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Résumeé

Les travaux de recherche présentés dans cette these touchent essentiellement le débruitage
des signaux physiologiques et spécialement les signaux électrocardiogrammes ECGs.
L’ensemble des travaux peut étre divisé en trois parties principales : 1/ Modélisation du signal
ECG, o un modele dynamique a été utilisé dans le but de générer un signal
électrocardiogramme (ECG) synthétique. 2/ Une étude comparative est effectuée pour la
suppression de la déformation de la ligne de base du signal ECG en utilisant des signaux ECG
synthétiques et réels, différentes méthodes ont été utilisées : le filtre FIR, le filtre IIR, le filtre
moyenneur, le filtre médian, la transformation discreéte en ondelettes (DWT) et la
transformation discrete en cosinus (DCT) pour éliminer ce bruit, 3/ Débruitage des signaux
ECGs ou deux types de bruits ont ét€ considérés: les bruits blancs gaussiens et les bruits
physiologiques. Pour cette fin a été proposée une technique a base des outils conventionnels de
traitement du signal numérique comme le filtre médian, le filtre moyenneur, la détection des

pics R et I'estimation statistique.

Mots clés : Signaux ECG, Débruitage des signaux ECGs, Modélisation des signaux ECGs,
filtre FIR, filtre IIR, filtre médian, filtre moyenneur, détection des pics R, estimation statistique,

transformée en cosinus discrete (DCT), transformation discréte en ondelettes (DWT).



Abstract

The research work presented in this thesis mainly concerns the denoising of physiological
signals and especially electrocardiogram ECGs signals. The work can be divided into three
main parts: 1/ ECG signal modeling, where the dynamic model was used to generate a synthetic
electrocardiogram (ECG) signal. 2/ A comparative study is carried out to remove the baseline
wander from the ECG signal using synthetic and real ECG signals, different methods were
used: FIR filter, IIR filter, Median filter, Moving average filter, Discret wavelet
transform(DWT) and Discrete Cosine Transform (DCT), to removeee this noise. 3/ Denoising
of ECG signals where two types of noise have been considered: white gaussien noises and
physiological noises. For this purpose, a technique based on conventional digital signal

processing tools such as the median filter, moving average filter, R-peaks detection, and

statistical estimation, has been proposed.
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Liste des abréviations

ECG : Electrocardiogramme

PDF : Fonction de Densité de Probabilité
BW : Baseline Wander

PLI : Power line interference

EMG : Electromyogramme

WGN : White Gaussien Noise

FIR : Filtres a réponse impulsionnelle finie
IIR : Filtres a réponse impulsionnelle infinie
MAF : filtre moyenneur.

MF : filtre médian.

DWT : la transformation discrete en ondelettes.
DCT : la transformation discréte en cosinus.
MEM : filtre médian moyen.

EMD : décomposition en modes empiriques.
TH : valeur de seuil

EM : Electrode Motion Artifact

MA : Muscle Artifact.

SNR : Signal to Noise Ration

MSE : Mean Square Error

PRD : Percent Root mean square Difference
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Les maladies cardiaques sont restées la principale cause de déces au niveau mondial ces 20
dernieres années. Cependant, elles représentent maintenant /6 % du total des déces, toutes
causes confondues d'aprés 1'0Organisation Mondiale de la Santé (I’OMS). Pour cette raison,
l'utilisation et le développement de techniques permettant d'améliorer le diagnostic et le

traitement de ce type de maladies s'averent trés importants.

L’électrocardiogramme (ECG) est la représentation graphique temporelle de I’activité
électrique du cceur qui est recueillie par des électrodes disposées a la surface de la peau, cet
examen cardiologique reste encore I'un des outils prédominants et le plus largement utilisé¢ pour
le diagnostic et I’analyse des arythmies cardiaques car il est rapide a mettre en place, peu
coliteux et surtout non invasif. Chaque phase de I'activité électrique cardiaque produit une onde
spécifique ou une onde complexe. Les ondes de base de I'ECG sont appelées alphabétiquement
onde P, complexe QRS, segment ST et onde T [1]. Chaque déformation visible sur ces ondes

peut étre attribuée a un dysfonctionnement cardiaque ou arythmie.

Parmi les problemes majeurs rencontrés lors du traitement et d'analyse des signaux ECG on
trouve le probléme du bruit (tout ce qui n'est pas l'activité musculaire du cceur) [2]. Ce dernier
peut étre classé fondamentalement en deux catégories :

e Les bruits de haute fréquence tels que le bruit de 1'électromyogramme, le bruit
d'interférence des lignes électriques (50-60) Hz, et le bruit blanc gaussien additif
AWGN (c'est un bruit qui associait a tout signal ou processus aléatoire qui se produit
dans la nature).

e Les bruits de basse fréquence qui sont la dérive de la ligne de base et I'artefact de
mouvement.

Evidemment, tout bruit apparaissant sur le tracé de 'ECG peut compliquer I'analyse du
diagnostic et de l'identification et entrainer des erreurs d'interprétation. Par exemple une trop
forte variation de la ligne de base peut empécher d'identifier une anomalie du type sur- ou sous-
décalage du segment S-T. Il est donc nécessaire de comprendre et d'éliminer les effets du bruit

d'un signal ECG afin d'obtenir un diagnostic pertinent de ce signal.
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Pendant le développement des algorithmes de traitement (débruitage) du signal ECG, il est
essentiel de les tester en utilisant des signaux de test appropriés. Pour cette raison, il y a deux

approches :

e Lapremiere consiste a utiliser une grande base de données d'enregistrements ECG réels,
telle que Physionet [3]. Cependant, comme ces enregistrements contiennent souvent
beaucoup de bruit et d'artefacts, ils ne sont pas toujours adaptés pour tester et comparer
la précision de certaines méthodes parce qu'il est difficile de mesurer comment une
méthode particuliere réagirait dans le cas de la méme forme de signal de test mais
différents niveaux ou types de bruit.

e Ladeuxieme consiste donc a générer un signal ECG synthétique en utilisant un modele
de signal adéquat qui peut étre ajusté précisément selon les besoins, y compris I'ajout
éventuel de bruit, le modele dynamique du signal ECG est le modele le plus connu et

largement utilisé [4].

Les travaux de recherche qui seront présentés dans cette theése portent essentiellement sur

deux axes :
1. Modélisation des signaux ECGs

La modélisation est le processus par lequel un probleme du monde réel est interprété et
représenté en matiere de mathematiques. Nous nous intéressons dans cette étude aux modeles
mathématiques, ces derniers sont constitués d’un ensemble d’équations différentielles. Parmi
les plus intéressants dans ce type de modeles on trouve le modele dynamique du signal
électrocardiogramme qui a été réalis¢ dans 1’espace d’état [4] [5] [6] [7]. Ce modele est basé
sur la théorie des équations différentielles et plus précisément la théorie des équations
différentielles chaotiques [8] [9]. Cette étape consiste donc a générer un signal ECG synthétique

qui sera utilisé dans 1'étape de débruitage suivante.

2. Débruitage des signaux ECGs
L’opération qui nous permet d’améliorer le signal ECG s’appelle Débruitage, elle consiste
a séparer 'ECG propre des artéfacts indésirables dans le but d’obtenir une trés bonne

visualisation de ’ECG et ainsi un diagnostique pertinent.
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Au cours des dernieres années, de nombreux chercheurs ont proposé des méthodes et des
approches pour le débruitage de signal ECG [10, 11, 12, 13]. La transformée en ondelettes est
généralement utilisée pour le débruitage du signal ECG en raison de sa capacité a caractériser
les informations du domaine temps-fréquence d'un signal temporel. Yadav et al. [14] ont
proposé une nouvelle méthode de la transformation en ondelettes non locales (NLWT) pour le
débruitage des signaux ECG en exploitant la redondance locale et non locale présente dans le
signal. Smital et al. [15] ont développé une méthode en utilisant la transformée en ondelettes
stationnaire (SWT) dyadiques dans le filtre de Wiener et également dans 1'estimation d'un signal
sans bruit. Le nombre de niveaux de décomposition et les caractéristiques des impulsions sont
les deux facteurs les plus importants considérés dans la SWT.

Une méthode basée sur les Dérivés Sparses (SD) a été présentée dans [16] ol les artefacts
sont réduits en modélisant le signal ECG propre comme une somme de deux signaux dont les
dérivées de deuxieme et troisieme ordre sont respectivement séparées. Tracey and Miller [17]
ont proposé d'utiliser une approche des moyennes non locales (NLM) pour débruiter les signaux
ECG. Cette méthode peut fournir un débruitage efficace tout en minimisant la distorsion du
signal. Lahmiri [18] dans son travail, a présenté une étude comparative de débruitage du signal
ECG par seuillage d'ondelettes dans les domaines de la décomposition en mode empirique -
transformée en ondelettes discretes (EMD-DWT) et la décomposition en mode variationnel -
transformée en ondelettes discretes (VMD-DWT). Selon ses travaux, la VMD peut surpasser
I'EMD dans le débruitage du signal ECG. En outre, la technique NLM a été adoptée comme
modele de référence, qui s'est récemment avérée efficace pour le débruitage des signaux ECG.

