome
najefikasnijim ICA algoritmima. EKG artefakt je veoma vazno uspesno ukloniti jer su njegove
morfoloSke karakteristike veoma slicne sa karakteristikama EEG signala koji se javljaju u toku
epileptickog napada (ponavljanje sinosoidalnih signala i pikova). Na ovaj nafin smanjuje se
broj laznih detekcija koje algoritam moze detektovati. Glavna metoda obrade signala koja se
koristi pri ovome je analiza nezavisnih komponenata (Independent Component Analysis). U
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Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

ovom radu u racunarskim simulacijama analizirani su EEG i EKG signali. Kori$¢eni su signali
dobijeni standardnim klinickim snimanjem na novorodenim bebama.

2.1. Elektroencefalogram (EEG)

Elektroencefalogram (EEG) predstavlja elektricnu aktivnost kore velikog mozga. Kada
se mozdane c¢elije (neuroni) aktiviraju stvara se elektricna struja u nervnim zavrSecima—
dendritima. Ova struja generiSe magnetno polje i sekundarno elektricno polje. Kako se
uobicajeno aktivira veliki broj neurona, oni mogu prouzrokovati dovoljno veliku razliku
potencijala koja se moze meriti na glavi ¢oveka povrSinskim elektrodama. Intenzitet mernih
signala je u opsegu od nekoliko mikrovolta, pa do nekoliko minivolta. Ucestanost elekti¢ne
aktivnosti krece se u opsegu od 0.5Hz do oko 50Hz i veoma zavisi od kortikalne aktivnosti.

Zapocinjanje pokreta, svesno opazanje senzacija, emocije i ponasanje su samo neke od
aktivnosti koje se manifestuju u kori velikog mozga i mogu se detektovati u EEG signalu. U
toku snimanja, elektri¢na aktivnost se stalno menja i nestacionarna je, pa se ne moze govoriti o
nekom karakteristicnom pravilnom signalu. Medutim, odredene pravilnosti se mogu ustanoviti
u aktivnostima kore velikog mozga prilikom razli¢itih nadrazaja ili u pasivnim stanjima, te se na
osnovu ovoga mogu dijagnosticirati neki neuroloski problemi (epilepsija, mentalni poremecaji i
sL.).

U normalnom EEG signalu definiSu se Alfa, Beta, Teta i Delta talasi. Ovi talasi
odgovaraju odredenim frekvencijskim intervalima i vezani su za specifi¢ne aktivnosti. Na slici
2.4 su predstavljeni primeri ovih talasa i opsezi njihovih ucestanosti.

Beta (B) -WMMM

13-30 Hz

Alpha (@) pr APV a NP~ ANV WV~

8—13 Hz
R A T

Theta (8) W‘\/\/V\AM/\/\/\/M

4-8 Hz

Dielta (8)
0.5-4 Hz

200
uv ln!rJ
0

Slika 2.4. Cetiri tipiéna dominantna mozdana signala. Preuzeto iz [6]

| I |
0 2 4 6 8

Time Sec
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Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

U cilju standardizacije snimanja signala elektroencefalograma elektrode se postavljaju
na karakteristicne pozicije glave. U klinickoj praksi najceS¢e se koristi sistem 10-20 koji
definiSe polozaj elektroda (slika 2.5). Sam naziv 10-20 izveden je iz pristupa koji vrsi podelu
glave na regije u odgovarajucoj procentualnoj razmeri. Presecne tacke linija koje vrSe podelu,

predstavljaju pozicije na koje se postavljaju elektrode kao Sto je prikazano na slici 2.5.

Nasion

Preaurical
point

«—"
Inion 10%
Slika 2.5. Konvencionalni sistem 10-20 koji odreduje poloZaje elektroda.
A-—pogled sa leve strane glave. B-pogled odozgo. Preuzeto iz [6]
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Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

2.2. Elektrokardiogram (EKG)

Elektrokardiogram—EKG predstavlja elektricnu manifestaciju kontraktivnih aktivnosti
srca i moze se veoma lako snimati povrSinskim elektrodama na ekstremitetima i grudima. EKG
je sigurno jedan od najzastupljenijih 1 najprepoznatljivijih biomedicinskih signala.
Jednostavnim brojanjem karakteristi¢nih talasa EKG signala moze se utrvditi brzina otkucaja
srca, ali naravno dijagnostikovanjem karakteristi¢nih talasnih oblika mogu se otkriti mnoge

kardiovaskularne bolesti 1 abnormalnosti.

Slika 2.6. Standardni oblik EKG signala. Preuzeto iz [18]

Osnovna ideja u merenju EKG signala predstavlja zapravo merenje akcionog potencijala
srca. Pojednostavljeno, elektri¢na aktivnost srca moze se modelovati u obliku elektirénog
dipola. Desna pretkomora srca ima snop nerava koji je poznat kao sinusatrijalni ¢vor (S4 node).
Ovakav skup ¢elija je specifi¢an i postoji samo na ovom mestu u ljudskom oragnizmu. Njegova
funkcija je da inicira sr¢anu kontrakciju i odredi ritam rada srca (puls). Impuls koji se generise
na SA ¢voru izaziva kontrakciju pretkomora i prenosi se do atrik—ventrikularnog ¢vora (4V
node). Stimulacija AV ¢Cvora stvara impulse na miokardu, tj. ventrikuli kroz Hisov snop i
Purkinjeov sistem. Ovo nam ukazuje da depolarizacija i repolarizacija SA i AV ¢vora imaju
poseban znacaj u radu srca. Ovi akcioni potencijali mogu se registrovati na povrsini tela i oni
zapravo predstavljaju elektrokardiogram. EKG siganl je sloZenoperiodi¢an i na njemu se mogu
registrovati talasi koji opisuju aktivnost srca. Modelovanjem preko elekticnog dipola u
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Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

delimi¢no provodnoj ravni, elktriCana aktivnost srca moze se kvantifikovati kao vektorska
veli¢ina. Na taj nacin merenjem elektricne aktivnosti srca na povrSini tela mi moZemo pratiti
pravilnost rada srca. Elektrode se postavljaju na povrsini tela i omogucuju da se proceni polozaj
dipola i vremenska promena elektricnog polja dipola.

U klinickoj praksi se koristi standardni 12—kanalni EKG koji se dobija postavljanjem
elektroda na Getiri ekstremiteta i na grudi. Sematski prikaz EKG signala sastoji se od sréanih
ciklusa koji se opisuju karakteristi¢nim talasima i segmentima (slika 2.6). Svaki od ovih oblika
povezuje se sa odrecenom sréanom aktivno$¢u. Jedan od najizrazenijih oblika u EKG signalu
predstavlja QRS kompleks. On nastaje usled depolarizacije AV C¢vora i ventrikularne
kontrakcije. Za pracenje sréane aktivnosti i uticaj EKG artefakta na EEG signal u ovom radu
koriS¢en je algoritam koji detektuje maksimum R talasa. Ovaj deo EKG signala je svakako
najlaksi za detektovanje i koriS¢en je za ispitivanje korelisanosti EKG artefakta u signalu
elektroencefalograma i samog EKG signala.
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3. Analiza nezavisnih komponenti
Indepndent Component Anlysis (ICA)

Analiza nezavisnih komponenata (Independent Component Analysis—ICA) predstavlja
jednu od metoda digitalne obrade signala za identifikaciju nepoznatog miksujuceg sistema i
izvornih signala. ICA se koristi za reSavanje Blind Source Separation (BSS) problema, gde se
termin blind (slepa) koristi jer se ne zahteva nikakvo prvobitno znanje o samom miksuju¢em
procesu i izvornim signalima. Jedina pretpostavka na kojoj se zasniva ICA teorija je da su
originalni izvorni signali koji se estimiraju medusobno statisticki nezavisni i da nemaju
gausovsku raspodelu. Zbog ovih preduslova, ICA se definiSe kao metod ili alat za reSavanje
generalnog Blind Source Separation (BSS) problema.

Estimacija miksuju¢eg modela i izvornih signala vrsi se samo na osnovu izmiksovanih
signala, a oni naj¢es¢e predstavljaju observirane signale sa senzora na izlazu sistema. Sama
estimacija ne pronalazi jedinstvena reSenja problema, ve¢ procene reSenja sa odgovaraju¢im
neodredenostima. Ove neodredenosti u vecini slu¢ajeva ne predstavljaju ogranicenja za efikasnu
primenu ICA metode u praksi. ReSavanje problema slepe identifikacije ICA metodom
ilustrativno je predstavljeno na slici 3.1.

Nepoznato

Izmiksovani Estimirani izvorni
signali i

Lny

ICA

Slika 3.1. Blok dijagram kojim je predstavljena osnova problema za reSavanje ICA metodom

ICA metoda koristi se za analizu i separaciju negausovskih miksovanih signala.
Postavka ICA teorije zasniva se na Principal Component Analysis (PCA) metodi. PCA metoda
moze se primenjivati i na gausovske signale i ona dekoreliSe statistiku signala drugog reda (npr.
kovarijacionu matricu). Veoma cCesto predstavlja predprocesirajuci korak prilikom reSavanja
problema primenom ICA metode. Nasuprot PCA metodi, ICA metoda radi sa negausovskim
signalima i pored statistike drugog reda, ona dekoreliSe i statistiku signala viSeg reda (najcesce
Cetvrtog, npr. kurtozis). Kako se ICA metoda primenjuje na negausovske signale, reSavanje
problema zahteva optimizaciju kriterijumske funkcije koja je nelinearna.
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3.1. Postavka Indpendent Component Analysis problema

Da bismo precizno definisali Indpendent Component Analysis problem upotrebi¢emo
statisticki model sa latentnim promenljivima. Neka su xj, xp,... x, miksujuci signali koji su
observirani uz pomo¢ n senzora (slika 3.1). Pretpostavimo da su oni nastali linearnom
kombinacijom (miksovanjem) n izvornih signala s; u toku nekog procesa. Ovaj proces moze se
modelovati kao linearna kombinacija # slucajnih promenljivih sy, $2,... s, u slede¢em obliku:

X, =a,s, +a,s,+..+a,s,, Vie [l,n] (3.1)
gde su a; miksujuéi realni koeficijenti za koje se pretpostavlja da su nepoznati, a slucajne
promenljive s; su ulazi u sistem i statistiCki su uzajamno nezavisne. Ovo predstavlja osnovni
ICA generativni model koji opisuje kako se observabilne promenljive x; kreiraju na osnovu
izvornih komponenata s;. Nezavisne komponente s; su latentne promenljive Sto znaci da se one
ne mogu direktno odrediti, odnosno da se ne mogu izmeriti. Koriste¢i [CA model i poznavajuci
samo miksovane promenljive x;, potrebno je estimirati i miksujuce koeficijente a;; 1 nezavisne
komponente s;. U osnovnom ICA modelu zanemaruje se prisustvo Suma i eventualna kasnjenja
izvornih signala koja se mogu javiti u procesu miksovanja.

U praksi, umesto sistema jednacina Cesto je podesnije koristiti vektorsko—matricnu
notaciju, te sistem (3.1) mozemo predstaviti u slede¢oj matri¢noj formi:

x = As (3.2)

Matrica A Cesto se naziva miksujuca ili observaciona matrica. Za nju se uvek pretpostavlja da je
nepoznata i cilj ICA teorije je estimacija njene inverzne matrice.

