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Abstract: The idea of an artifact-free brain activity recording has been circling around the scientific
world for a few decades. Noise present in brain activity recordings may complicate the process of
evaluation and interpretation. For the elimination of such unwanted components, the concept of vir-
tual reference signals is usually used. In this work, the algorithms for reference signal estimation
using common average-based method as well as more recent methods based on independent com-
ponent analysis (ICA) were realized and evaluated on a new set of real clinical data. It was found
that the ICA-based algorithms allow obtaining more accurate estimation of the reference signal as
compared to the average-based one. Finally, all the methods were implemented into a free installable
Python toolbox, which will be publicly available after additional testing on real data.
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UVOD

Intrakranidlni elektroencefalogram (iEEG) je invazivni obdoba skalpového EEG, pfi které se méfi
elektrické potencidly v mozku pfi pfimém kontaktu mezi elektrodou a mozkovou tkani. Parazitni jevy
a nezddouci sloZky jsou neodmyslitelnou soucdsti zdznamu iEEG a s tim také pfichdzeji na scénu
metody pro jejich co nejicinné;jsi potlateni a naopak zvyraznéni uZitecné informace signalu. Jednim
z populdrnich zplsobt je identifikace tzv. referencniho signalu. Referenéni signél (zkr. reference)
je vektor hodnot elektrického potencidlu vyskytujictho se na referencni elektrodé. Tento potencidl
neni mozné méfit piimo, musi byt tedy posléze dopoditan (tzv. virtudlni referencni signél). V oblasti
iEEG se pro tento tcel ovéfilo pouZiti metod zaloZenych na analyze nezédvislych komponent (ICA),
"primérnou referenci". Je tieba také zduraznit, Ze matematickymi vypocty ziskame pouze odhady
redlnych hodnot a jako takové budou vZdy obsahovat ur¢itou odchylku od skutecnosti.[[1]]

METODY ODHADU VIRTUALNIHO REFERENCNIHO SIGNALU

Model vzniku potencidlti snimanych intrakranidlni metodou je zobrazen na obrazku ¢. |1l Kazdy z
méfenych potencialil b je tvofen linedrni kombinac{ zdrojovych mozkovych signdlti s. Tato kombinace
je matematicky vyjadrfena tzv. mixovaci matici A. Na zdkladé tvahy, Ze kazdému aktivnimu kontaktu
na elektrodé bude pfifazen jeden jediny dominantni zdroj a tim padem bude platit B = S, mlizeme
prepsat modelovou rovnici z obrazku €. 1| ndsledujicim zptisobem [1]]:

! R
X=|: —A|{Z=QZ kde Z:[] (1)
1 S

kde Q je mixovaci matice a Z je matice sklddajici se ze submatice zdrojovych signdla S a referen¢niho
vektoru R.
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Obrazek 1: Model vzniku a akvizice elektrickych potencidlti mozku

Analyza nezdvislych komponent je vicerozmérnd statistickd metoda, kterd dokédze identifikovat zdro-
jové signdly z méfeného setu vystupnich signdlii X. Metoda podrobné popsana v [[1]]. Spociva v na-
lezen{ tzv. demixovaci matice W a aplikovdna na matici X jako Z = WX, kde Z je vyslednd matice
nezdvislych komponent (zkr. ICs), kterd obsahuje hledany odhad referen¢niho signdlu R. Pro dcely
této prace je dileZité poznamenat, ze ICA ma zpravidla jedno jediné feSeni, pouze pokud je pocet
detektor (v tomto pripadé aktivnich kontaktd elektrody) vétsi nebo stejny jako pocet zdrojt (zdrojo-
vych signdld). V opa¢ném piipadé bude existovat vice moznych feseni.[[1][2]] Pro dcely této prace byla
pouZita metoda FastICA z balicku Scikit-learn [2] s parametry ponechanymi na defaultnich hodno-
tach (maximalni pocCet iteraci 1000 a pouziti paralelnich vypoctl), coz se ukazalo jako nejefektivné;si.
Soucésti je také predzpracovani v podobé béleni (dekorelace) vstupnich dat X. Spolehlivost odhadu
nezéavislych komponent zde testovana nebyla.