Une méthode de filtrage adaptatif a été récemment proposée pour le débruitage des signaux
ECG. La méthode présentée dans [19] est basée sur deux algorithmes. Le premier est la DWT
pour le débruitage, et le second est un filtre adaptatif a double seuil (ADTF). Wang et al. [20]
ont présenté une méthode basée sur la décomposition de Fourier adaptative (AFD). Cette
méthode repose sur I'hypothese que 1'énergie du signal ECG pur est supérieure a celle du bruit.
Kumar et al. [21] ont proposé une méthode en utilisant 'EMD avec une moyenne non locale
(NLM) pour I'élimination du bruit. Dans cette méthode, les bords du signal ECG sont préservés

avec succes.
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Notre travail a porté d'abord sur la suppression de la déformation de la ligne de base (les
artefacts de mouvement et respiration du patient), en utilisant et comparant plusieurs méthodes
qui sont largement utilisées pour résoudre ce probleme. Les résultats obtenus nous ont permis
de ramener le signal ECG sur une ligne horizontale correspondant au zéro pour permettre une

comparaison des amplitudes des ondes des battements cardiaques.

Ensuite une méthode de débruitage sera proposée afin d'améliorer la qualité du signal ECG
bruité en utilisant des outils statistiques et de traitement du signal numérique de base. Cette
méthode se base sur la combinaison du filtre moyenneur avec le filtre médian et la détection
des pics R, nous considérons a la fois les bruits blancs gaussiens et les bruits physiologiques

réels.

En fait, pour décrire le travail réalise, le manuscrit de cette these est divisé en Cing chapitres:
Le premier chapitre introduira le fonctionnement général du systeme cardiovasculaire, puis,
de maniere plus détaillée, le principe de I’¢lectrocardiogramme (ECGQG). Cette présentation se

limite au strict nécessaire pour une bonne compréhension de cette these.

Le deuxieme chapitre est dédi€é a la présentation des principes mathématiques des
probabilités et ses principales propriétés en privilégiant les aspects liés au traitement du signal
dans une premiere partie suivie d’une présentation des différentes sources de bruit qui

contamine le signal ECG.

Le chapitre trois présentera le fondement théorique pour I’aboutissement a un modele
dynamique du signal électrocardiogramme. Parmi les points qui seront traités dans
ce chapitre nous trouvons les modeles des processus, systemes chaotiques et cycles limites,

modélisation dynamique continue du signal ECG et enfin, sa discrétisation.

Le chapitre quatre sera réservé a I’étape de la suppression de la déformation de la ligne de

base du signal ECG qui est tres importante pour I'étape future de débruitage du signal ECG.

Le cinquieme chapitre abordera un nouvel algorithme pour le débruitage du signal ECG. Cet
algorithme est basé sur des outils statistiques et des filtres de traitement du signal numérique de

base comme le filtre médian (MF) et le filtre moyenneur (MAF).

Et en fin, on termine ce manuscript avec une conclusion generale.
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Physiologie du cceur humain et signal électrocardiogramme

1.1 Introduction

Le systeme cardio-vasculaire assure la circulation du sang qui permet les échanges
respiratoires et nutritifs indispensables a la vie. La circulation proprement dite est assurée par
le cceur qui a le role de pomper et distribuer le sang [1].

Cette premicre partie de la these présente des notions générales d'anatomie et
d'électrophysiologie du cceur. Elle décrit le fonctionnement du cceur et du systéme vasculaire,
ses principales fonctions et ses composantes principales. Les caractéristiques du cycle
cardiaque ainsi que le processus de propagation cardiaque. L'accent sera mis ensuite sur
I'électrocardiogramme (ECG) : sa genese, le principe d'enregistrements.

Enfin, nous présenterons brievement quelques notions de physiologie qui nous seront utiles

pour la compréhension du travail présenté dans cette these.

1.2 Le coeur humain

1.2.1 Anatomie du ceeur

Le cceur est un muscle strié€ creux, qui par sa contraction rythmique, assure la circulation du
sang a I’intérieur des vaisseaux. Dans le corps humain, le coeur se situe dans le thorax, entre les
deux poumons, au-dessus du diaphragme sur lequel il repose ; il occupe la une loge cellulaire
appelée médiastin antérieur [1].
Il a la forme d’une pyramide triangulaire dont le grand axe presque horizontal est dirigé
obliquement en avant a gauche et en bas, dont la base est en arricre et a droite, la pointe libre

est tournée en avant et a gauche (comme I’illustre la Figure 1.1). Il pese environ 270 g chez

I’adulte [1]]2].

Figure 1.1. Emplacement de cceur.
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On peut le décomposer en quatre chambres (Figure 1.2) : les oreillettes (ou atria) en haut,
et les ventricules en bas. Une cloison musculaire épaisse, le septum divise le cceur en deux
parties droite et gauche. Chaque partie, est composée de deux cavités : oreillette et le
ventricule, reliés entre eux par une valve qui assure, a 1’état normal, un passage unidirectionnel
du sang. Pour la cavité de droite, cette valve d’admission est la valve tricuspide ; pour la cavité
de gauche c’est la valve mitrale. Il existe aussi des valves d’échappement qui assurent la
communication entre le ventricule droit et 1’artére pulmonaire (valve pulmonaire), ainsi
qu’entre le ventricule gauche et 1’artére aortique (valve aortique). A 1’état normal, ces valves
d’admission et d’échappement empéchent le sang de refluer et ne peuvent étre ouvertes en
méme temps [2].

La paroi cardiaque est constituée par un tissu musculaire, appelé le myocarde, qui est
composé de cellules musculaires cardiaques spécialisées, les cardiomyocytes, qui ne
ressemblent a aucune cellule musculaire du corps humain. Leur particularité est qu'elles sont
intétanisables, ce qui signifie qu’elles sont incapables de contraction prolongée. De plus ces
cellules sont excitables, automatiques et indépendantes, conductrices et contractiles. Les tissus
annexes du myocarde sont I’endocarde, qui le tapisse a I’intérieur, et le péricarde, qui 1’entoure

a ’extérieur [3].

aorte

veine cave
suparieuns

artére aiore .
pulmonaire pulmonaire
droite
veines
veines pulmonaires
pulmonaires___ gauches
droites
oreillette gauche
valvule
pulmanaire vahvule
aortigue
areillette
droite.
valvule
mitrale
valvule
ricuspide ventricule
gauche
veine cave
inférigure
septum

ventricule aorie

droit

Figure 1.2. Anatomie du cceur et des vaisseaux associés.
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1.2.2 Réseau vasculaire et circulation du sang
Le circuit sanguin est décrit sur la Figure (1.3). Les veines acheminent le sang au cceur et les
arteres le conduisent hors du cceur [4]. Le coeur propulse le sang grace aux contractions de son
tissu musculaire appelé myocarde. A chaque battement, le myocarde suit la méme séquence de
mouvement, I’oreillette droite recoit le sang périphérique par les deux veines caves, 1’oreillette
gauche celui des poumons par les quatre veines pulmonaires. Le ventricule gauche propulse le
sang riche O2 (hématosé) dans 1’aorte. Le ventricule droit propulse le sang veineux (riche en
CO2) dans I’artére pulmonaire [5] [6].
On peut diviser la circulation sanguine en deux parties :
e Grande circulation : (ou circulation systémique) permet depuis le ventricule gauche,
la circulation du sang hématosé par 1’aorte et ses multiples arborisations jusqu’au tissus.
Le circuit se poursuit par les capillaires. Le réseau veineux ramene ensuite le sang
appauvri en O2 au niveau des veines caves qui débouchent dans I’oreillette droite [7].
e Petite circulation : (ou circulation pulmonaire) au départ du ventricule droit, 1’artére
pulmonaire et ses branches se divisent en capillaires pulmonaires (ramification) par
lesquels arrive le sang veineux au niveau des alvéoles. Le sang se débarrasse alors du
CO2, le sang revient ensuite au coeur dans 1’oreillette gauche par les quatre veines

pulmonaires et chassé dans 1’aorte [7].

~—— poumon

petite
circulation
pulmonaire

capillaires

artéere —
pulmonaire

veine cave ——

grande
circulation

ou circulation
générale

capillaires

intestin gréle

Figure 1.3. Schéma du circuit sanguin. (La couleur bleue indique que le sang est pauvre en

oxygene tandis que la couleur rouge correspond au sang chargé en oxygene).
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1.2.3 Fonctionnement cardiaque

Le fonctionnement cardiaque consiste en des alternances de contraction et de relachement
du myocarde. La fréquence des contractions cardiaques est environ 70 a 80 battements par
minute [4]. L’ensemble des phénoménes dont le myocarde est le siége du début d'une
contraction au début de la suivante constitue une révolution cardiaque. La révolution cardiaque
comprend schématiquement trois temps successifs (Figure 1.4).

o 1° temps (la systole auriculaire) : C’est la contraction des oreillettes dont lequel
le sang qui les remplissait est chassé dans les deux ventricules.

o 2" temps (la systole ventriculaire) : C’est la contraction des ventricules. Pendant que
les oreillettes se relachent, les ventricules remplis du sang se contractent. La poussée
du sang ferme les orifices auriculo-ventriculaires mitral et tricuspidien (premier bruit
du cceur), empéchant le reflux du sang dans les oreillettes, et celui-ci pénetre dans
l'aorte et 1’artére pulmonaire [7].

o 3" temps (la diastole générale) : C’est la pause des oreillettes et des ventricules, la
période de repos du cceur. Pendant ce temps, le sang veineux acheve la réplétion des
oreillettes relachées depuis le temps précédent, et ce remplissage prépare la révolution
cardiaque suivante. Le sang qui a été propulsé dans les arteres ne peut refluer dans le
ventricule, car il vient buter sur les valvules sigmoides qui se ferment (deuxieme bruit

du cceur) [4] [7].