U mnogim prakticnim sluCajevima mi posedujemo sekvence opservacija vektora x:
[x(0), x(1), ..., x(K)]. Miskuju¢a matrica A je nepoznata i mi Zelimo da estimiramo
demiksujuéu (inverznu) matricu W, na osnovu koje bismo procenili sekvencu originalnih

izvornih komponenata [S(0), S(1), ... S(K)]. Estimacija izvornih, nezavisnih komponenata §(k)

zasniva se na prvobitnoj proceni matrice W tako da je ispunjeno:

§(k)=W-x(k), ke[0,K] (3.3)

gde bi u idealnom sluéaju bilo ispunjeno W=A". U sluéajevima kada matrica A nije
kvadratna, umesto standardne inverzije izraCunava se pseudo—inverzna matrica W.

Procena matrice W zasniva se na pretpostavei da su izvorne komponente medusobno
statistiCki nezavisne. Svojstvo nezavisnosti signala moze se kvantifikovati na viSe nacina. Jedan
od pristupa je koriS¢enje teorije informacija koja koristi meru uzajamnih informacija signala i
karakteriSe nezavisnost uz pomo¢ maksimalne entropije. Druge metode koriste parametre za
kvantifikovanje nezavisnosti kao §to su mera “negausijanstva“ (non-Gaussianity), mera
maksimalne verovatno¢e (maximum likelihood) ili mera koja se izraCunava upotrebom
dijagonalnih kumulativnih matrica. S obzirom na algoritme koji su kori§¢eni u simulacijama u
ovom radu (FastICA, odnosno RobustICA), pristup ICA teoriji bi¢e izveden preko
negausijanstva gde se upotrebom kurtozisa kvantifikuje mera nezavisnosti signala [4]. Osnovne
etape primene ICA teorije na miksovane signale X 1 proces separacije prikazani su na slici 3.2.
Svi ovi koraci su detaljno objasnjeni u nastavku ove glave.
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Inputsignal sequence { X}

Signal preparation

Remove the signal mean

~

Eigen analysis (Principal .
! component analysis, PCA) '

v

Signal sphereing (whitening
and normalisation of signals)

Independent component
analysis (ICA)

v

Demixing of signals

-

Qutput: Independent signal sequence { S}

Slika 3.2. Ilustracija osnovnih etapa kod primene ICA metode. Preuzeto iz [16]

3.2. Pretpostavke i ograni¢enja u ICA teoriji

Da bi osnovni ICA model bio svrsishodan, potrebno je uvesti odgovarajuce pretpostavke
koje moraju biti zadovoljene. Dodatno, ICA teorija poseduje i neodredenosti i ograni¢enja koje
nije moguce resiti i prevazici.

1. Osnovna pretpostavka na kojoj je zasnovan ICA metod je da su nezavisne
komponente s; statisticki nezavisne. Za proizvoljne slu¢ajne promenljive yi, y»,...yn kazemo da
su statisticki nezavisne ukoliko na osnovu informacije o vrednosti jedne slucajne promenljive y;
ne mozemo dobiti nikakve nove informacije o vrednostima ostalih slu¢ajnih promenljivih y; gde
vazi da je i#j. Ova osobina moZe se matematicki izraziti preko gustine verovatnoc¢e p, odnosno
pojma zajedniCke gustine verovatnoce slucajnih promenljivih. Kazemo da su slucajne
promenljive nezavisne ako i samo ako se zajednicka gustina verovatno¢e moze faktorizovati na
slede¢i nacin:

p(Voyasev,)=2(0) p(1)-p(3,) (3.4)

2. U ICA modelima izvorne komponente moraju imati negausovsku raspodelu.
Intuitivno, moze se reci da je gausovska raspodela “’isuvise jednostavna” jer su njeni kumulanti
viseg reda jednaki nuli. ICA metoda upravo koristi statisticke informacije viseg reda, pa je
estimacija promenljivih koje imaju gausovsku raspodelu nemoguca. Ovde je bitno ista¢i da mi
ne poznajemo a priori kakva je statistika nezavisnih komponenata. Ukoliko bismo posedovali
takve informacije problem estimacije bi se znacajno pojednostavio i mogle bi se koristiti druge
jednostavnije tehnike. Za primenu ICA teorije samo je bitno da izvorne, nezavisne komponente
nisu raspodeljene prema gausovskoj raspodeli.
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3. Primenom ICA metoda ne mozemo odrediti egzaktnu vrednost varijansi (energiju)
izvornih komponenti S. Razlog za to je u ¢injenici da su i izvorni signali S i miksuju¢a matrica A
nepoznati. Ovo se moze lako pokazati ukoliko pretpostavimo da je u nasem ICA modelu
varijansa jedne nezavisne komponente s; striktno odredena. Ovu nezavisnu komponentu mi
mozemo pomnoZiti proizvoljnim skalarom ¢, 1 na taj nacin dobiti novu vrednost njene

varijanse — odnosno neko novo resenje. Da je ovo novo reSenje takode ravnopravno mozemo
pokazati ukoliko odgovaraju¢e vektor kolone a; matrice A podelimo upravo sa tim istim
skalarom. Matemati¢ki ovo mozemo napisati u sledecem obliku:

X:Z[é.a’)(s"'a") (3.3)

Kao posledicu ovoga mi mozemo podesiti amplitude odgovarajucih nezavisnih komponenata s;.
Kako su one slucajne promenljive, najprirodnije je da se za svaku od njih predpostavi da ima

jedini¢nu varijansu: E {sf} =1. U raznim ICA algoritmima matrica A se onda podeSava kako bi

se prilagodila ovom uslovu. Primetimo da nam ovo jo§ uvek ostavlja nepoznavanje znaka
nezavisne komponente. Mi nezavisnu komponentu mozemo pomnoZiti sa -1 bez ikakvog uticaja
na model. Ova neodredenost je uglavnom neznacajna u vecini prakti¢nih primena.

Takode, u ICA modelima pretpostavljamo da je o¢ekivana srednja vrednost i nezavisnih
komponenti s; i miksovanih komponenti x; jednaka nuli. Ova pretpostavka pojednostavljuje
teoriju i same ICA algoritme bez gubitka opstosti.

4. Ne postoji mogucnost da se odredi tatan poredak nezavisnih komponenti s; u ICA
modelu. Razlog za ovo je ponovo u Cinjenici da su i S i A nepoznati. Ukoliko uvedemo
permutujuéu matricu P, i njenu inverznu matricu P, moZemo prosirivanjem jednacune (3.2)
dobiti x=AP'Ps. Na ovaj nagin, koriste¢i matricu P, moZemo na proizvoljan na¢in menjati
poredak nezavisnih komponenti. Resenja naseg ICA modela u ovom slutaju bice AP za
miksujucu matricu i Ps za nezavisne komponente.

5. Da bi se separacija signala uspesno izvrsila potrebno je da je broj miksujucih signala
(odnosno broj senzora) veci ili jednak broju nezavisnih komponenti. Ukoliko ovaj uslov nije
ispunjen miksujuc¢a matrica A nece biti punog ranga i pronalazenje njene inverzne matrice bice
nemoguce.

6. Veoma Cesto u reSavanju BSS problema mi ne poznajemo broj izvornih, nezavisnih
komponenti s;. Ovo predstavlja oteZavajuéu okolnost jer ne moZemo unapred odrediti broj
sezora sa kojima bismo vr§ili akviziciju podataka. U primenama ICA metode pri procesiranju
EEG signala uglavnom se koristi standardni 20 kanalni signal. Pokazano je [4] da je ovaj broj
kanala u ve¢ini slucajeva dovoljan za uspeSnu primenu ICA algoritama.
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3.3. Beljenje kao pretprocesirajuci korak u ICA teoriji

Definisali smo glavnu pretpostavku za primenu ICA metoda koja kaze da izvorne
komponente moraju biti medusobno nezavisne. Nekorelisanost sluCajnih promenljivih
predstavlja “blazu“ formu od nezavisnosti. Za dve slucajne promenljive ¢; i ¢ » kaZzemo da su
nekorelisane ukoliko je njihova kovarijansa jednaka nuli:

cov(Qlaqz):E{ql'qz}_E{%}'E{qz} (3.6)

Kako je u ICA metodama usvojena pretpostavka da su ocekivane srednje vrednosti slucajniih
promenljivih nule i korelacija dve sluc¢ajne promenljive bi¢e jednaka nuli ako su ove
promenljive nekorelisane.

Ukoliko su slu¢ajne promenljive nezavisne one su tada i nekorelisane. U suprotnom
slucaju, ukoliko znamo da su slucajne promenljive nekorelisane ta ¢injenica ne implicira da su
one istovremeno i nezavisne. NeSto ‘“snaznija“ osobina od nekorelisanosti je izbeljenost
(whitening). Izbeljeni slucajni vektor sa ocekivanom srednjom vredno$¢u nula, recimo Q, ima
medusobno nekorelisane komponente, a njihove varijanse su jednake jedinici. Drugim re¢ima,
kovarijaciona matrica (a isto tako i korelaciona matrica) vektora Q je jednaka jedini¢noj
matrici:

cov(Q.Q")=E{QQ"} =1 (3.7)

Sam postupak beljenja vektora podataka x je linearna transformacija koja podrazumeva da se
vektor x linearno pomnozi sa nekom matricom V:

z=Vx (3.9)
tako da se kao rezultat dobije novi vektor z koji je beo. Proces beljenja je uvek moguce izvrsiti,

a jedna od najpopularnijih metoda predstavlja primenu rastavijanja na sopstvene vrednosti
(eigenvalue decomposition—EVD) kovarijacione matrice:

E{xx"|=EDE’ (3.9)

gde E predstavlja ortogonalnu matricu sopstvenih vektora E{XXT} i gde D predstavlja

dijagonalnu matricu sopstvenih vrednosti, D = diag(dl,...dn). Na osnovu [4], beljenje se sada

moze izvr§iti uz pomo¢ matrice:
V=D"E’ (3.10)

Da bismo odredili vezu beljenja i ICA metode, pretpostavimo da je miksujuéi signal X ICA
modela izbeljen upravo matricom V. Na taj na¢in dobijamo novu miksuju¢u matricu modela:

z=VAs = As (3.11)

Elektrotehnicki fakultet u Beogradu 19



Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

Optimisticno, mogli bismo zakljuciti da beljenje reSava ICA problem s obzirom da je beljenje i
nekorelisanost povezano sa nezavisnoscu, ali to ipak nije slucaj. Nekorelisanost je slabiji zahtev
od nezavisnosti, te stoga ono samo nije dovoljno za estimaciju ICA modela. Da bismo ovo
potvrdili, posmatrajmo ortogonalnu transformaciju vekora z:

y=Uz (3.12)
Usled ortogonalnosti U, imamo:
E{yy"}=E{Uzz'U"} =UIU" =1 (3.13)

Drugim rec¢ima, vektor y je takode beo tako da mi ne mozemo zakljuciti da i su nezavisne
komponente ICA modela predstavljene vektorom z ili y oslanjaju¢i se samo na osobinu
beljenja. Kako y moze biti bilo koja ortogonalna transformacija od z, beljenjem dobijamo
komponente koje su medusobno nekorelisane, ali ne i nezavisne. Za vecinu primena ovo nije
dovoljno za estimaciju samog modela i izvornih komponenti.