2.1 METODA PRUMEROVANI

Nejbéznéji pouzivanou metodou pro zisk referencniho signélu je tzv. spolecny primér (angl. common
average reference). Princip spociva ve vytvofeni primérného signélu ze setu méfenych signald iEEG.
Tim se zvyrazni spolecné slozky, zatimco ty jedinecné budou potlaceny. V této prici je primérna
reference R,,, pouZita pro posouzeni kvality dopocitanych referenci z ostatnich metod.

2.2 METODA ZALOZENA NA ICA A KORELACNI ANALYZE

Na obr. ¢. 2] je zndzornén princip odhadu reference za pouziti ICs spoctenych pro unipoldrni a bi-
poldrni data. Vychdzi se z predpokladu, Ze referencni signdl se bude vyskytovat pouze v setu ICs z
unipolarni montaze, zatimco v ICs z montézZe bipolarni se vyskytovat nebude. TudiZ referencni signal
je odvozeny z komponenty z S, kterd je nejméné korelovdna s komponentami z Sj. JelikoZ metoda
ma vice moZnych feSeni (viz pozndmka nahote), proces hleddni R, se iteratné opakuje, dokud na-
lezené minimum # nenabude hodnoty mensi neZ uZivatelsky nastavené kritérium p (podle [1] pro
kvalitni odhad R; plati u < p, kde p = 0.25).[1]

2.3 METODA ZALOZENA NA ICA A VLASTNOSTECH BIPOLARNICH DAT

Oproti predchozi metodé€ se v této aplikuje ICA pouze na bipolarni data, u nichZ je splnéna podminka,
Ze pocet detektort se rovna poctu zdroji (viz pozndmka nahore). Akvizice referenéniho signalu zde
spociva pouze v aplikaci ndsledujici rovnice na vystupni signdly X [1]:
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Obrazek 2: Princip metody zaloZené na ICA a korelacni analyze

kde k je pocet bipoldrnich komponent a E znaci primérnou hodnotu. Odvozeni vzorce vychdzi z
podminky, Ze primér ze vSech korelacnich koeficientti mezi referenénim signidlem a kazdou s, je
roven nule. [1]]

3 VYSLEDKY TESTOVANI METOD

Metody byly testovany na RAWE] sEEG 16-kandlovych datech o velikosti 500 000 vzorku se vzorko-
vaci frekvenci f; = 5000 Hz (100 s zdznamu).

Pro referencnf signdl Ry byl ziskdn u = 0.1682, coZ ukazuje na dobry odhad reference. Na druhou
stranu korelacni koeficient mezi Ry a R, uddva relativné nizkou hodnotu 0.2549. Korela¢ni koefici-
ent mezi R; a Ry, je vySsi a ukazuje 0.4510. DileZitym kritériem pro hodnoceni kvality referen¢niho
signalu jsou korela¢ni koeficienty s jednotlivymi bipoldrnimi komponentami, které by mély byt co
nejmensi. Pro Ry byl maximdlni korelacni koeficient s S;, roven 0.3612, pro R,,, dokonce az 0.4286.
U R, viak byla nejvy$si hodnota 4.6336 x 1077, coZ je jednoznacné nejlepsi vysledek. Korela¢ni
koeficient mezi R a R, konverguje k 0.9426, coZ ukazuje na vysokou podobnost mezi zjiSténymi re-
ferencemi. Rozdily v korela¢nich koeficientech mohou byt zptisobeny pfitomnosti vyrazného trendu

vV Ry a Ry, kdezto u R, se tento trend mohl vyskytovat pouze ¢asteCné.

4 ZAVER

V této préci byly testovany tii metody pro kalkulaci referencniho signdlu z méfeného setu iEEG dat.
Diky testovacim vysledkiim se podafilo prokazat vysledky skupiny Worrell a spol.[1l], tedy to, Ze
nejenom VySSi korelaci s Ry, ale hlavné téméf nulovymi korelacemi mezi R, a vSemi bipoldrnimi
ICs. VSechny pouzité algoritmy byly implementovany do knihovny funkci s ndzvem Re fsig, vytvo-
fené v jazyku Python. Po ovéfeni spravné funkCnosti na vice testovacich datech bude tato knihovna
volné staZitelnd a instalovatelnd na jakykoliv pocitac s nainstalovanym Pythonem verze vyssi nez 2 a
pfistupem na internet.
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'Unipolarni data, kterd nebyla nijak dale zpracovina
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