SYSTOLE
AURICULAIRE

SYSTOLE
VENTRICULAIRE

Figure 1.4. La révolution cardiaque.
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1.2.4 Potentiel d'action

Un autre ¢lément fondamental de la compréhension de 1’¢électrophysiologie cardiaque est la

représentation d’un potentiel d’action d’une cellule myocardique. 11 s’agit du courant électrique

enregistré au niveau d’une cellule cardiaque [6], qui est généré par la dépolarisation et la

repolarisation, il existe cinq phases dans le potentiel d'action d’une cellule cardiaque (Figure

1.5).

Phase 0 ou dépolarisation rapide : de laquelle la pente du potentiel est maximale,
apres une excitation électrique au-dessus du seuil d’activation de la cellule au repos, les
potentiels mesurés présentent une inversion rapide de polarité suite a 1’ouverture de
canaux transmembranaires permettant ’entrée d’ions Na™a I’intérieur de la cellule [7].
Phase 1 ou début de la repolarisation : qui est caractérisée par une repolarisation
rapide et de courte durée, due a I’inactivation des canaux Na* et au flux d’ions K*de
I’intérieur vers I’extérieur de la cellule.

Phase 2 ou plateau : qui correspond a la phase de repolarisation lente. Le plateau est
du principalement a I’ouverture des canaux calciques, qui permettent une diffusion lente
et passive d’ions Cat** vers intérieur de la cellule, en atténuant I’influence des canaux
K* | et en diminuant ainsi la vitesse de repolarisation[7][8].

Phase 3 ou repolarisation rapide : elle correspond a la phase de repolarisation finale
et qui se caractérise par la fermeture des canaux ioniques spécifiques, ce qui ramene la
cellule au potentiel de repos original. Durant cette phase, les ions K*sont toujours
sortants tandis que le potentiel de la cellule tend vers son seuil de repos [8].

Phase 4 : qui correspond au potentiel de repos, ou la cellule devient plus facilement

excitable [3][7][8].

«25 mV

D0 m\y  e—

K a
intra
Membrane l t l l l ] cellulaire
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Figure 1.5. Les cinq phases du potentiel d’action et les transferts ioniques au niveau

cellulaire.
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1.2.5 Propagation de I’influx électrique a I’intérieur du ceeur
La propagation de I'activité électrique au sein du cceur est assurée par le réseau de conduction

électrique présenté schématiquement sur la Figure (1.6).

Meoeud sinusal Moeud auriculo-ventriculaire

Faisceau de His

Branche
gauche
du faisceau

Bandelettes o de His

auriculaires
Branche droite : 'Y ey s \ Réseau
du faisceau de His b L de Purkinje

Figure 1.6. Circuit nodal.

L’influx électrique cardiaque nait au niveau du nceud sinusal, qui se trouve a la jonction entre
I’oreillette droite et 1’abouchement de la veine cave supérieure. Cet influx va ensuite se
propager dans les deux oreillettes, de 1’oreillette droite vers 1’oreillette gauche avant de se
diriger vers le nceud auriculo-ventriculaire, qui se trouve dans la partie basse de la cloison inter
auriculaire.

A ce niveau I’'influx électrique transite sans dépolariser de structure cardiaque et arrive au
niveau du faisceau de His qui se trouve dans la partie haute de septum inter ventriculaire. Le
faisceau de His se divise en deux branches : La Branche Droite destinée au ventricule droit et
la Branche Gauche destinée au ventricule gauche. La branche gauche va se diviser en deux
hémi branches : I’Hémi branche Antérieure Gauche et I’Hémi branche Postérieur Gauche. La
branche droite et les deux hémi branches gauches vont se diviser dans chacun des ventricules
en de nombreux petits filets nerveux pour réseau de Purkinje [2][9].

La somme des activités électriques élémentaires représentées par chacun des potentiels
d’action cellulaires constitue 1’activité €lectrique cardiaque globale. Elle est représentée, a
I’échelle de I’organe entier (le cceur), par un tracé appelé électrocardiogramme ou ECG.

Le tracé de I’ECG peut renseigner sur la position du cceur, la fréquence cardiaque, la genese
et le rythme des excitations, ainsi que sur les perturbations éventuelles, mais il n’apporte aucune

information directe sur la contraction, ni sur la fonction "pompe" du ceeur [7] [2] [10].
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L’ECG est interprété en termes d'amplitude et d’intervalles de temps reliés a des états
cliniquement identifiés. Une période d’ECG est, ainsi, divisée en plusieurs intervalles et

comporte des déflexions appelées ondes [10]. On distingue (voir Figurel.7).
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Figure 1.7. Propagation et profils du potentiel d’action cardiaque.

1.3 L'électrocardiographie

L’¢lectrocardiographie est une technique relativement peu coiiteuse permettant, a l'aide d'un
simple examen et sans danger, de surveiller le bon fonctionnement de I'appareil
cardiovasculaire.

Le corps humain est considéré comme é€lectriquement conducteur. Par conséquent, les
potentiels d’actions générés au niveau des fibres cardiaques lors de l’activité mécanique
cardiaque peuvent étre recueillis par des électrodes métalliques placées sur la surface de la peau.
L’enregistrement graphique de cette activité électrique du ccoeur est appelé signal
électrocardiogramme ECG [7].

Un tracé électrocardiographique correspond a la somme de tous potentiels électriques
parcourant le cceur. La propagation de ces potentiels d’action au sein du cceur correspond en

fait a la diffusion d’une zone de dépolarisation (positive) dans un myocarde repolarisé (négatif).
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C’est I’intensité, la vitesse, et la direction moyenne du front de propagation qui sont enregistrées
au cours de ’ECG. Ceci revient a enregistrer un vecteur représentant la différence de potentiel
entre les deux fronts : positif et négatif.

Les positions des électrodes utilisées pour le recueil du signal ECG sont connues par
dérivations électrocardiographiques [11]. L’ECG standard est enregistré sur 12 dérivations (six

dérivations périphériques et six précordiales).

1.3.1 Systéme de dérivations de PECG

La dérivation en électrocardiographie se définie par deux points d'observation de l'activité
€lectrique du cceur a partir desquels on mesure une différence de potentiel électrique.
Généralement les appareils électrocardiographiques peuvent enregistrer plusieurs différences
de potentiels en méme temps selon I'emplacement et le nombre d'électrodes réparties sur le
corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors a une dérivation de 1'ECG.
L’emplacement de ces électrodes est choisi de maniére a explorer la quasi-totalité du champ
électrique cardiaque résultant de la contraction du myocarde [11][10].

L’ECG a 12 dérivations comprend six dérivations frontales et six précordiales. Les
différentes orientations des dérivations standards permettent d’avoir une idée dans les trois
plans de I’espace de I’activité électrique du ceeur :

e 3 dérivations bipolaires des membres : DI, DII et DIII,
e 3 dérivations unipolaires augmentées des membres : aVR, aVL et aVF,
e 6 dérivations unipolaires précordiales : V1, V2, V3, V4, V5 et V6.
Dans les paragraphes suivants, nous présenterons les positions des électrodes correspondantes

a chaque type de dérivations.

1.3.1.1 Dérivations bipolaires
Les dérivations bipolaires des membres permettent d'étudier l'activité électrique du ceeur sur

le plan frontal. Elles ont été déterminées par Einthoven (Einthoven, 1906) au début du
vingtieme siecle et restent encore utilisées aujourd'hui. Ces trois dérivations sont déduites des
trois électrodes posées sur les membres. Soit VL le potentiel sur le bras gauche, VR le potentiel
sur le bras droit et VF le potentiel sur la jambe gauche, les trois dérivations sont :

e DI (dérivation I) dont la différence de potentiel respecte 1'équation DI =V L -V R,

e DII (dérivation II) avec DII=V F- VR,

e DIII (dérivation III) avec DIII =V F -V L.
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Ces trois dérivations constituent le triangle d'Einthoven et chaque dérivation est une aréte du

triangle [11] (voir Figure 1.8).

Figure 1.8. Triangle d’Einthoven.