Medutim, beljenje je koristan predprocesiraju¢i korak kod ICA metoda. Rezultat

beljenja ogleda se u &injenici da je nova matrica miksovanja A = VA ortogonalna. Ovo zna&i
da mi mozemo ograniciti trazenje naSeg reSenja u prostoru ortogonalnih matrica. Stoga umesto
da se procenjuje n” elemenata originalne matrice A, moZemo estimirati samo polovinu ovih
elemenata jer ortogonalna matrica sadrzi n(n—1)/2 stepeni slobode. Cesto se kaze da beljenje
resava polovinu problema kod ICA metoda. Kako je beljenje veoma jednostavna i standardna
procedura, mnogo jednostavnija nego bilo koji ICA algoritam, uvek je dobra ideja da se na ovaj
nacin kompleksnost problema prepolovi.

3.4. Gausovski raspodeljene sluc¢ajne promenljive i ICA

Proces beljenja moze nam pomoc¢i da utvrdimo zaSto su gausovske promenljive
zabranjene u ICA modelima. Pretpostavimo da je zajedni¢ka raspodela za dve slucajne
promenljive (nezavisne komponente) s; i s, gausovska. Ovo znaci da je njihova zajednicka
gustina verovatnoce data sa:

2, 2 2
P, (Sl,sz)ziexp[—mjziexp —@ (3.14)

Dalje moZemo pretpostaviti da je matrica miksovanja A orfogonalna (A'=A") $to ne
predstavlja umanjenje opstosti jer se ortogonalnost lako postize u pretprocesiraju¢em koraku
beljenja. Koriste¢i standardnu formulu za transformaciju funkcije gustine verovatnoce [4] i
relaciju (3.2) dobijamo zajedni¢ku gustinu raspodela za izmerene signale x; i x; koje su date
slede¢om formulom:

1 B 1 ATX2 1
p(xlaxz)sz(x): |detA| ps(A IX)ZECXP _H 2 H |d€tA|

(3.15)
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Usled ortogonalnosti matrice A, imamo da je HAT x”2 = ||X||2 i daje det|A| =1, pa na taj nacin

imamo da je:

2
1
p(xl,xz)zgexp —@ (3.16)

odakle se vidi da matrica miksovanja A ne menja funkciju gustine verovatnoce izvornih signala
S. Originalne i1 izmiksovane raspodele su identi¢ne, te stoga ne postoji nafin da na osnovu
izmiksovanih podataka x; i x, dobijemo bilo kakvu informaciju o matrici miksovanja A.
Ortogonalna matrica miksovanja ne moze se estimirati na osnovu gausovskih promenljivih zbog
toga Sto su nekorelisane gausovske promenljive istovremeno i nezavisne. Stoga informacija o
nezavisnosti komponenata ne vodi nas dalje od procesa beljenja.

Vazno je napomenuti da kada u skupu nezavisnih komponenata s; postoji samo jedna
gausovski raspodeljena komponenta, ICA model se tada moZe estimirati. Ova komponenta se
tada ne¢e izmiksovati sa raspodelama ostalih nezavisnih komponenti i one ¢e biti estimirane
svojim verodostojnim raspodelama. U prakticnim primenama ovo je veoma korisno jer mozemo
koristiti najjednostavniji ICA model, bez potrebe da se u sam model uvode signali Suma (koji se
najcesce modeluju gausovskim belim Sumom).

3.5. Povezanost gausovske raspodele i nezavisnosti

Centralna grani¢na teorema [4] predstavlja rezultat klasi¢ne teorije verovatnoée i ona
kaze da suma nezavisnih slucajnih promenljivih tezi gausovskoj raspodeli pod odgovarajucim
uslovima. Gledano upros¢eno, suma dve nezavisne slu¢ajne promenljive najcesce ima raspodelu
koja je bliza gausovskoj nego bila koja od ove dve slucajne promenljive pojedinacno.

Predpostavimo da je vektor x meSavina nezavisnih komponenata i da je predstavljen
prema osnovnom ICA modelu jednacinom (3.2). Mozemo pretpostaviti da sve nezavisne
komponente s; imaju identicnu raspodelu, radi jednostavnije interpretacije. Estimacije
nezavisnih komponenti mogu se uz pomo¢ jednacine (3.3) traziti kao linearna kombinacija
vektora podataka x. Ukoliko zelimo da estimiramo samo jednu nezavisnu komponentu y (y je
estimacija neke od izvornih komponenata s;) ona se moze predstaviti kao linearna kombinacija
vektora x;:

y=b"x=>"bx =b"As (3.17)

Vektor b je vektor koji je potrebno odrediti, a vidimo da y predstavlja i linearnu kombinaciju

nezavisnih komponenata s; sa koeficijentima datim kao b" A . ObeleZimo ove koeficijente sa q,
tako da imamo:

y=b'x=q"s=>gs, (3.18)
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Ukoliko bi b predstavljao jedan red inverzne matrice A, tada bi ¢lan b’xbio ustvari
jednak jednoj od izvornih nezavisnih komponenata s;. U tom slucaju, odgovarajuci vektor q bio
bi takav da bi samo jedan njegov element bio jednak jedinici, a svi ostali bi bile nule.

Postavlja se pitanje: Kako mozemo primeniti centralnu granicnu teoremu da bismo
odredili b tako da ono bude jednako jednom redu inverzne matrice A? U praksi mi ne mozemo
odrediti b zato $to ne posedujemo znanja o matrici A, ali mozemo pronaci estimator koji ¢e dati
dovoljno dobru aproksimaciju. Tako, mozemo izabrati vector b da on maksimizuje
negausijanstvo b’x. Takav vektor bi neophodno odgovarao vektoru q, koji ima samo jedan
nenulti elemenat. Ovo bi znacilo da je y=b'x=q’s zapravo jedna od nezavisnih izvornih

komponenata s;!
3.6. Merenje negausijanstva uz pomo¢ kurtozisa

Da bismo koristili osobine negausijanstva u ICA metodama, mi moramo imati
kvantitativnu meru negausijanstva slucajne promenljive y. Jedan od nacina da se opiSe mera
negausijanstva je koriS¢enjem kurtozisa [4]. Kurtozis predstavlja kumulant Cetvrtog reda
slu¢ajne promenljive i definisan je kao:

kurt (y) = E{y*}-3(E{»*)) (3.19)

Ova pojednostavljena definicija kurtozisa se odnosi za nas slucaj u kome smo pretpostavili da je
ocekivana srednja vrednost slucajnih promenljivih nula, a dalje jo§ mozemo pretpostaviti i da je

varijansa E { yz} =1 bez umanjenja opstosti. Za gausovski raspodeljene slucajne promenljive

2
cetvrti moment je jednak E{ y4} =3(E{ yz}) , te je stoga kurtozis gausovskih promenljivih

jednak nuli. Za negausovske sluc¢ajne promenljive (osim za neke veoma retke) kurtozis ima
nenultu vrednost. Kurtozis slu¢ajnih promenljivih moze biti i pozitivan i negativan, te se stoga
najcesce koristi apsolutna vrednost kurtozisa kao mera negausijanstva. Glavni razlog za
primenu kurtozisa je njegova jednostavnost, kako teorijska tako i1 racunska. Racunski, kurtozis
se procenjuje jednostavnim koris¢enjem Cetvrtog momenta, a teorijska jednostavnost ogleda se
u Cinjenici da kurtozis ima linearna svojstva za dve nezavisno slucajne promenljive y; i y»:

kurt (y, + y, ) = kurt (y,)+ kurt(y,) (3.20)
kurt(ayl) = a4kurt(y1) (3.21)

gde a predstavlja konstantu.
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—Prikaz optimizacije kod ICA

Da bismo prikazali kako se u praksi upotrebljava kurtozis i kako se nezavisne
komponente mogu prona¢i maksimizacijom kurtozisa posmatrajmo jednostavan
dvodimenzionalni model:

X = As (3.22)

Pretpostavimo da nezavisne komponente s; 1 55, obe imaju vrednosti kurtozisa kurt(s;) 1 kurt(s;)
razlicite od nule i podsetimo se da su varijanse komponenata po pretpostavci jedinicne. Nas cilj
je da pronademo jednu od nezavisnih komponenti definisanu kao y =b"x. Ukoliko ponovo
uvedemo vektor q ima¢emo:

y=b'x=q"s=¢qs, +g,s, (3.23)
Sada na osnovu aditivnog svojstva kurtozisa imamo:
kurt (y) = kurt (g,s,)+ kurt(q,s,) = q,* kurt (s,) + g, kurt(s,) (3.24)

Na osnovu pretpostavki da su varijanse s; i s, jedinicne mozemo uvesti i ogranicenje da je
varijansa promenljive » jedanka jedinici. Dalje, ovo implicira i ogranienje na q:
E { yz} =g} +¢: =1. Geometrijski gledano, ovo znaci da je vektor q ograni¢en na jedini¢nom
krugu 2-D ravni. Optimizacioni problem sada glasi: Gde se nalazi maksimum funkcije
|kurt( y)| na jedini¢nom krugu:

F (q) = |kurt(y)| = ‘qfkurt (51 ) +q, kurt (s2 )‘ (3.25)

Radi jednostavnosti mozemo predpostaviti da su vrednosti kurtozisa jednaki jedinici (postoje
raspodele koje imaju jedini¢nu vrednost za kurtozis). Tako dolazimo do funkcije:

F(q)=q'+q; (3.26)

Izolinije ove funkcije prikazane su na slici 3.3. uporedo sa funkcijom ¢  +g¢; =1. Sada se

ilustrativno vidi kako se dolazi do maksimizacije optimizacionog problema. Maksimum je
odreden elementima vektora q koji imaju jedan element nula i drugi element razlicit od nule.
Zbog ogranicenja datog jedini¢nim krugom, vidi se da nenulti elementi moraju biti 1 ili —1. Ove
taCke su upravo one u kojima y uzima vrednosti nezavisnih komponenata +s;. Ovaj ilustrativni
primer prikazuje upotrebu kurtozisa u ICA modelima, a striktan dokaz moZe se pronaci u [4]
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Slika 3.3. Deblja linija predstavlja jedini¢ni krug ql2 + q22 =1, dok tanke krive predstavljaju izolinije
funkcije F(q1,q2). Preuzeto iz [4].

3.7. FastICA algoritmi

FastICA algoritmi predstavljaju najpopularnije i najces¢e koriS¢ene ICA metode. Ove
metode predstavljaju iterativne optimizacione algoritme koji reSavaju ICA problem
pronalazenjem demiksuju¢e matrice W na osnovu (3.3). Ove iterativne metode traze takvu
matricu W koja optimizuje nelinearnu kriterijumsku funkciju. NajceS¢e se primenjuje
gradijentni ili Njutnov optimizacioni metod koji pronalazi ekstremnu vrednost kriterijumske
funkcije. Kada algoritam dostigne optimalnu tacku kriterijumske funkcije, tj. odredi vrednost

matrice W, oéekuje se da ¢ée komponente §(k)=W-x(k) biti nezavisne.

3.7.1. Gradijentni algoritam koji koristi kurtozis [4]

U ovom pristupu koristi se gradijenti algoritam koji optimizira kriterijumsku funkciju
koja se definiSe kao apsolutna vrednost kurtozisa od y, odnosno od w'z. Na pocetku se
inicijalizuje proizvoljni pocetni vektor w. Na osnovu vrednosti ovog vektora mi izraCunavamo
novi vektor u &ijem praveu apsolutna vrednost kurtozisa od w'z najvise raste i onda pomeramo
vektor w u tom pravcu. Sama izraCunavanja vrSe se na osnovu dostupnih podataka miksovane
izbeljene promenljive z: z(1), z(2), ... z(T). Na ovoj ideji bazira se implementacija vecine
gradijentnih algoritama.