1.3.1.2  Les dérivations unipolaires des membres

Les dérivations unipolaires ont été introduites initialement par Wilson en mesurant les
potentiels de chaque membre du triangle d'Einthoven par rapport a une référence, appelée borne
centrale de Wilson, construite en appliquant une résistance de 5 K€ [7] aux trois électrodes des
membres. Golberger a introduit plus tard le concept de dérivations unipolaires augmentées. Les
dérivations unipolaires des membres sont acquises en placant 1'électrode positive sur : le bras

droit (aVR), le bras gauche (aVL) et la jambe gauche (aVF) (Figure 1.9).

aVR avL aVF

Figure 1.9. Dérivations unipolaires augmentées.

1.3.1.3  Les dérivations précordiales
Pour mesurer les potentiels proches du coeur, Wilson a introduit les dérivations du plan
horizontal V1, V2, V3, V4, V5, et V6. Ces six dérivations sont localisées du c6té gauche du

thorax (comme illustré dans la Figure 1.10).
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Les potentiels sont enregistrés a partir d’une électrode exploratrice (pdle positif) placée sur le
thorax et 1’¢lectrode de référence (pole négatif) connectée a la borne centrale de Wilson. Ce
sont des dérivations rapprochées car 1'électrode exploratrice est placée a faible distance des

parois du ventricule droit et gauche [15].

Figure 1.10. La position des électrodes précordiales

Ces douze dérivations donnent naissance a douze tracés d’allures différentes. Ils se composent
cependant des mémes ondes (onde P, complexe QRS et onde T) qui représentent les séquences
de dépolarisation des cellules cardiaques, responsables de la contraction mécanique des

oreillettes et ventricules, et de repolarisation de ces cellules [13][15].

1.4 Analyse de PECG (Ondes et intervalles)

Le processus de dépolarisation et de repolarisation des structures myocardiques se présente
dans 'ECG comme une séquence de déflexions ou ondes superposées a une ligne de potentiel
z€ro, appelée ligne isoélectrique ou ligne de base. Ces déflexions sont dites positives si elles
sont situées au-dessus de la ligne isoélectrique, et négative si elles sont situées au-dessous de la
ligne isoélectrique [13].

Pour chaque battement cardiaque I'ECG enregistre principalement trois ondes successives (voir
Figure 1.11) :

e L'onde P, qui représente la dépolarisation auriculaire. Cette onde peut étre positive ou
négative avec une durée de l'ordre de 90 [ms]. Généralement son observation est
difficile, spécialement dans des conditions bruitées. Il faut noter que la repolarisation
auriculaire n'est pas visible sur I'ECG car elle coincide avec le complexe QRS
d'amplitude plus importante.

e Le complexe QRS, qui correspond a la dépolarisation ventriculaire précédant 1'effet
mécanique de contraction, et qui posseéde la plus grande amplitude de I'ECG. 1l est

constitué de trois ondes consécutives : 1'onde Q qui est négative, I'onde R qui est positive
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dans un ECG normal, et I'onde S qui est négative. Sa durée normale est comprise entre
85 et 95 [ms].

L'onde T, correspondant a la repolarisation des ventricules, qui peut étre négative,
positive ou bi-phasique, et qui a normalement une amplitude plus faible que le complexe
QRS. Bien que la dépolarisation et la repolarisation des ventricules soient des
événements opposés, I'onde T est normalement du méme signe que 1'onde R [14], ce qui

indique que la dépolarisation et la repolarisation ne sont pas symétriques.

L'ECG est aussi caractérisé par plusieurs intervalles [12][13] (voir Figure 1.11) :

L'intervalle RR, qui est délimité par les sommets de deux ondes R consécutives et d'ou
est évaluée la fréquence cardiaque instantanée. Cet intervalle est utilisé pour la détection
des arythmies ainsi que pour I'étude de la variabilité de la fréquence cardiaque.

Le segment ST, qui représente l'intervalle durant lequel les ventricules restent dans un
état de dépolarisation actif. Il est défini comme la durée entre la fin de I'onde S et le
début de 'onde T.

L'intervalle PQ, qui représente l'intervalle de temps entre le début de la dépolarisation
des oreillettes et le début de la dépolarisation ventriculaire [15]. Il représente le temps
nécessaire a l'impulsion électrique pour se propager du nceud sinusal jusqu'aux
ventricules, et il est mesuré entre le début de I'onde P et le début du complexe QRS.
L'intervalle QT, qui représente la durée entre le début du complexe QRS et la fin de

l'onde T. Cet intervalle reflete la durée de la dépolarisation et repolarisation

ventriculaire.
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Figure 1.11.Signal ECG avec ses ondes et ses intervalles principaux.
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1.5 La base de données MIT-BIH PhysioBank

PhysioBank est une archive importante et croissante d'enregistrements numériques bien
caractérisés de signaux physiologiques, de séries chronologiques et de données connexes
destinés a étre utilisés par la communauté de la recherche biomédicale.

Les signaux électrocardiogrammes utilisées dans notre travail ont été sélectionnés a partir de la
base de données MIB-BIH PhysioBank [16] qui est une base de données des signaux ECG
annotées. Cette base de données contient 48 enregistrements, chacun contenant des signaux
ECG a deux canaux pour une durée de 30 minutes sélectionnés parmi des enregistrements de
24 heures de 47 personnes. Les sujets ont été prélevés parmi 25 hommes agés de 32 a 89 ans et
22 femmes agées de 23 a 89 ans et les enregistrements 201 et 202 provenaient du méme sujet
masculin. Chaque enregistrement comprend deux canaux (MLII, V5). Chaque enregistrement
est échantillonné a une fréquence de 360 Hz avec une résolution de 11 bits sur une plage de 10
mV. Vingt-trois des enregistrements (numérotés dans la plage de 100 a 124) sont destinés a
servir d’échantillon représentatif des enregistrements cliniques de routine et 25 enregistrements
(numérotés dans la plage de 200 a 234) contiennent une variété de cas pathologiques.

La base de données contient des annotations pour les informations de chronométrage et les
informations de classe de battement, il existe trois fichiers différents avec les extensions
suivantes :

e Fichier (.dat) comprend les données digitalisées du signal ECG, deux
différents signaux correspondant aux deux dérivations (MLII et V5)

o fichier (.hea) comporte les parametres d’interprétation du fichier de données
correspondant tels que : la fréquence d’échantillonnage, gain d’amplification,
dérivations utilisées, nombre d’échantillons, pathologie,..., etc

e fichier (.atr) contient les emplacements des pics R du signal ECG qui ont été marqués
manuellement par de nombreux cardiologues.

Les différents signaux ECG de la base de donnéesMIT-BIH PhysioBank que nous avons
utilisés dans notre travail et leurs descriptions (des notes et des statistiques décrivent le contenu

de chaque enregistrement) sont présentés dans le tableau (1.1) :

E
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Tableau 1.1 Signaux ECG de la base de données MIT-BIH PhysioBank.

Signal Description
dérivations sexe age Points d'interéts
103.dat | MLII, V2 Homme non 1:09 Rythme sinusal normal
enregistré

17:21 Rythme sinusal normal

22:13, 23:33 et 28:58 Bruit dans le

signal inférieur

113.dat | MLII, V1 Femme 24 ans 4:20 Dérive modérée de la ligne de base
11:48 Arythmie sinusale avec variation
de la morphologie de 1'onde P

12:27 Arythmie sinusale

29:01 Arythmie sinusale

115.dat | MLIIL, V1 Femme 39 ans 0:55 Rythme sinusal normal

3:22 Arythmie sinusale

15:52 bruit de la ligne de base dans le
signal inférieur

21:28 Bruit dans le signal inférieur
27:05 Artefacts dans le signal inférieur

28:42 Rythme sinusal norma

121.dat | MLII, V1 Femme 83 ans 1:06 Rythme sinusal normal
3:33 Bruit dans le signal inférieur
24:32 Bruit
26:01 Brui

122.dat | MLII, V1 homme 51 ans 1:09 Bruit dans le signal inférieur

13:47 Rythme sinusal normal

222.dat | MLIL, V1 Femme 84 ans 6:45 Rythme sinusal normal
24:43 Bruit



https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1030109.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1031721.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1032213.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1032333.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1032858.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1130420.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1131148.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1131227.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1132901.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1150055.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1150322.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1152128.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1152705.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1152842.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1210106.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1210333.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1212432.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1212601.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1220109.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/1221347.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/2220645.xws
https://archive.physionet.org/physiobank/database/html/mitdbdir/samples/2222443.xws
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1.6 Conclusion

Le cceur est I’élément central du systéme cardiovasculaire qui permet I’alimentation en
oxygene et en nutriments des organes. Il est principalement composé de quatre cavités : deux
oreillettes et deux ventricules. A chaque battement, leurs contractions successives peuvent étre
suivies depuis I’extérieur du corps par des électrodes, collées a la surface de la peau, qui
mesurent I’activité électrique des fibres musculaires cardiaques. Cet examen non invasif et
rapide s’appelle I’¢lectrocardiogramme (ECG).

L’analyse de ces enregistrements permet, a elle seule, de diagnostiquer un grand nombre de
pathologies et les localiser. En effet, chaque couple de cavités (les oreillettes et les ventricules)
possede sa propre signature électrique : onde P : dépolarisation auriculaire, ondes Q, R et
S : dépolarisation ventriculaire, onde T : repolarisation ventriculaire. Enfin a été présentée la
base de données MIT-BIH PhysioBank d’oti nous avons pris les signaux sur lesquels nous avons

testé nos expérimentations.
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2.1 Introduction

La notion de signal aléatoire ou de processus stochastique est une notion fondamentale qui
va servir a la définition de modeles pour les perturbations et les phénomenes de bruit. Ce dernier
présent dans tous les environnements et peut étre défini comme un signal indésirable qui
interfere avec le signal souhaité et géne la perception ou l'interprétation de ce signal.

Une variable aléatoire est un ensemble de valeurs caractérisées par une loi de probabilité.
Alors pour décrire 1’évolution des signaux aléatoires, on a recours a des modeles probabilistes
qui s’appuient sur la théorie des probabilités et statistiques.

Le signal ECG est souvent contaminé par différents bruits pendant son acquisition et sa
transmission, ce qui pourrait nuire a la fiabilité des diagnostics dans les applications cliniques
et pratiques. Deux types de bruits sont principalement présents dans le signal ECG. Les bruits
a haute fréquence comme le bruit de 1'électromyogramme, le bruit blanc et les interférences des
lignes électriques. Les bruits de basse fréquence comme par exemple le bruit de la ligne de
base.

Ce chapitre sera constitué principalement de deux parties : (1) La modélisation statistique
des signaux stochastiques (notion de probabilité et de variable aléatoire) (2) Une synthese sur

les bruits qui peuvent contaminer les signaux électrocardiogrammes.

2.2 Les probabilités

L’objectif de la théorie des probabilités est I’¢tude mathématique des phénomenes
caractérisés par le hasard et l'incertitude. Ces phénomenes seront caractérisés par des objets

mathématiques tels que les variables aléatoires, les processus stochastiques, événements ... [1]

(2] [3].

La probabilité d’apparitions de I’événement A sachant que ’événement B a été déja réalisé

est appelée la probabilité conditionnelle, et elle est donnée par :

P(ANB
p/By=LANE) @2.1)
P(B)
Deux événements A et B sont statistiquement indépendants si :
P(A/B)=P(A
(A/B)=P(A) 2.2)

P(B/A)=P(B)

E
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La probabilité conditionnelle nous mene a un théoreme fondamental en probabilité appelé

théoreme de Bayes. Nous avons P(A /B)=M et P(B /A)=M , ce qui
P(B) PA)
donne
P(A/B):MP(A) (2.3)
P(B)

(2.3) est appelé théoreme de Bayes qui peut étre vu comme une régle de mise a jour d’une

probabilité initiale P(A) (appelée probabilité a priori) ce qui nous donne une nouvelle
probabilité P (A /B) (appelée probabilité a postériori). Cette amélioration de probabilité prend

en considération les nouvelles informations acquises (I’événement B dans notre cas).
Cette section sera terminée par le théoreme de la probabilité totale basé sur le principe de

"diviser pour conquérir” [9] (voir Figure 2.1). Soient A,,A,,...,A, des événements disjoints

qui forment une partition sur I’espace des événements (chaque réalisation possible doit étre

inclue dans un seul événement A ,A,,...,A, ) et supposant que P(A, > P(A;) > 0, pour tous

lesi =1, .., n. Alors pour n’importe quel événement B, nous avons :

P(B) =P(A,|” B)+P(A,|*B)+...+P(A |"B)

2.4
=P(A))P(B/A)+PA,))P(B/A)+...+P(A,)P(B/ A)) @4
A1 A A1
A -
B B Aj A, B
A,I'B
Az A3
Figure 2.1. Visualisation du théoréme de la probabilité totale.
En fusionnant les lois (2.3) et (2.4), la loi du théoreme de Bayes devient :
P(B/A

P(A/B) = ( ) P(A) (2.5)
— P(A)P(B/A)+P(A,)P(B/A)+..+P(A)PB/A) . PA)

Mise a jours a/;porle’e aP(A)
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2.3 Variable aléatoire, Fonctions de répartition et de densité

2.3.1 Variable aléatoire

Compte tenu d'une expérience et l'ensemble correspondant de résultats possibles, une
variable aléatoire associe un nombre particulier a chaque résultat (voir Figure (2.2)). On appelle
ce nombre la valeur numérique de la variable aléatoire. Mathématiquement, une variable
aléatoire X est une grandeur réelle dont la valeur dépend du hasard. Cette dépendance est
exprimée par une loi de probabilité caractérisée par une fonction de densité de probabilité

fx (x) et une autre fonction de distribution de probabilité [9].

Variable aléatoire X

N "

Ligne de nombres réels

Espace

d'échantillons

(a)
[ 4 ® <
»
1 2 3 4 Ligne du numéro réel
o
Espace d’échantillon :
(b)

Figure 2.2. (a) Visualisation d'une variable aléatoire. (b) Exemple d'une variable aléatoire.

2.3.2 Fonction de répartition
La fonction de répartition de la variable aléatoire X sera définie par [10] :
F, (x)=Prob(X <x) (2.6)

ou par :

Fy(0)=[fy (e @.7)
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La fonction de répartition (Figure 2.3) a les propriétés suivantes :

> Fy(—0)=0
> F,(+0) =1
> F, (x) est une fonction non décroissante.

"'-.\' (x 1A
1 ______________________________

>
0 X

Figure 2.3. Fonction de répartition.

2.3.3 Fonction de densité de probabilité (PDF)

La fonction de densité de probabilité est définie par la dérivée de la fonction de répartition

comme suit :
fx(x)= % (2.8)
Pour Ax petit, la quantité £, (x )Ax définit la probabilité d’avoir x < X < x+ Ax, donc :
fy (X)Ax ~Prob(x <X <x +Ax) (2.9)

Généralement, pour deux points éloignés, a et b, la probabilité Prob(a < X <b) sera définie

par :
b
Prob(a<X <b)=[fy (x)dx (2. 10)

La fonction de densité de probabilité (Figure 2.4) a les propriétés suivantes :

> f, (x)=0pour tout x

> fo(x):l.
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Felx )4

v

Figure 2.4. Densité de probabilité.

2.4 Statistiques d’une variable aléatoire
2.4.1 L’espérance

Soit une variable aléatoire discréte X ,a n états et N réalisations. L’état x, apparait N
fois, I’état x , apparait N, fois, etc., avec N, +N,+---+N, =N [7][8] [9].

La valeur moyenne statistique de X est :

M, =(xN, +x,N, ++-+-+x N, )/N (2.11)

L’espérance mathématique de X est la valeur moyenne statistique lorsque N tend vers

I’infini. Celle-ci, notée p,, , est égale, en tenant compte de I’Equation 2.11),a:

Uy =E[X]=1lim M, =ix,.PX(x,.) (2.12)

N
—>0 -1

Par analogie avec le cas discret, I’espérance mathématique continue est donnée par :
2
+00

sy =E[X]= [ x f (0dx (2.13)

—00

2.4.2 La variance

Les Equations (2.11) et (2.12) peuvent étre appliquées a des fonctions aléatoires de variables

X comme suit :

E(gX )= gx)p(gx,) (2.14)

i=1
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et:
E(3(X) =Yg (x,)fy (g (x, )dx 2.15)

L’espérance mathématique d'une variable aléatoire est aussi connue comme le premier

moment statistique (moment d’ordre 1).

Pour les moments d’ordre supérieur, la fonction g (X) des Equations (2.13) et (2.14) sera

z K . ieme [ ieme s gl l
remplacée par X "~ , pour obtenir le k" moment statistique. Le k" moment statistique d'une

variable aléatoire continue X est donné par :

E(X") = j X f (x) dx (2.16)

—0

En particulier, le deuxieme moment est défini pour k=2, par conséquent :

E(X*)= [ 2 f(x)dx (2.17)
La variance d’une variable aléatoire peut étre calculée en considérant 1’espérance
mathématique de la variable aléatoire moins sa moyenne comme suit [10] :
Var(X )=E [(X ~EX ))2]
(2.18)
=EX*-EX) =0,
La variance est une mesure statistique cruciale pour les signaux aléatoires, sa connaissance nous

fournit une information sur la dispersion du signal aléatoire autour de sa valeur moyenne.

2.4.3 L’écart type

La racine carrée de la variance, connue sous le nom d'écart type, est également une unité de
mesure statistique utile parce qu’elle nous donne une grandeur a la méme unité que celle du

signal. L écart type est donné par [10] :

écart type de X =o,, =.[var(X ) (2.19)
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2.5 Le théoreme de la limite centrale
Nous considérons la séquence X ,,X,...,X, de variables aléatoires indépendantes et

identiquement distribuées, de moyenne £ et de variance o? . Soit la somme

S,=X,+X,+..+X =nM (2.20)

n

Les théoremes de limite concernent principalement les propriétés de S, et des variables

aléatoires connexes lorsque n devient tres grand. En raison de 1'indépendance, nous avons:
var(S,) = Var(X,)+ Var(X,) +...+ Var(X,) =6’ + 0" +...+ 6~ =no’ (2.21)

Ainsi, la distribution de S, s'étale au fur et a mesure que n augmente, et ne peut avoir de

limit e significative. La situation est différente si I'on considere la moyenne de 1'échantillon.