Gradijent apsolutne vrednosti kurtozisa od w'z moze se jednostavno izradunati:

6‘kurt (WTZ)‘

P =4sign (kurt(wrz))[E{z(szf} —3W||W||2} (3.27)
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gde za izbeljene podatke imamo da je E {(WT z)z} = ||w||2 . Kako ovu funkciju optimizujemo na

jedini¢noj sferi ||w||2 =1, gradijentni metod mora da se modifikuje projektovanjem vektora w na

jedini¢nu sferu posle svakog koraka. Ovo se jednostavno postize deljenjem vektora w sa svojom
normom. Ovaj algoritam se dalje moZe uprostiti zanemarivanjem poslednjeg ¢lana u (3.27) jer
on uti¢e samo na normu vektora w u gradijentnom algoritmu, a ne i na njegov pravac. Sama
promena u normi vektora nema uticaja na algoritam jer se kasnije on normalizuje na jedini¢nu
vrednost. Nizom koraka dolazimo do sledeceg gradijentnog algoritama:

Awocsign(kurt(sz))E{z(szf} (3.28)
W w/”w" (3.29)

Pored ove verzije, postoje i razne modifikacije ovog algoritma. Neke polaze od
pretpostavke da se unapred poznaje da li je priroda signala super—gausovska ili sub—gausovska.
Sa ovom informacijom algoritam se moze uprostiti jer se tada zna da li je vrednost kurtozisa
pozitivna ili negativna.

3.7.2. Fast fixed—point algoritam Kkoji koristi kurtozis [4]

Prethodno izvedeni gradijentni algoritam koristi sve ulazne podatke z odjednom i na taj
nacin obezbeduje brzu adaptaciju u nestacionarnom okruzenju. Medutim, sama konvergencija je
spora pa je kao jedna od alternativa razvijen i fixed—point iteracioni algoritam.

Da bi se razvio Sto efikasniji iteracioni algoritam, primetimo da u stabilnoj tacki
gradijentnog algoritma, gradijent mora pokazivati u pravcu vektora w. Tacnije gradijent mora
biti jednak vektoru w pomnoZen skalarnom konstantom. Samo u tom slucaju, dodavanjem
gradijenta na vektor w, ne¢e se menjati njegov pravac i nastupice konvergencija. Ovo se moze
rigorozno dokazati kori§¢enjem Lagranzovih multiplikatora.

IzjednaCavanjem gradijenta kurtozisa u (3.27) sa w imac¢emo:

woc |:E{Z(WTZ)3}—3W”W”2:| (3.30)

Ova jednacina odmah predlaze fixed—point algoritam gde mi prvo racunamo desnu stranu i onda
to prosledujemo kao novu vrednost za w:

w(—E{z(sz)3}—3w (3.31)

Posle svake fixed—point iteracije, w se deli sa svojom normom da ostane na ogranic¢avaju¢em
skupu. Krajnji vektor w daje nam jednu od nezavisnih komponenti kao linearnu kombinaciju
w'z. U praksi, operator oéekivanja mora se zameniti odgovarajuéom procenom.

Ispostavlja se da ovakav algoritam radi veoma dobro i da konvergira brzo i pouzdano
[4]. On ima nekoliko osobina koje ga ¢€ine superiornijim u odnosu na gradijente algoritme.
Konvergencija je veoma brza (tre¢eg stepena) i za razliku od gradijentnih algoritama ne postoje
podesavajuci parametri.
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3.8. Primeri ICA teorije

3.8.1. Cocktail party problem [4]

Zamislimo da dve osobe u sobi simultano razgovaraju. U sobi se nalaze dva mikrofona koja
su postavljena na dve razliCite lokacije. Mikrofoni snimaju dva vremeska signala koje moZemo
obeleziti sa x(¢) i x2(f), gde su x; i x, amplitude, a ¢ predstavlja vremensku promenljivu. Svaki
od ova dva snimljena signala predstavlja tezinsku sumu govornog signala koje emituju dva

sagovornika i mozemo ih oznaciti sa s; 1 52. Ovaj proces se moze uprosceno izraziti linearnim
sistemom jednacina:

X (l) =a,,8 ta;s, (3 32)

X, (t) =a,s, +a,s,

gde a1, a1z, az1, ax predstavljaju parametre koji zavise od udaljenosti mikrofona od osoba koje
govore. Za sada ¢emo izostaviti sva moguca vremenska kasnjenja govornog signala i ostale
faktore kako bi na§ model ostao dovoljno uprosc¢en za dalju ilustraciju. Bilo bi veoma korisno
kada bismo mogli da estimiramo dva originalna govorna signala s; i s, koriste¢i se samo
signalima x, i x. Ovo predstavlja takozvani cocktail-party problem.

Pretpostavimo da su govorni signali s; 1 s, kao na slici 3.4. Ovo naravno nisu realisti¢ni
signali govora, ali mogu ilustrativno posluziti u naSem primeru. Neka su na slici 3.5.
predstavljeni izmiksovani signali x; i x,. Problem se dakle sastoji u tome da samo od signala sa
slike 3.5 rekonstruiSemo signale sa slike 3.4

Kada bismo poznavali koeficijente a; u sistemu (3.32) klasi¢nim metodama lako bismo

reSili ovaj problem. Medutim, kada koeficijenti a; nisu poznati reSenje problema postaje znatno
teze.
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Slika 3.4. Originalni signali s, i s,
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Slika 3.5. Izmiksovani originalni signali snimljeni na mikrofonu x; i x,

Jedan od pristupa za reSavanje ovog problema bio bi koriS¢enje informacija o
statistickim karakteristikama signala s 1 s, kako bismo estimirali koeficijente aj. Ustvari, ¢ak
mozda i iznenadujuce jednostavno, ispostavlja se da je dovoljno pretpostaviti da su signali s,(¢) i
s52(7) statistiCki nezavisni u svakom trenutku ¢z. Ovo ne predstavlja nerealisticnu pretpostavku u
vecini slucajeva, a ponekad u praksi ona ¢ak i ne mora u potpunosti da bude strogo zadovoljena.
ICA teorija moze biti upotrebljena da se estimiraju koeficijenti a; na osnovu informacija o
njihovoj nezavisnosti, §to nam dozvoljava da estimiramo originalne signale si(f) 1 s2(f) iz
njihovih izmiksovanih signala x;(¢) i x2(¢). Na slici 3.6. prikazani su estimirani signali koji su
dobijeni uz pomo¢ ICA metode. Kao $to se mozZe videti oni predstavljaju veoma verne replike
originalnih signala i mada su oni invertovani, u praksi ovo ne predstavlja veliku vaznost.
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Slika 3.6. Estimirani signali koris¢enjem ICA metode

Analiza nezavisnih komponenta (ICA) nastala je prvobitno za reSavanje problema koji
su usko povezani sa cocktail-party problemom. Skorasnji veliki porast interesovanja za ICA
metode, jasno pokazuje da ovaj princip ima i mnoge druge interesantne primene. Tako na
primer, elektroencefalogram (EEG) predstavlja elektricna snimanja mozdane aktivnostisa vise
razlic¢itih mesta na kozi glave. Pretpostavlja se da su ovi potencijali meSavina komponenti koje
poticu od stvarnih mozdanih aktivnosti. Ova situacija je veoma sli¢na cocktail-party problemu:
mi bismo Zeleli da pronademo originalne aktivnosti iz unutras$njosti mozga, dok pritom mozemo
snimati samo njihove meSavine koje se manifestuju na povrsini glave. Koriste¢i ICA metode
mozemo otkriti mnogo vaznih informacija o samoj mozdanoj aktivnosti ukoliko estimiramo

odgovarajuce nezavisne komponente.
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3.8.2. llustrativni primer ICA—e [4]

Da bismo ilustrovali ICA model, posmatrajmo dve nezavisne komponente koje imaju
slede¢u uniformnu raspodelu:

1
—, zals|<\3
p(s)=128" s <3

0, inace

(3.33)

Raspon vrednosti uniformne raspodele izabran je tako da je oCekivana srednja vrednost nula i
da je varijansa raspodele jedan kao Sto je prethodno pretpostavljeno za ICA modele.
Promenljive s; 1 5, su medjusobno uzajamno nezavisne i njihova zajednicka gustina verovatnoce
predstavljena je na slici 3.7. gde se vidi da je ona uniformna na kvadratu. Sama raspodela
ilustrovana je pomocu odrecenog broja odbiraka uniformne raspodele koja je generisana shodno
njenoj gustini verovatnoce.

Slika 3.7. Zdruzena raspodela nezavisnih Slika 3.8. ZdruZena raspodela miksujuéih
komponenti s; i 5, sa uniformnom raspodelom. komponenti x; i x,. Horizontalna osa: x;, vertikalna
Horizontalna osa: s;, vertikalna osa: s, 0sa: X,

Interesanto je videti Sta se deSava kada se ove dve nezavisne komponente izmiksuju. Mozemo
koristiti slede¢u miksuju¢u matricu:

5 10
A, = (3.34)
10 2

Na ovaj nacin dobijamo dve izmiksovane promenljive x; i x; koriste¢i jednacinu (3.2). Lako se
uocava da izmiksovani podaci imaju uniformnu raspodelu na paralelogramu, kao Sto je
prikazano na slici 3.8.

Jasno se uocava da slucCajne promenljive x; 1 x, nisu nezavisne. Nezavisnost
promenljivih moZemo najlakse ilustrativno potvrditi tako §to pokuSamo da na osnovu vrednosti
jedne promenljive vidimo da li mozemo predvideti vrednosti druge. Sa slike se jasno vidi da
ukoliko promenljiva x; dostize svoj minimum ili maksimum vrednost promenljive x; je u
potpunosti odredena, te su stoga ove promenljive statisticki zavisne.
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Problem estimacije modela ICA sveo bi se na estimaciju miksuju¢e matrice A koristeci
samo informacije koje dobijamo iz izmiksovanih promenljivih x; i x,. Sa slike 3.8. intuitivno
mozemo videti nacin estimacije matrice A: ivice paralelograma su u pravcima vektora kolona
matrice A. Ovo bi znacilo da bi mi u principu mogli da prvo estimiramo zdruzenu gustinu x; i x»
1 da onda lociramo ivice paralelograma. Dati primer pokazuje da ovaj jednostavan i specifi¢no
odabran ICA problem moZe imati reSenje. Ono §to je nama potrebno u praksi su ICA algoritmi
koji odreduju izvorne komponente sa velikom pouzdano$¢u i brzinom nezavisno od statisticke
raspodele.

Na ovom primeru moZe se ilustrovati i graficka interpretacija beljenja. Ukoliko bismo
izmiksovane podatke sa slike 3.8 izbelili dobili bismo originalni kvadrat koji je zarotiran (slika
3.9.). Nase komponente su u ovom slucaju nekorelisane, ali nisu i nezavisne. Nezavisnost se
postize pronalazenjem matrice koja ¢e ovaj kvadrat zarotirati na svoju prvobitnu poziciju (slika
3.7.). ICA algoritmi veoma lako resavaju ovaj problem.