Notons que:
M, =Xt X, S, (2.22)
n n
Nous avons
E[Mn]:E[X1+-- +an:E[X1]+E[X2]+...+E[Xn]
n " (2.23)
U+ +Uu nu
:—:_:ﬂ
n n
et, en utilisant 'indépendance,
~ Var(X, + X, + -+ X
Vflr(M,q)=Var(Xl+ +Xn]= ar(X, + é+ +X,)
n : (2.24)
_ Var(X1)+Var(X2)+-. +Var(Xn) _ no_2 ~ 02
= 2 e’ o’
n " .

Nous allons également considérer une valeur qui est intermédiaire entre S, et M . Nous
soustrayons d'abord nu de S, , pour obtenir la variable aléatoire de moyenne nulle S - nu

puis nous la divisons par o+/n , pour obtenir

S,—nu X, +.+X, —nu

" on oln

Z

(2.25)

@
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E[X +.+X, ]-nu

oln

E[Z,]= 0, (2.26)

De plus, on a

2

X, +.+X,

on

Puisque la moyenne et la variance de Z, ne changent pas lorsque n augmente, sa distribution

_var(X))+..+var(X,) no

var(Z,) =Var(

) =1 (2.27)

0'271 I’lO'2

ne s'étend pas et ne se réduit pas a un point. Le théoreme limite central s'intéresse a la forme
asymptotique de la distributionde Z et affirme qu'elle devient la distribution normale standard
[9].

Le théoreme de la limite centrale est d'une importance énorme pour plusieurs raisons, a
la fois conceptuelle et pratique. Sur le plan conceptuel, elle indique que la somme d'un grand
nombre de variables aléatoires indépendantes est a peu pres normale. Alors que le bruit dans de
nombreux systemes naturels ou artificiels possede cette propriété. Sur le plan pratique,
le théoreme de la limite centrale permet plutdt de calculer certaines probabilités en se référant
simplement a la table normale des PDF. En outre, ces calculs ne nécessitent que la connaissance

des moyennes et des variances [2].

2.6 Loi de probabilité d’une variable aléatoire

La loi de probabilité d’une variable aléatoire permet de connaitre les chances d’apparition
des différentes valeurs de cette variable [6] [8] [11] [12]. Dans cette section nous allons

présenter les deux lois les plus importantes: la loi uniforme et la loi normale.

2.6.1 Loi uniforme
La distribution uniforme est une loi de probabilité dans laquelle tous les points ont la méme

probabilité (équiprobable) (voir Figure 2.5).cette distribution est notée X ~ U(a,b). On appelle
loi uniforme sur [a, b] la loi de probabilité dont la densité f, (x) est la fonction constante

définie par [6] :

! si a<x<b
fx(xX)=<b-a (2.28)
0

si x<a ou x<b

@
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h—a

v

Figure 2.5. Représentation de la densité de probabilité d'une variable aléatoire uniforme.

a+b

Avec cette loi, I’espérance mathématique et la variance sont définies par : E(X) = et

2
Var(X)= % , respectivement.

Sous Matlab, cette loi est définie par la fonction rand qui génere des nombres aléatoires
uniformes entre 0 et 1. La commande unifrnd peut générer un signal aléatoire a partir de la
distribution uniforme continue avec les extrémités inférieures a et supérieures b.

Exemple: Soit un signal aléatoire uniforme avec n =1000 éléments, a =2, et b =7 (voir
Figure 2.6 (a)). La Figure 2.6 (b) permet de représenter 1’histogramme qui permet de montrer

la répartition des valeurs de ce signal.

Signal rand
Amplitude du rand

800 1000 35 30 25 20 15 10 5 0

0 200 400 600
Eghantillons?n) Densité
(a) signal aléatoire uniforme (b) histogramme

Figure 2.6. Variable aléatoire uniforme.
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2.6.2 Loi normale (Gaussienne)
La distribution normale est la loi la plus importante des probabilités et des statistiques. Cette
distribution est caractérisée par sa moyenne 4 et sa variance o . Elle est notée par N~ (1,0°)

[5] [6]. Une variable aléatoire X suit une loi normale quand sa densité de probabilité est de la

forme:
1 —(x _/1)2
fy(x)= e 2 (2.29)
o221
et sa fonction de répartition s’écrit :
= —u)’
Fy(x)= e > dx (2.30)
X o2 '[0
avec u la moyenne et g2 la variance, on peut vérifier la propriété de normalisation suivante:
1 + —(x—,u)2
e 2 dx=1 (2.31)
oN2r 7,

La représentation de la densité de probabilité d'une loi normale est une courbe en cloche (courbe

gaussienne (voir Figure 2.7).

! :
! |
! |
' |
! |
! |
| L

H=0 U ut+o x

Figure 2.7. Fonction de densité Gaussienne.

On peut voir sur la Figure (2.8) que 68 % des échantillons se trouvent dans l'intervalle

[H—0,u+0], 95 % des échantillons se trouvent dans l'intervalle [ u—20, u+20 ] et dans
le cas de l'intervalle [ #—30 , u+30 ] nous garantirons que 99,7 % des échantillons existent

(il y a donc tres peu de chances qu'un échantillon s'écarte de la moyenne de plus de 30 ).Alors

@

on peut définir 3 intervalles caractéristiques comme le montre dans le tableau (2.1).
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99.7% 95% 95%

1
1
: 99.7%
1
1

p-30 p-20 p-O M p+o p+20 p+30

Figure 2.8. Courbe de densité d'une distribution gaussienne.

Tableau 2.1 Intervalles de fluctuation d'une distribution gaussienne

Intervalle Pourcentage de réalisation d'une

distribution gaussienne

Uro 68 %
Uux2o 95 %
ut3c 99.7%

Sous matlab, cette loi est définie par La fonction randn qui génére des nombres aléatoires
normaux. On peut générer un signal a partir d'une distribution normale avec une moyenne et

une variance spécifiées par la commande y =o randn + u .

Exemple: Soit un signal aléatoire gaussien avec n =1000 éléments, =2, et ¢ =4 (voir

Figure 2.9 (a)). La Figure (2.9) (b) permet de représenter I’histogramme qui permet de montrer

la répartition des valeurs de ce signal.
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Figure 2.9. Variable aléatoire normale

2.7 Bruit contaminant le signal ECG

Le signal électrocardiogramme (ECG) est obtenu en utilisant des électrodes placées sur la
peau au voisinage du coeur. Durant 1’étape d’enregistrement, le signal ECG peut étre contaminé
par plusieurs sources de bruit [13][14][15][16]. Les interférences sur les lignes électriques, la
déformation de la ligne de base, le bruit de contact des électrodes, les artefacts de mouvement,
la contraction musculaire et le bruit blanc sont les principaux types de bruits qui contaminent

le signal ECG. Dans cette section ces différents bruits seront présentés [17][18].

2.7.1 Le bruit de contact de I’électrode (Baseline Wandre)

Ce type de bruit est causé par des variations de la position du cceur par rapport aux électrodes
et les changements dans le milieu de propagation entre le cceur et les ¢lectrodes [17] [18]. Cela
provoque des changements soudains dans I’amplitude du signal ECG, ainsi que des décalages
basse fréquence de la ligne de base. En outre, une faible conductivité entre les électrodes et
la peau diminue I’amplitude du signal ECG et augmente la probabilité de perturbations.
Les perturbations résultantes dans la ligne de base sont causées par la variation de I’'impédance
de I’électrode-peau. Plus I'impédance de I’¢électrode-peau est grande, plus le changement
d’impédance relative est important, ce qui entrainera un changement majeur dans la ligne de
base du signal ECG (voir la Figures 2.10). Si I'impédance de la peau est extraordinairement
élevée, il est peut-étre impossible de détecter les caractéristiques du signal de maniere fiable en
présence du mouvement du corps (des changements soudains dans I’'impédance de 1’électrode-

peau) [15].
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Figure 2.10. (a) Déformation de la ligne de base (Bw), (b) Signal ECG avec la déformation
de la ligne de base (Bw).

Effet du bruit: Les bruits de la ligne de base déforment le segment ST et les autres
composantes basse fréquences du signal ECG, ce qui entraine un diagnostic erroné de l'infarctus

du myocarde, du syndrome de Brugada et d'autres anomalies liées au segment ST [19].

2.7.2 Le bruit de mouvement de I’électrode

Les artefacts de mouvement sont des changements de ligne de base transitoires causés par le
mouvement de 1’électrode (Figure 2.11(a)). Les causes habituelles des artefacts de mouvement
sont les vibrations, le mouvement ou la respiration du patient. L’amplitude et la durée du pic
de I’artefact sont des variables aléatoires qui dépendent des propriétés des électrodes, les
propriétés de I’¢électrolyte (si ’on utilise entre 1’¢lectrode et la peau) et I'impédance de la peau
et le mouvement du patient [16]. La Figure (2.11 (b)) montre un signal ECG, ou la dérive de
la ligne de base est variée entre -200 mV a 200 mV. Dans ce signal ECG, la dérive de la ligne
de base se produit a une fréquence inhabituellement basse (environ 0,014 Hz) et tres
probablement, a partir de changements tres lents dans I’impédance de 1’électrode-peau.