Slika 3.9. ZdruZena raspodela izbeljenih miksujuc¢ih komponenti x; i x, sa slike 3.8.
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4. Independent Component Analysis algoritmi

Popularnost ICA metoda i veoma rasprostranjena primena dovela je do razvoja velikog
broja algoritama. Osnovna ideja u reSavanju ICA problema je da se definisana kriterijumska
funkcija optimizira. Cesto se kao optimizacioni kriterijum koristi kurtozis, ali isto tako postoje
razni algoritmi koji estimaciju nezavisnih komponenti zasnivaju na negentropy—ji ili na
maksimalnoj verovatno¢i (maximum likelihood).

U zavisnosti od prirode problema na koji se primenjuje, odredeni ICA algoritam moze
biti manje ili viSe uspesan. Neki algoritmi su razvijeni za primenu na signale koji pokazuju
odredenu korelaciju u vremenu (npr. slozenoperiodi¢ni signali). Takode, postoje i grupe
algoritama koje su uspesne za separaciju signala Cija je glavna karakteristika nestacionarnost.

U ovom master radu ispitana su Cetiri algoritma za koje se teorijski predpostavljalo da bi
najsvrsishodnije estimirali traZzene nezavisne komponente, odnosno da bi S§to tacnije
ekstrakovali EKG artefakt iz EEG signala. Neki od njih predstavljaju standardne algoritme koji
se najcesée koriste upravo u obradi signala elektroencefalograma. U ovom poglavlju dat je
prikaz slede¢ih algoritama:

1) RobustICA

2) SOBI (Second Order Blind Identification)

3) JADE (Joint Approximation Diagonalization of Eigen matrices)
4) CCA (Canonical Correlation Analysis)

4.1. RobustICA

RobustICA [2] predstavlja jednostavnu, sasvim prirodnu modifikaciju FastICA
algoritma. Umesto optimizacione funkcije zasnovane na kurtozisu — kurt(w), primenjujemo
novu kriterijumsku funkciju koja koristi tacno linijsko trazenje (exact line search optimization):

Hopy = arg max kurt (W + ug) 4.1)
u

Za pravac trazenja g najcesce se koristi pravac gradijenta:
g =V kurt(w) 4.2)

Tacno linijsko trazenje je poznati metod za optimizaciju. Generalno, ova metoda je racunski
veoma kompleksna i poseduje druge nedostatke, pa se veoma retko koristi u praksi. Medutim,
za kriterijumsku funkciju koja se moze izraziti u obliku racionalne funkcije ova metoda moze
biti veoma efikasna. Kriterijumska funkcija kod RobustICA algoritma moze se izraziti kao
racionalna funkcija po p, a veli¢ina optimalnog koraka po, moze se jednostavno odrediti
pronalazenjem korena polinoma. Kriterijumka funkcija izrazena preko kurtozisa je polinom
Cetvrtog stepena i nule ovog polinoma se uvek mogu pronaci.

Shodno prethodnom, optimizacija kriterijumske funkcije moze se izvrSiti slede¢im
RobustICA algoritmom. Pri svakoj iteraciji, veli¢ina optimalnog koraka—OS (engl. Optimal
Step size) optimizira se slede¢im koracima:
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1) Izracunavanje OS polinomijalnih koeficijenata.
Za funkciju kurtozisa, polinomijanlni OS definisan je sa:

p(u)= Zakﬂ" (4.3)

Koeficijenti a; izraCunavaju se pri svakoj iteraciji iz posmatranog signala i trenutnih
vrednosti vektora w i g. Detaljni izrazi za izraCunavanje nalaze se u [2].

2) Nalazenje OS polinomijalnih korena { z, }Zzl
3) Izbor korena koji vodi do apsolutnog ekstremuma:

Moy = arg max kurt (W+u,8) (4.4)

4) Izracunavanje vektora w:
W=W+/u,¢g (4.5)

5) Normalizovanje vektora w.

Dakle, RobustICA predstavlja algoritam koji metodom exact line search optimizacije
pronalazi optimalni vektor w i na taj nacin se jedna po jedna (deflation based) izdvajaju
nezavisne komponente. RobustICA se zasniva na FastICA algoritmu koji je popularan zbog
svoje jednostavnosti. RobustICA predstavlja superiorniji algoritam u pogledu efikasnosti i
robusnosti u odnosu na FastICA.

4.2. SOBI (Second Order Blind Identification)

SOBI algoritam razvijen je koriste¢i pristup o vremenskoj koherentnosti signala i
zasniva se na stacionarnoj statistici drugog reda [3]. Za razliku od algoritama koji se zasnivaju
na temporalnoj korelaciji, ocekuje se da SOBI algoritam bude robusniji pri malim odnosima
signal/Sum posto koristi statistiku drugog reda. Osnovni ICA model koji se koristi u izvodenju
SOBI algoritma uvodi pretpostavku da je prisutan i Sum merenja:

x(t)=y(t)+n(t)=As(t)+n(r) (4.6)
Takode pretpostavi¢emo opstiji slucaj da je matrica A kompleksna, punog ranga i dimenzija m x
n (naravno mora vaziti m > n). Za aditivni Sum n(?) pretpostavicemo da je beli Sum, nezavistan

od signala s(?), za koji je ispunjeno:

E{n(t+z')n*(t)} =o’6(7)1 4.7)
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Pod ovim pretpostavkama kovarijacione matrice izlaza imace sledece oblike:
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(4.8)
R(z’)zE{x(t)x*(t+r)} =AR (7)A" (4.9)

gde " predstavlja konjugovano kompleksno transponovanje matrice.

Kao i za sve ICA algoritme egzaktno odredivanje miksujuc¢e matrice A nije moguce. U
SOBI pristupu se takode, bez umanjenja opStosti, pretpostavlja da varijanse nekorelisanih
signala s(f) imaju jedini¢ne varijanse, odnosno da je:

def

R (0)=1, paje R,(0)=E{y(t)y ()} = AA" (4.10)

Normalizacija varijanse signala s(¢) i dalje ostavlja nedefinisan raspored kolona matrice
A. Stoga ¢emo odredivanje matrice A ograniciti na skup matrica koje su esencijalno jednake sa
matricom A. Ukoliko postoji matrica P, tako da je M=NP, kazemo da su matrice M i N
esencijalno jednake i ovo obelezavamo sa M [] N .

- Metod identifikacije drugog reda

Prvi korak u ovoj proceduri sastoji se u beljenju signala y(¢) nasih opservacija. Ovo se
postize koriS¢enjem matrice W, tako da imamo:

E{Wy(1)y" ({)W"} =WR (0)W" = WAA"W" =1 (4.11)

Vidimo da ukoliko je W matrica beljenja, tada je WA unitarna matrica dimenzija n x n.
Sledi da za svaku matricu beljenja W, uvek imamo unitarnu maticu U (U U=I i UU =I), tako da
je ispunjeno WA=U. Kao posledicu ovoga matricu A mozemo faktorisati kao:

A= W#U (4.12)

gde superskirpt * predstavlja Moore—Penrose pseudoinverziju. Ova transformacija beljenja
redukuje odredivanje miksujuce matrice A koja je dimenzija m x n, na odredivanje unitarne
matirce U ¢ije su dimenzije n X n.

Za izbeljeni signal z(¢) i dalje se koristi linearni model:

def

z(t) = Wx(t)=W[ As(t)+n(t)]=Us(t)+Wn(r) (4.13)

gde sada U predstavlja “unitarnu miksujucu matricu. Matricu beljenja W, mozemo odrediti
preko kovarijacione matrice R(0) uz pretpostavku da se kovarijaciona matrica Suma moze
estimirati. Ovo odredivanje matrice W vrsi se kombinovanjem prethodnih relacija tako da
imamo:

AA" =R(0)-0’1 (4.14)
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Matrica beljenja W, mozZe se isto tako odrediti iz linearne kombinacije skupa
kovarijacionih matrica za razli¢ite vremenske trenutke t. U oba slucaja, ostaje nam da pored
matrice beljenja pronademo i unitarni faktor u matrici A. Unitarni faktor U moZemo pronaci
koriste¢i se statistikom viseg reda.

- Odredivanje unitarnog faktora
Posmatrajmo prostorno izbeljenu kovarijacionu matricu R(t) definisanu kao:

R(7)=WR(r)W", V20 (4.15)

Ova n x n kompleksna matrica predstavlja u sustini kovarijacionu matricu signala z(¢). Koriste¢i
se prethodnim jedna¢inama mozemo dobiti klju¢nu relaciju:

R(7)=UR,(r)U", ¥z #0 (4.16)

Kako je U unitarna matrica, a Ry(t) dijagonalna moZemo do¢i do sledeceg zakljucka: svaka
izbeljena kovarijaciona matrica je dijagonalizovana sa unitarnom transformacijom U.

Kao posledica ovoga, unitarni faktor U moZe se dobiti unitarnom dijagonalizacijom
izbeljene kovarijacione matrice R(t) za neko vreme 1. Odredivanje vremenske konstante t koje
bi obezbedilo unitarnu dijagonalizaciju nije trivijalno i ne moze se a priori proveriti. Ova
vremenska konstanta T mora da obezbedi da matrica R(t) poseduje jedinstvene sopstvene
vrednosti.

Problem postaje znatno pogodniji za reSavanje ukoliko posmatramo simultanu
dijagonalizaciju skupa koji se sastoji od K kovarijacionih matrica:

{R(z,)]i=12,...K} (4.17)

Na ovaj nacin obezbedujemo postojanje unitarne matrice U, a dijagonalizaciju skupa
kovarijacionih matrica vr§imo pomoc¢u metode zdruzene dijagonalizacije  (joint
diagonalization). Ovaj pristup odstranjuje verovatnocu nepodesnog izbora parametra t koja
moze rezultovati nemoguénosti odredivanja matrice U.

— Joint Diagonalization

U numerickoj analizi definiSe se operator “off” na n x n matrici M, sa elementima M;;
kao:

o (M)= 3 |m,f (4.18)

1<i#j<n

1 unitarna dijagonalizacija matrice M, ekvivalentna je izjednaCavanju sa nulom veli¢inu
oﬁ(VHMV) gde je V neka unitarna matrica.

Podsetimo se da spektralna teorma kaZe da se samo normalne matrice (M"M=MM")
mogu unitarno dijagonalizovati, tj. predstaviti u obliku M=UDU". Ovde je matrica U unitarna,
dok je matrica D sa razliitim dijagonalnim elementima. Takode, ukoliko imamo matricu V
esencijalno jednaku matrici U, tj. U] V, ima¢emo da je o V' MV)=0.

Elektrotehnicki fakultet u Beogradu 33



Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

Posmatrajmo sada skup od K matrica dimenzija n x n: 6={M,,..,M,}. Kriterijum

zdruzene dijagonalnosti (joint diagonality—JD) definiSe se za neku matricu V, dimenzije n X n,
kao nenegativna funkcija po V:

c(e,v)dif > off (V'M,V) (4.19)

k=1,K

Za unitarnu matricu se kaze da zdruzeno dijagonalizira skup matrica 6, ukoliko minimizira JD
kriterijumsku funkciju C po skupu svih unitarnih matrica. Bitno je ista¢i da globalni minimum
ovog kriterijuma uvek postoji, a sam postupak dijagonalizacije vr$i se numericki efikasnim
algoritmom. Ovaj algoritam je generalizacija Jacobi tehnike za dijagonalizaciju Hermitskih
matrica i koristi Given—sove rotacione faktore.

- Implementacija SOBI algoritma

Zasnovano na prethodnim podsekcijama sada mozemo uvesti SOBI (Second Order
Blind Identification) algoritam. On se definiSe na implementaciji slede¢ih koraka:

1) Procenjuje se kovarijaciona matrica ﬁ(O) na osnovu T odbiraka signala. Bira se
prvih n najvecih sopstvenih vrednosti A, A,,... ,A, 1 7 odgovarajucih sopstvenih vektora

hi, ha, ..., ha. estimirane kovarijacione matrice R(0).

2) Pod pretpostavkama o aditivnom belom $umu, procenu varijanse $uma &’

A

odredujemo kao srednju vrednost n-m najmanjih sopstvenih vrednosti matrice R(O).

Izbeljeni signali z,(f) i matrica beljenja W racunaju se prema slede¢im formulama:

2(0)=(4-6*)""nx(r), zai=l.n (4.20)

- a\~(112) o \-(1/2) i

W=[(/1,—0 ) hy...(4,-67) th (4.21)
3) Formirati procene 13(1) kovarijacionih matrica signala z(¢) na osnovu fiksong

skupa vremenskih pomeraja 7 € {rj lj=1,...K }

4) Unitarna matrica U se dobija zdruzenom dijagonalizacijom skupa {l_l(ri) li=1,2,...K }

5) Nezavisne komponente S (source signals) 1 miksuju¢a matrica A dobijaju se iz
sledecih relacija:

(4.22)
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4.3. JADE (Joint Approximation Diagonalization of Eigen matrices)

JADE algoritam je ICA metoda za identifikaciju demiksuju¢ih matrica [16]. Ova metoda
zasnovana je na dva procesa:

1) dijagonalizacija kovarijacione matrice (isto kao i kod PCA metode)
2) dijagonalizacija kurtozisne matrice opservacionog vektora.

Sam JADE algoritam moze se implementirati slede¢im koracima:

1) Inicijalna faza u kojoj se koristi PCA metoda. Prvo se kreira kovarijaciona matrica od
signala x. Koriste¢i se metodom rastavijanja na sopstvene vrednosti (eigenvalue
decomposition-EVD) vrsi se beljenje matricom:

W, =D "’E’ (4.23)

gde E predstavlja ortogonalnu matricu sopstvenih vektora E {XXT } i gde D predstavlja

dijagonalnu matricu sopstvenih vrednosti, D = diag (a’1 ,...dn) . Dakle, dobijamo da je:
y =W, X (4.24)

2) Izracunavaju se kumulantske (kurtozisne) matrice Cetvrtog reda Q; od formiranog
signala y.

3) Vrsi se dijagonalizacija kurtozisnih matrica. U ovom koraku izraCunava se
transformaciona matrica V koja se dobija tako da su sve kumulantske matrice §to je
moguce vise dijagonalne. Ovo se postize pronalaZzenjem matrice V koja minimizuje sve
elemente van glavne dijagonale matrice.

4) Formira se separaciona matrica WgypV ' 1 primenjuje se na originalni signal.

Bitno je ista¢i da je dijagonalizacija kumulantnih matrica mnogo komplikovaniji proces
nego PCA metoda uglavnom zbog cetvoro—dimenzijalne tenzorske prirode kumulantskih
matrica. Umesto koriS¢enja ¢etvoro—dimenzijalnih matrica, kumulantske matrice se izraZzavaju u
obliku skupa dvodimenzijalnih matrica gde je svaki element matrice izrazen kao:

M=

Q, = cum(X[,Xj,Xk,X,) (4.25)

k,

~
Il

1

Dakle, ukoliko imamo T odbiraka sa svakog od M senzora, skup kumulantskih matrica moze se
izraCunati na slede¢i nacin. Pretpostavimo da matrica X oznacava M x T matricu koja sadrzi
semplove sa svih M senzora i da vektori X; 1 X; (i—ti i j—ti red matrice X) oznacavaju T semplova
sa senzora i 1 j respektivno. JADE algoritam izracunava serije od M x M kumulantnih matrica
Q) kao:
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Q, =(x,x,-X)-X’ 1<i<M, 1<j<M (4.26)

gde je X;X; skalarni proizvod vektora — odnosno “element puta element™ mnoZzenje dva vektora
X; 1 X; dimenzija 7 x 1. Rezultujuéi T x 1 vektor se zatim mnoZi sa svakim redom matrice X
dimenzija M x T, a ovaj rezultat se zavr§no mnoZi sa matricom X' dimenzia T x M i na taj na¢in
dobijamo matricu Q; dimenzija M x M.

4.4. CCA (Canonical Correlation Analysis)

Pretpostavimo da nam je poznat signal opservacije X(#) koji je nastao miksovanjem
nezavisnih komponenata S(7) i da vazi linearni ICA model:

x(1)=As(r) (4.27)

gde je A nepoznata miksujuc¢a matrica. Cilj je ponovo da se odrede originalni signali S(¥).
Kanoni¢na korelaciona analiza (CCA) reSava ovaj problem tako Sto namece originalnim
signalima S(f) da budu uzajamno nekorelisani i maksimalno koreslisani sa predefinisanom
funkcijom.

Neka je signal X(#) opservirana matrica sa K signala i N odbiraka; tada mozemo kreirati
predefinisanu funkciju y(7) kao vremeski zakaSnjenu verziju originalne matrice podataka, da
bismo nezavisne komponente s(f) uslovili da budu maksimalno autokorelisane:

y(t)=x(t-1) (4.28)

Kada se srednja vrednost svakog reda oduzme u matricama X(z) i y(¢), CCA poseduje
dva skupa bazi¢nih vektora, jedan za x i drugi za y, tako da korelacije izmedu projekcija
promenljivih na ove bazi¢ne vektore budu uzajamno maksimalne. Posmatrajmo linearne
kombinacije komponenatiu xiy:

- T
x—wxl-xl+...+wa-xK—WXT-x 4.29)
YEWy Nt Wy Y =W, -y

CCA pronalzi vektore wy 1 wy koji maksimizuju korelaciju p izmedu x i y reSavajuci sledeci
maksimizacioni problem:

T
C
max p(x,y)= Elw) = W Wy (4.30)

JERTELT Jwieaw,)(wic,w,)

gde su Cy 1 Cyy kovarijacione matrice od x 1y, respektivno, dok je Cy, kros—kovarijaciona
matica. Maksimizacija ovog problema se vrsi tako Sto se izvodi po wy 1 Wy izjednacavaju sa
nulom, §to posle nekoliko ra¢unskih koraka, rezultuje u slede¢a dva problema:
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x 4.31)

Resavanjem po W, dobijamo K reSenja {p,

1

w }, i =1..K . Procene nezavisnih komponenata

xi

dobijamo dalje koris¢enjem relacije §, (¢) =W, x(¢).

Elektrotehnicki fakultet u Beogradu 37



Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

5. Metode reSavanja problema

5.1. Uklanjanje EKG artefakta

U cilju uklanjanja samog EKG artefakta, signal EEG-a se dekomponuje na nezavisne
komponente koriste¢i se [CA metodom. Pokazano je da je EEG signal sa 20 kanala dovoljan da
bi se estimirale izvorne mozdane aktivnosti [10], te su osnovne pretpostavke za koris¢enje ICA
metode ispunjene (broj signala opservacija mora biti veci ili jednak od broja izvornih signala).
Estimirane, ICA nezavisne komponente predstavljaju elektri¢nu aktivnost mozga, a medu njima
se nalaze i one komponente koje predstavljaju EKG artefakte.

Uklanjanje
FEG ICA EKG
: artefakta
Slgnal X Estimacija s
izvornih
komponenata

Signali na elektrodama
pored moZdane aktivnosti
sadrie i EKG artefakte

Cist
EEG
signal

*Tzvorne mozdane
aktivnosti

Slika 5.1. Proces uklanjanja EKG artefakta iz EEG signala koris¢éenjem ICA metode

Posebnim algoritmom detektuju se komponente za koje se smatra da su artefakti EKG—
a, uklanjaju se, a potom se preostale komponente rekonstruisu i tako dobijamo ¢ist EEG signal
(Slika 5.1).

Postupak uklanjanja EKG artefakta je isti pri upotrebi bilo kog ICA algoritma, ali
rezultati koji se dobijaju su drasti¢no razliCiti. Razliciti ICA algoritmi koji se primenjuju na
EEG signal daju razlicite izlazne rezultate. Veoma Cesto dobijaju se rezultati gde se u zavisnosti
od primenjenog ICA algoritma razlikuje i sam broj estimiranih nezavisnih komponenti.

Nakon primene ICA algoritma dobija se odredni broj nezavisnih komponenata koje
predstavljaju EKG artefakte. Broj komponenata moze se kretati od jedne do nekoliko, a
postojace 1 slucajevi kada nece postojati ni jedna komponenta za koju se pretpostavlja da potice
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od EKG artefakta. Ova identifikacija se obavlja u procesu klasifikacije 1 ona nije detaljno
razmatrana u ovom radu.

Kada se neke komponente klasifikuju kao EKG artefakti zahteva se da su one u Sto
vecoj meri nezavisne od ostalih komponenti koje predstavljaju mozdanu aktivnost. Cilj je da
one u sebi ne sadrze korisne informacije o mozdanoj aktivnosti koje bi se mogle izgubiti u
procesu filtracije. Takode, bitno je da i ostale nezavisne komponente koje se ne uklanjaju, ne
sadrze u sebi elektricne aktivnosti sréanog miSi¢a. Efikasnost ovih zahteva zavisi od
primenjenog ICA algoritma i uspeSnosti njegove separacije EEG signala na medusobno
nezavisne, izvorne komponente.

Sama priroda i pravilnost EKG artefakta ostaje nepoznata i teSko ju je opisati. EKG
artefakt je u toku snimanja uvek prisutan, ali njegova degradacija EEG—a varira od neznatne do
veoma velike. Ono §to ipak mozemo da utvrdimo je da odredene nezavisne komponente zaista
predstavljaju EKG artefakte. Ovi signali su u odredenoj meri korelisani sa samim signalom
EKG-a koji se snima uporedo sa EEG signalom.

Svi EEG signali koji su kori$éeni u ovom radu snimljeni su u de¢ijoj bolnici “Sophia“
(Sophia Children Hospital) koja predstavlja deo univerzitetskog medicinskog centra u
Roterdamu u Holandiji. Radi ilustracije predstavljen je snimljeni EEG signal u trajanju od 10
sekundi na slici 5.2. Jasno se uocava da na odredenim kanalima postoji pristustvo EKG
artefakta. Dati segment EEG signala je dekomponovan koris¢enjem ICA algoritama i to je
respektivno prikazano na slikama 5.3, 5.4 1 5.5. Izlazi algoritama daju komponente razli¢itih
oblika, a neke od njih na osnovu svoje morfologije jasno ukazuju da predstavljaju EKG
artefakte. Algoritmi JADE i SOBI su na ovom segmentu izdvojili komponentu koja je
ocigledno korelisana sa signalom EKG—a (komponente 2 na slikama 5.4 i 5.5). Za ovaj segment
EEG signala CCA algoritam je estimirao dve komponente kod kojih je prisutna korelisanost sa
EKG signalom (komponente 10 i 11 na slici 5.3).