Effet du bruit : Les artefacts de mouvement ressemblent aux caractéristiques du signal de la
dérive de la ligne de base, mais sont plus difficiles a éliminer car leur contenu spectral
chevauche considérablement celui du signal ECG. Ils se produisent principalement dans la

gamme de 12a10Hz[17].
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Figure 2.11. (a) Bruit de mouvement de I’¢lectrode, (b) signal ECG avec bruit de

mouvement de 1’électrode.

2.7.3 Interférences de ligne électrique (PLI)

L'interférence de ligne électrique est une perturbation habituelle qui pourrait ruiner le
potentiel de diagnostic visuel de 1'ensemble du signal. Comme son nom l'indique, ce type de
bruit provient du champ électromagnétique de la ligne électrique. En fonction de la fréquence
du réseau électrique public utilisée. Lorsque le courant circule a travers les fils, il produit un
flux magnétique, qui peut induire un courant dans les circuits adjacents. La géométrie des
conducteurs ainsi que la séparation entre eux détermine le degré de couplage inductif.
Ce dernier est le mécanisme dominant de [D’interférence de ligne ¢électrique dans
I’¢électrocardiogramme [20][21]. Nous devons toujours s’assurer que les électrodes sont
appliquées correctement, et que tous les composants ont un blindage adéquat ce qui devrait
aider a limiter la quantité d’interférence de ligne électrique.

Ce type de bruit est caractérisé par une interférence sinusoidale de 50 ou 60 Hz, et on peut
le modéliser par 'équation :

B(t) = Axsin(27.60f + Q) (2.32)

Le bruit de ligne électrique et le signal ECG bruité par ce type de bruit sont représentés sur

la Figure (2.12).
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Effet du bruit: Ce type de bruit déforme la morphologie du signal ECG et entraine des

distorsions de I'onde P, ce qui conduit au diagnostic erroné des arythmies auriculaires comme

I'hypertrophie auriculaire et la fibrillation [19].

PLI

100 200 300 400 500 600 700
Echantillons
(b)

Figure 2.12

2.7.4 Bruitd

100 200 300 400 500 600 700
Echantillons

. (a) Bruit de ligne électrique (PLI), (b) Signal ECG avec le bruit de ligne
électrique (PLI).

e I’électromyogramme (EMG)

Le bruit de ’EMG est causé par la contraction d’autres muscles en dehors du cceur. Lorsque

d’autres muscles a proximité des électrodes se contractent [22], ils génerent des ondes de

dépolarisation et de repolarisation qui peuvent également étre récupérées par I’ECG.

L’étendue de la diaphonie dépend de la quantité de contraction musculaire (mouvement du

patient) et de la qualité des sondes.

Il est bien établi que I’amplitude du signal EMG est stochastique (aléatoire) (Figure 2.13) et

peut étre raisonnablement modélisée par une fonction de distribution Gaussienne [16]. La

moyenne du bruit peut €tre supposée nulle ; Cependant, la variance dépend des variables

environnementales et changera en fonction des conditions. Certaines études ont montré que

I’écart type du bruit est typiquement de 10% de ’amplitude créte du signal ECG [18]. Bien que

le modele statistique actuel soit inconnu, il convient de noter que ’activité électrique des

muscles pendant les périodes de contraction peut générer des potentiels de surface comparables

a ceux du ceeur et peut complétement éliminer le signal désiré [18].

Effet du bruit : 1a Figure (2.13) montre les effets typiques du bruit EMG dans le signal ECG.

Il entraine une distorsion des ondes locales des signaux ECG en raison d'une correspondance
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de fréquence dans la gamme 0,01-100 Hz. Il est donc difficile de débruiter les signaux pour

reconnaitre correctement les différentes arythmies de I'ECG [19].

EMG
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Figure 2.13. (a) bruit musculaire (EMG), (b) Signal ECG contaminé par le bruit EMG.

2.7.5 Bruit blanc gaussien

Le bruit blanc est le modele de bruit le plus courant dans le traitement du signal. Ce bruit est

un processus stochastique de distribution gaussienne avec une certaine valeur moyenne et une

certaine variance dont la densité spectrale de puissance est constante pour toute valeur de

fréquence. Ce bruit est considéré comme la somme de tous les types de bruits qui peuvent

influencer sur le signal ECG (voir Figure 2.14).

WGN
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Figure 2.14. (a) Bruit blanc gaussien (WGN), (b) Signal ECG contaminé par WGN.
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2.8 Conclusion

Dans ce chapitre ont été présentées dans un premier temps les notions principales de
la théorie des probabilités, ou nous avons présenté le théoreme de la limite centrale, et on a
méme présenté des exemples des signaux aléatoires, ensuite on a exposé tous les types de bruit
qui peuvent contaminer le signal ECG. Notons bien que les notions de probabilité et les
différents types de bruit qui contamine le signal ECG vont étre utilisés dans les prochains

chapitres dans le but de filtrer le signal électrocardiogramme (ECG).
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Modélisation mathématique du signal ECG

3.1 Introduction

La modélisation mathématique des signaux biologiques constitue un défi et un domaine de
recherche en pleine évolution. Elle permet de mieux comprendre les phénomenes physiques qui
se traduisent par différents signaux physiologiques dans le corps humain. Le principe
fondamental de la génération de toute forme d'onde biologique complexe est régi par un petit
nombre d'équations différentielles non linéaires. Plusieurs approches théoriques des systemes
dynamiques ont été proposées pour modéliser mathématiquement la forme d'onde du signal
ECG et les potentiels d'action générés dans les différents nceuds du cceur humain.

Dans ce chapitre nous allons exposer une représentation mathématique du signal ECG, aussi
simple et compacte que possible. Cette représentation consiste a décrire le signal par son

amplitude a chaque instant.

3.2 La modélisation

La modélisation est le processus par lequel un probleme du monde réel est interprété et
représenté en matiere de symboles abstraits. Lorsque la description abstraite fait intervenir une
formulation mathématique, on parle de modélisation mathématique. En général, I'un des
objectifs de la modélisation, c'est avoir un modele simple pour expliquer un phénomene
complexe. Nous nous intéressons aux modeles mathématiques, qui représentent les relations
entre les entrées et les sorties du processus par des équations [1]. Si ces équations sont
algébriques, le modele est dit statique. Si ces équations sont des équations différentielles ou des
équations aux différences récurrentes, le modele est dit dynamique, respectivement a temps
continu ou a temps discret [2]. Un modele peut étre utilisé soit :

e pour simuler un processus : a des fins pédagogiques, de détection d'anomalies de

fonctionnement, de diagnostic de pannes, de conception assistée par ordinateur, etc.

e pour effectuer la synthese d'une loi de commande, ou pour étre incorporé dans un

dispositif de commande [3].

3.2.1 Modéele a temps continu
Dans ce type de modeles, le temps est une variable qui évolue continliment sur un intervalle

T cR prenant en compte toutes les valeurs situées dans cet intervalle. C’est le cas par exemple
d’un modele dans I’espace d’état de la forme [2][4]:
X =f(x,u,tw)

y =h(x,u,t,v) @D
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ou X représente la dérivée totale dx/d¢ du vecteur d’état x €R" par rapport au temps,
u € R' le vecteur d’entrée, t €T le temps, w e R"un vecteur de perturbations pour les états,
y e R™ le vecteur des sorties et v € R™ un vecteur de perturbations pour les mesures.
On a dans cette représentation :
fiR"XR'XT xR" - R"
h:R"xR'xT xR™ - R" 3.2)
T =[t,t,+7,]1.,t,eR,t,<0T,eR”
3.2.2 Modeles a temps discontinu ou discret
On utilise ce type de modele soit quand le processus a étudier a naturellement un mode
d’évolution séquentiel, soit quand on a adopté une représentation du processus qui correspond
a une observation des variables d’état ou de sortie a des instants discrets t; du temps avec k € Z
. Dans ce cas nous avons une représentation dite échantillonnée [5].

Notons :
x, =x(t,) (3.3)
Par conséquent, la description continue (3.1) devient :

X =f ooy kw,)

3.4)
Vi =h(xu,kw,)

3.2.3 Modele linéaire

Ce modele est caractéris€é par un processus susceptible d’étre décrit par une équation
différentielle ordinaire ou une équation récurrente a coefficients constants (stationnaire) ou non
constants (non stationnaire) ou par un ensemble d’équations de ces types [1].

La propriét¢ fondamentale des systémes linéaires s’exprime par le principe de

superposition : si y,(f) et y,(f) représentent respectivement I’évolution des sorties du
processus pour les entrées u,(¢) et u,(t) sur un horizon et pour un état initial donné, alors, a
I’entrée u(r) :

u)=ou,t)+ou,t) (3.5)
avec a, et o, sont des constantes réelles, correspond la sortie :

Y(t):a1y1(t)+azy2(t) (3.6)

sur le méme horizon et pour les mémes conditions initiales.