Ovaj rad upravo ima za cilj da se odredi ICA algoritam koji najefikasnije vrsi
ekstrakciju EKG artefakta. Stepen degradacije EEG signala ne poznaje se unapred, ne zna se
kada ¢e se pojaviti EKG artefakt u EEG signalu, niti je poznata njegova morfologija. Dakle,
kako je signal EKG artefakta nestacionaran i nepredvidiv moZemo prakticno re¢i da je
nepoznat. Da bismo mogli da procenimo koliko su estimirane nezavisne komponente korelisane
sa EKG artefaktom mi ih moramo direkno uporedivati. Stoga, mi mozemo pokusati da na
odredeni nacin modelujemo EKG artefakt i vestacki ga generiSemo. Sintetizovani EKG artefakt
mozemo superponirati na ¢ist EEG signal, a potom uporedivati estimirane komponente sa
samim EKG artefaktom.
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Slika 5.2. Prikaz diferencijalnog EEG signala i kanali na kojima se vidi prisustvo EKG artefakta. Signal je koris¢en
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Slika 5.3. Estimirane nezavisne komponente segmenta EEG—a sa slike 5.2 koris¢enjem CCA algoritma

1 2 3 4 5 B 7 g ] 1o
Tire (sec)

Elektrotehnicki fakultet u Beogradu

40



Uporedivanje efikasnosti ICA algoritama za uklanjanje EKG Suma iz EEG signala kod novorodencadi

T T T T T
Fuy
Tl Rl Jul e T T i W" ﬂmﬂ R .
piffes s e 4y L
2 | iy i v e y A 1 1 y 1T
3 il il et e ey din b ‘“\ L P b AR
Al IM‘ il [IRTSEPE) I il g i 1 s i il A b A
l |H [l I i
5 i g
5 I N“] _ T all, | ,, 0l l iy | I“ I AN e arlaf g Al
il f ] iy i i g i A
7 0, Dbl N 1 i ACUE L P LITET T HIARAEY ] A ] | “
i i Hih It Iy i ol | i J
A | 1| ) It Al | | (Wl Il il ! ] M1l
i ‘l LMl '”“ il [ ¥ I ! v il IR
| | | | |
0 1 2 3 4 & B 7 8 ] 10
Time (sec)

Slika 5.4. Estimirane nezavisne komponente segmenta EEG—a sa slike 5.2 koris¢enjem JADE algoritma
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Slika 5.5. Estimirane nezavisne komponente segmenta EEG—a sa slike 5.2 koris¢enjem SOBI algoritma
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5.2. Modelovanje EKG artefakta

Da bismo kvantifikovali efikasnost ICA algoritama potrebno je proceniti sa kolikom
tacnoS¢u odredeni algoritam estimira originalnu izvornu komponentu. U Zzelji da izvrSimo
ovakvo poredenje mi ¢emo modelovati EKG artefakt, tacnije pretpostavicemo da nam je poznat.
Ovaj modelovani artefakt ¢emo izmiksovati sa ¢istim neonatalnim EEG signalom (za koji je
utvrdeno da je prisustvo EKG artefakta minimalno) i na ovako dobijeni signal ¢emo
primenjivati ICA algoritme. Izlazi ICA algoritama, tj. nezavisne komponente sadrzace i
estimaciju originalnog modelovanog EKG artefakta. Na ovaj nacin moc¢i ¢emo da izvrS§imo
poredenje ICA algoritama i da izaberemo najefikasniji za ovu primenu.

U naSim simulacijama kori§¢eni su pravi podaci snimljeni na novorodencadima u
periodu od 24 casa. KoriS¢ene su standardne klinicke tehnike snimanja EEG signala metodom
10-20. Frekvencija odabiranja prilikom snimanja iznosila je 256 Hz. Uporedo sa EEG signalom
snimana je i aktivnost sr€anog misica—EKG sa istom periodom odabiranja. Informacije o
polozaju EKG elektroda za snimljene podatke nisu bile dostupne.

Nakon proucavanja statistiCkih karakteristika EKG artefakta odluceno je da se on
modeluje kao kombinacija dva signala [9]. Ovi signali treba da aproksimiraju glavne
karakteristike EKG artefakta koji se pojavljuju u EEG signalima.

Prvi simulirani artefakt predstavlja povorku impulsa. Uz pomo¢ ovog signala modelovan
je talasni segment koji simulira R talas QRS kompleksa koji se javlja na kanalima EEG signala.
Pojavljivanje pikova u ovom signalu je kvaziperiodi¢no. Oni su generisani tako da S$to
pribliznije oponasaju sr¢anu aktivnost i da se pojava pika javlja na mestima gde bi se ocekivala
pojava maksimuma R talasa u QRS kompleksu. Kreiran je algoritam koji na osnovu statisticke
raspodele EKG signala generiSe pozicioniranje pikova. Tako je dobijen signal koji je vremenski
korelisan sa sréanim ritmom. Na slikama 5.6 do 5.9 prikazani su respektivno: EEG signal sa
prisutnim stvarnim EKG artefaktom, EKG signal, uvecani segment EKG signala sa QRS
kompleksom i modelovani EKG artefakt u vidu povorke impulsa. Napomenimo da signal EKG—
a predstavlja veli¢inu napona koja se izrazava u voltima. U simulacijama su kori$¢ene brojne
vrednosti EKG—a koje su dobijene mnozenjem odgovaraju¢im skaliraju¢im faktorom.

Drugi artefakt koji je generisan je signal sinusoidalnog oblika sa frekvencijom od 2 Hz
(slika 5.9). Ova sinusoida odgovara artefaktu pulsacija koji se pojavljuje na elektrodama koje se
nalaze u blizini krvnog suda. Veli¢ina od 2 Hz izabrana je kao veli¢ina koja je bliska frekvenciji
otkucaja srca kod novorodencadi.

Prema ICA standardima oba modelovana artefakta su kreirana da im je ocekivana
srednja vrednost nula i oni su standardizovani na jedini¢nu varijansu. Na ovaj na¢in EKG
artefakt je modelovan kao kombinacija visoko dinami¢nog signala (povorka impulsa) i
vremenski korelisanog, sporo promenljivog signala (sinusoide).
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Slika 5.7. Simultano snimljeni signal EKG—a u kome se jasno vidi izrazen QRS kompleks
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Slika 5.9. Modelovani EKG artefakti koji se superponiraju na EEG signal. Gornja slika predstavlja
sinusoidu 2Hz, dok je na donjoj predstavljena povorka impulsa. Preuzeto iz [9]
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Modelovani artefakti su dodavani na ¢ist neonatalni EEG signal tako da su uvek oba tipa
artefakta superponirana na po dva EEG kanala. Algoritam za superponiranje isprojektovan je
tako da se na jedan EEG kanal moze dodati samo jedan od modelovanih artefakta. Dodavanje
artefakta na kanale vrSeno je proizvoljno, a izvrSavanjem velikog broja testova postigli smo
ravnopravnost da svi kanali budu podjednako zastupljeni sa oba tipa artefakta. Racunanje
odgovarajucih parametara kojima smo kvantifikovali algoritme uvek je vrSeno nakon velikog
broja testova i ponavljanja kako bi se postigla §to veca objektivnost.

Superponiranje artefakta moze se matematicki opisati sledecom jednacinom:

x(t)=EEG(t)+B s, (t)=A-s(1) (5.1)

gde matrica B predstavlja matricu miksovanja EKG artefakta. Broj redova matica B definisan je
brojem kanala EEG signala i ona je uvek posedovala 2 kolone—za dva tipa artefakta. Prema
prethodno definisanim uslovima, matrica B sastoji se dakle od cetiri nenulta elementa, tako da
se u svakoj koloni nalaze po dva, a u jednom redu moZe se pojaviti najvise jedan nenulti
element. Varijacija vrednosti nenultih elemenata u matrici B odreduje prakticno u kojoj meri je
EEG signal zaSumljen EKG artefaktima. U naSim testiranjima ove elemente smo menjali u
rasponu koji je definisao Sum EKG artefakta kao veoma mali, pa sve do znacajnog i sa velikim
stepenom degradacije (kakva se moze sresti u praksi). Izgled jednog EEG kanala sa
superponiranim artefaktima prikazani su na slikama 5.101 5.11.

50 T T T T T T T T T
——clean EES channel

—— EEG channel with added spike train artifact

40

30

20

10

-10

-20

-30

_40 I I I I I I I I I
5 52 54 586 58 8 6.2 64 6.6 6.8 7

t[s]
Slika 5.10. Prikaz jednog kanala EEG signala: ¢ist EEG signala (plavo) i EEG signal sa superponiranim
artefaktom povorke impulsa (crveno)
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Slika 5.11. Prikaz jednog kanala EEG signala: ¢ist EEG signal (plavo) i EEG signal sa superponiranim
sinusoidalnim artefaktom (crveno)

5.3. Kriterijumi za poredenje ICA algoritama

Prvi korak pri testiranju efikasnosti ICA algoritama je uspesna identifikacija nezavisnih
komponenti. Nezavisne komponente (izlazni signali ICA algoritama) su poredeni sa
modelovanim EKG artefaktima. Kao stepen poredenja dva signala koris¢ena je apsolutna
vrednost korelacije:

max‘corr(sECG (z),ﬁ(]))‘ (5.2)

J

gde su indeksne vrednosti za i bile 1 ili 2 (s, (1)-sinusoidni EKG artefakt, s,.;(2)-EKG

artefakt povorke impulsa), dok su se vrednosti indeksa j kretale u intervalu od 1, pa do ukupnog
broja elemenata nezavisnih komponenti i ovaj broj je uvek zavisio od primenjenog algoritma.
Na ovaj nacin izvrsili smo uparivanje komponenata modelovanog artefakta i njihovih ICA
estimacija. Po naCinu kreiranja ovi signali su nulte oc¢ekivane srednje vrednosti i svedeni su na
jedini¢nu varijansu. Poredenje ICA algoritama vr$i se na osnovu uparenih komponenti,
racunanjem sledeca dva parametra za poredenje.

1) Kriterijum zasnovan na Kkorelaciji

Spearman—ov korelacioni koeficijent 7 [1] pokazao se kao dobar pokazatelj za poredenje
originalnog modelovanog EKG artefakta i njemu uparene nezavisne ICA komponente. On
pokazuje normalizovane vrednosti izmedu 0 i 1 nezavisno od znaka signala. Vrednosti bliske
jedinici pokazuju da je signal veoma uspesno estimiran. Vazna karakteristika ovog parametra je
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da on poredenje vrSi na osnovu relativnog oblika samog signala. Spearman—ov korelacioni
koeficijent  izracunava se pomocu sledece formule:

e
r=1 6ZN(N2_1) (5.3)

gde d predstavlja razliku statistickog rang signala, dok N odgovara duzini signala, odnosno
broju elemenata. Osnovna ideja je da se prvo kreiraju pomo¢ni nizovi koji predstavljaju rastuci
sortirane originalne signale. Ovaj niz odreduje statisticki rang prvobitnog niza. Na taj nacin
statisticki rang elementa sa najmanjom vredno$¢u u nizu je 1, dok je rang elementa sa
maksimalnom vredno$¢u N. Originalni signali se poreduju element po element, porede se
odgovarajuci statisticki rangovi elemenata za oba niza i na taj nacin se odreduje razlika
statistickog ranga d.

Spearman—ov Kkorelacioni koeficijent ratuna se posebno za svaki tip EKG
artefakta i1 za svaki ICA algoritam. Dobre separacione odlike ICA algoritama, okarakterisane su
viSim vrednostima Spearman—ovog koeficijenta.

2) Root-Mean Square Error

Root—Mean Square Error—-RMSE predstavlja standardni statisticki metod i primenjuje se
na signale izvora s (ECG artefakt) i na odgovarajuce uparene komponente y (ICA komponente).
Vazno je ponovo istac¢i da je svim signalima ocekivana srednja vrednost svedena na nulu i da su
njihove varijanse jedinicne. Bez poStovanja ovih uslova poredenje ovom metodom ne bi bilo
adekvatno.

Kao sto je ve¢ prethodno definisano ICA algoritmi odreduju nezavisne komponente, ali
njihov znak ostaje nepoznat. Pre izracunavanja parametra RMSE za dva signala potrebno je
proveriti da li su ovi signali istog znaka. U slucaju da nisu signal koji predstavlja ICA nezavisnu
komponentu potrebno je invertovati, pa tek onda pristupiti izracunavanju. Sam RMSE
parametar izra¢unava se po sledecoj formuli:

RMSE =1| =L (5.4)
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6. Rezultati racunarskih simulacija

Racunarske simulacije koriS¢ene su za izraCunavanje kriterijumskih parametara za
poredenje ICA algoritama. U tu svrhu KkoriS¢en je programski paket MATLAB 7.4.
(Mathworks) u kome su implementirane odgovarajué¢e funkcije i algoritmi. Shodno mernim
rezultatima, simulacije su vrSene sa frekvencijom odabiranja od 256 Hz. Procesirani signali su
bili duzine 30 sekundi. Ova vrednost pokazala se kao optimalna za posedovanje dovoljnog broja
elemenata da bi ICA algoritmi efikasno radili, a da uz to racunska kompleksnost ne bude
prevelika.

Glavni algoritam koji se izvrSava moZe se opisati slede¢im koracima. Redosled
izvrSavanja prikazan je blok dijagramom na slici 6.1.

1) Inicijalizacija. Prvi korak u racunarskim simulacijama predstavlja kreiranje signala na kojim
¢e se primenjivati ICA algoritmi. Ucitava se snimljeni EEG signal duzine 30 sekundi. Ovaj
signal propusta se kroz dva notch filtra sa frekvencijama od 50 Hz i 100 Hz kako bi se
uklonila interferencija koju prouzrokuje elektricna mreza. U naSim simulacijama koris¢en je
20 kanalni EEG signal koji se centrira tako da njegova o¢ekivana srednja vrednost bude
nula.

2) Na slucajan nacin biraju se Cetiri razlicita kanala od 1 do 20. Na ovaj nacin kreirana je
matrica B 1 ona ¢e se mnoZiti sa faktorom K.

3) Formiraju se signali EKG artefakta. Oba tipa artefakta se centriraju 1 dele svojom
standardnom devijacijom, kako bi se njihova varijansa podesila na jedini¢nu. Osobina
standardizacije koristi se da bi se ove komponente kasnije mogle uporedivati sa ICA
estimiranim komponentama. Kreira se faktor kojim ¢e se mnoziti elementi matrice B.
Eksperimentalno je odabrano da se faktor K izracunava po sledecoj formuli:

K =0.005- 2% (6.1)

scale indikator je iteracioni faktor i u simulacijama se kre¢e od 1 do 11. Faktor K uti¢e na
intenzitet Suma koji se superponira sa Cistim EEG signalom. Nakon izracunavanja faktora K
i na osnovu matrice B kreira se zaSumljeni EEG signal X:

x=EEG+K -B- s, (6.2)

4) Za kreirani signal x, izvrSavaju se sva Cetiri [CA algoritma: RobustICA, SOBI, JADE, CCA.
Koriséeni algoritmi se mogu pronaci na internetu i razvijeni su od strane autora koji su
kreirali ove algoritme [2, 3, 16, 5]. U ovim radovima nalaze se internet adrese na kojima su
dostupni ICA algoritmi.

5) Na osnovu izlaznih komponenata racunaju se Spearman—ov korelacioni koeficijent i RMSE
za svaki ICA algoritam posebno.

6) Algoritam se vra¢a na korak 3, zadrzavajuc¢i faktor K. Vrednost parametra scale se
inkrementira, a kada se dostigne vrednost 11 prelazi se na korak 7)

7) lzracunava se srednja vrednost Spearmanovog korelacionog koeficijenta i RMSE za svaki
ICA algoritam.

8) Povecava se vrednost iteracionog koeficijenta iteration i1 algoritam se vraca na korak 2).
Kada iteracioni koeficijent dostigne vrednost 20 prelazi se na korak 9).

9) Kraj algoritma.
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1. Inicijalizacija

v

2. Odabir EEG kanala na koje ¢e
se superponirati EKG artefakti

v

> 3. Kreiranje EKG
artefakta

v

4. IzvrSavanje
ICA algoritma

v

5. IzraCunavanje
kriterijumskih parametara

v

6. Povecavanje uticaja EKG
artefakta na EEG

v

7. Usrednjavanje
kriterijumskih parametara

v

8. Promena EEG kanala na koje ¢e
se superponirati EKG artefakti

v

9. Kraj

A 4

scale —1..11

iteration — 1..20

Slika 6.1. Blok dijagram algoritma za uporedivanje efikasnosti ICA algoritama

IzvrSavanjem ove simulacije dobijaju se slede¢e vrednosti za Spearman—ov korelacioni
koeficijent (Tabela 6.1). Vidimo da su algoritmi SOBI i CCA bili uspesni u ekstrakovanju
sinusoidalnog EKG artefakta, dok je algoritam RobustICA bio najefikasniji za estimaciju
povorke impulsa.

EKG artefakt | RobustICA | SOBI | JADE CCA

Sinusoidalni 0.872 0.999 0.723 0.995
Povorka impulsa 0.689 0.397 0.321 0.399
Tabela 6.1. Usrednjeni Spearman—ov korelacioni koeficijent

Drugi parametar kojim je vrSeno poredenje ICA algoritama je RMSE i njegove
vrednosti su prikazane graficki na slikama 6.2 i 6.3. Na x osi predstavljen je uticaj EKG
artefakta na EEG signal preko standardne velicine SNR u dB. Niske vrednosi SNR (bliske nuli)
odgovaraju veoma jakom Sumu, dok vrednosti SNR bliske 6 dB odgovaraju prakti¢no
zanemarljivom Sumu. Uticaj EKG artefakta na signal EEG—a kakav se najcesce sre¢e u praksi
nalazi se u opsegu od 1 do 4 dB.
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RMSE za sinusoidalni EKG artefakt
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Slika 6.3. RMSE za EKG artefakt povorke impulsa
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7. Diskusija i zakljuéak

Dobijeni rezultati u glavi 6. potvrduju teorijske pretpostavke o efikasnosti ICA
algoritama kada se primenjuju na odgovaraju¢e klase signale. Naime, algoritmi koji se
zasnivaju na vremenskoj koherentnosti (SOBI, CCA) bili su veoma uspe$ni u separaciji
sinusoidalnog signala. Dodatno, SOBI algoritam je pokazao veoma dobre performanse ¢ak i pri
niskim amplitudama EKG artefakta. U separaciji signala povorke impulsa, algoritmi zasnovani
na maksimizaciji negausijanstva (RobustICA, JADE) pokazali su bolje performase.

Generalno, posmatrajuci dobijene rezultate mozemo zakljuciti da je za separaciju signala
povorke impulsa najbolje primenjivati RobustICA algoritam, dok je za separaciju sinusoidalnog
signala najbolje koristiti SOBI algoritam. Kako smo EKG artefakt modelovali kao kombinaciju
ova dva signala, mozemo zakljuciti da je prema dobijenim parametrima, kao kompromisno
reSenje, najbolje koristiti SOBI algoritam za ekstrakciju EKG artefakta.

Osnovno pitanje koje se moze postaviti na rezultate dobijene u glavi 6. odnosi se na
njihovu validnost i opravdanost primene ICA teorije na uklanjanje EKG artefakta iz EEG
signala. Da bi se osnovni ICA model definisan jednac¢inom (3.2), mogao primeniti vazno je da
barem aproksimativno budu zadovoljeni sledeci uslovi: statisticka nezavisnost izvornih
komponenti, trenutno miksovanje izvornih signala (zanemarivanje kaSnjenja) i stacionarnost
miksujucih i nezavisnih komponenti.

Ukoliko se posmatra nezavisnost komponenti EKG artefakta i izvornih komponenti koje
poticu iz kortikalne aktivnosti uocava se njihova neuroloska zavisnost. Tako, na primer, ukoliko
se dozivi neko emotivno stanje (strah, radost), ono c¢e biti propraceno odgovarajucom
kognitivnom aktivnoséu u kori velikog mozga, a to moze prouzrokovati ubrzani rad srca.
Medutim, ovakva fizioloSka zavisnost ne ogranicava upotrebu ICA modela, jer je za nas
isklju¢ivo od interesa statisticka raspodela amplituda signala EEG i EKG artefakata. U radu
[21] je pokazano da se artefakti zaista mogu ekstrakovati iz EEG signala na osnovu ICA teorije
1 da su oni zaista statisticki medusobno nezavisni.

Postoje pristupi i radovi koji procesiranje EEG signala zasnivaju na konvolutivnom ICA
modelu koji u osnovni model uvodi kasnjenje izvornih signala u miksujuéem procesu [10].
Medutim, kako vecina energije EEG signala lezi ispod 1kHz mogu se primeniti Maxwell-ove
kvazistaticke jednacine [19]. Na osnovu njih, moZemo pretpostaviti da je propagacija signala
trenutna i nije potrebno uvoditi vremensko kasnjenje u ICA model.

Kada se izvorni signali posmatraju kao stohasticki proces, zahteva se da ovi procesi
budu stacionarni kako bi se obezbedila adekvatna egzistencija estimiranih ICA komponenta. U
implementaciji ICA algoritama koriste se odbirci (semplovi) ovih signala i oni se posmatraju
kao slu¢ajne promenljive. Njihove raspodele se procenjuju iz ukupnog skupa odbiraka, te stoga
nestacionarnost EEG signala ne narusava pretpostavke o ICA modelu [20].

U toku proucavanja statistiCkih karakteristika Suma EKG-a posmatrao se signal EEG
signala sa prisutnim stvarnim EKG artefaktima. Ovaj signal je dekomponovan na ICA
komponente i analizirane su one nezavisne komponente za koje se pretpostavljalo da poti¢u od
aktivnosti sr€anog miSi¢a. U ovim komponentama uoceni su segmenti koji su medusobno
korelisani i javljali su se u trenucima pojave maksimuma R talasa QRS kompleksa. Duzina ovih
segmenata je aproksimativno odgovarala jednoj tre¢ini duzine sréanog ciklusa i oni su bili
pozicionirani simetri¢no oko vremenskog trenutka u kome se javljao maksimum R talasa QRS
kompleksa. Ova osobina je bila jedinstvena samo za EKG komponente i moze se koristiti pri
ekstrakciji obelezja (feature extraction) EKG artefakta. Koriste¢i se ovako dobijenim obelezjem
mogu se unaprediti algoritmi koji klasifikuju ICA komponente kao EKG artefakte.
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