@
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3.2.4 Modéele non linéaire

Pour ce modele, le théoréme de superposition n’est plus valable. Dans certains cas, lorsque
le processus non linéaire est utilisé dans une plage de variation limitée de ses variables d’état,
alors I’évolution sera effectuée autour d’une valeur x, donnée, il est donc possible d’effectuer

une linéarisation autour de ce point de fonctionnement en prenant comme nouvelle variable
I’expression Ax =x —x, [3].
Dans ce dernier cas, on néglige dans le développement limité de la non linéarité f ()

les termes d’ordre supérieurs a 1.

Soit le systeme dynamique non linéaire suivant :
X =f (x,u,t), 3.7
Sila non linéarité f admet des dérivées partielles continues au premier ordre, alors, le modele

linéarisé (3.8) sera valable pour (x, u)évoluant dans un voisinage de (x ,,u,) :

S Oeou) =f (g1 +(x =x0)E, O, u0) + @ —1tg)f (g1t
=f (x,,U,)+AxXF, +AuF, (3.8)

avec: Ax =x —x,,Au=u—u,,et:

{2 (2]
ox ou

sont les matrices Jacobiennes de f par rapporta X eta u .

3.3 Cycles limites

Le comportement d’un systéme unidimensionnel est soit convergeant vers un point
d’équilibre, soit divergeant vers I’infinie (Figure 3.1). Ces comportements sont présents dans
les systemes bidimensionnels (Figure 3.2) ou la convergence ou la divergence se font d’une
maniere sous amortie (Figure 3.2(a)), sur amortie (Figure 3.2(b)) ou centre (sans
amortissement) (Figure 3.3(c)) [6][7].

Dans ce chapitre, les variables d’états seront définies par: x, =x et x, =X . Les réponses
données dans la Figure (3.1) sont relatives a un systeme linéaire du deuxieme ordre :

T (3.10)
X, =—w,x,-2lw x,

ou o, estlapulsation propreet & le coefficient d’amortissement qui est faible pour laFigure

(3.2 (a)) fort pour la figure (b) et nul pour la figure (c).
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(a) (b)

(a) : Point d’équilibre stable (b) : Point d’équilibre instable

Figure 3.1. Comportement dynamique d’un systéme unidimensionnel.

200 T T T T T r 80 z T T T 40

70 30
150

60 2
100 50

-50

400 . . . . . . ol . . ‘ ‘ 40

Figure 3.2. Comportement dynamique d’un systéme bidimensionnel :

(a) faible amortissement (b) fort amortissement (c)Trajectoires centrées (sans amortissement)

. \ - ’ .. . . , eqe *
Si un systéme dynamique démarre au voisinage, mais non d’un point d’équilibre stable x

alors sa réponse va converger orbitalement vers X : [12][13][14]. Notons que la solution x (¢)

s’approchera de X ", mais elle ne Iatteindra jamais (x (f) —>x " mais x (t)#x Vt) , comme
nous le constatons de la Figure (3.2) Cette idée nous mene a un type de comportement
périodique qu’on appelle "cycle limite'. On peut dire : Il est possible qu’une trajectoire
n’exhibite jamais un comportement périodique, mais elle va se rapprocher d’une orbite

périodique comme dans la Figure (3.3).
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(@) . ' . . RON

2 15 1 05 0 0.5 1
X1

Figure 3.4. Quelques comportements en cycle limite.

Dans de tels systémes, en démarrant d’un certain point initial, la trajectoire prendra
la forme d’une spirale qui s’approchera, mais n’atteindra jamais le cercle unitaire. Avec

le passage du temps, la trajectoire devient de plus en plus une orbite périodique.
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Plusieurs modeles mathématiques peuvent représenter ces cycles limites [8][9], citons par

exemple :

% = (=X} + X)X, —0,x,

(3.11)
X ==X +x)x, —o,x
. 2 2
X, =x,—X,—(x; +x7)x,
) . (3.12)
Xy =X, +x,—(x; +x,)x,
X =X
_ b (3.13)
X, =x —&x,(x; —Dx,
- 3
X, =X,+x,—x,; (3.14)

.X2 =—x1

Les trajectoires dans le plan de phase des Equations (3.11), (3.12), (3.13) et (3.14) sont
représentées dans les Figures 3.4 (a), (b), (c) et (d), respectivement, avec w,dans I’équation
(3.11), un parametre désignant la pulsation voulue du cycle limite et € dans 1’équation (3.13),

un parametre positif définissant la forme du cycle limite.

3.4 Modélisation dynamique du signal électrocardiogramme

Dans cette section nous allons présenter un modele dynamique générant le signal ECG en
utilisant les équations mathématique (dynamique) qu’est a été proposé par (McSharry, et al,
2003) pour générer un signal électrocardiogramme (ECG) synthétique [10][11]. Ce modele

produit une trajectoire dans un espace d’état tridimensionnel avec les coordonnées (x,y ,z).

La quasi périodicité de I'ECG sera modélisée par le mouvement de la trajectoire autour d'un

cycle limite de rayon unité dans le plan (x,y) [12][13]. Du fait que les coordonnées

cartésiennes vont étre utilisées, alors les variables d’état seront notées parx,,x,,x; .

Posons o =1—./x] +x; dans le systéme d’équations différentielles générant un cycle limite

donné dans I’Equation (3.11), alors
X, =ax,—ox
.1 1 nt 2 (3.15)
X,=ax,+w,x,

avec o, une pulsation désignant le nombre de rotations du cycle limite par seconde.
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L’idée adoptée sera d’assimiler une rotation d’un cycle limite a un battement du cceur.

Alors, deux points doivent étre assurés : périodicité et amplitude.
v Périodicité
Chaque révolution de la trajectoire quasi circulaire (Equation (3.15) et Figure (3.5)) va

correspondre a un intervalle RR (un battement du cceur) du signal ECG (Figure 3.6) [14].

La fréquence du signal électrocardiogramme qui va étre générée en utilisant (Equation 3.15) et

peut étre variée en changeant la vitesse angulaire @, (pulsation naturelle) de la trajectoire par

1
o, =2rf =2r T ou T est la période correspondante a un intervalle RR (Pour un ECG

normal, 7 ~1sec )

Figure 3.5. Réponse du systeme dans le plan de phase.
v' Amplitude
L’amplitude du signal ECG va étre considérée comme la variation suivant I’axe Z de la
trajectoire quasi circulaire de la Figure (3.5). Dans le plan x, —x, nous avons I’évolution
d’une trajectoire circulaire, et a des moments bien déterminés (les instants de réalisation des
sommets P, Q, R S et T) on fait introduire des Gaussiennes dans la direction de I’axe Z (noté
X 5 ) dans le but d’obtenir les amplitudes de 'ECG et ceci en utilisant une troisiéme équation

différentielle comme suit [15] :

. AO?
Xy= D a,Af exp(-—)—(x,-2,) (3.16)

2
iefPQ.RST} 2bi
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n Intervalle RR H

_/\\J ,_\__J\V,/\_

Figure 3.6. Intervalle RR.
avec Af, =(0-0,), O=arctan2(x,,x,) , a, sont des parametres représentant les amplitudes

des Gaussiennes introduites, les b, représentent les largeurs des Gaussiennes et enfin z

représente la ligne de base du signal ECG.
Les points P, Q, R, S et T de 'ECG sont décrits par des événements correspondant a des

attracteurs négatifs ou positifs dans la direction des 2 . Ces événements sont placés a des

angles fixes le long du cercle unitaire et sont donnés par 6,,6,,6,,6;, et 6. (Figure 3.7).

Quand la trajectoire s’approche de 1’'un de ces événements, elle est poussée soit vers le haut soit
vers le bas loin du cycle limite, et ensuite apreés un certain moment elle revient (sera retirée)
vers le cycle limite [16].

La Figure (3.7) représente une trajectoire typique produite par le modele dynamique (3.15
et 3.16) dans I'espace 3-D donné par (x,x,,x). Laligne rouge reflete le cycle limite de rayon

unitaire, et la ligne bleue montre les positions des événements P, Q, R, Set T.

0.05 —
0.04 —|
0.03 —
0.02 —

0.01 —

Figure 3.7. Trajectoire typique produite par le modele dynamique
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Amplitude [mv]

| . I 1
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temps [sec]

Figure 3.8. Signal du modele de ’ECG (ECG synthétique) sur une période.

Donc, le modéle dynamique de L’ECG peut étre donné par I’ensemble des trois €équations

différentielles suivantes [10][11][12]:

X, =ax,—wx,
X,=0x,+a,x, (3.17)
2

AG,
S aagep-A%)

iefPO.RST} i

Des extraits du modele du signal électrocardiogramme dit ECG synthétique sont présentés

dans les Figures (3.8) et (3.9) avec une fréquence proche de la fréquence de battement normal

d’un cceur (T =1sec). Sur la Figure (3.8), nous présentons le signal ECG obtenu sur une seule

période, et on remarque bien la précision de ce modele. Le méme signal, mais sur un intervalle

de temps de Ssec est présenté sur la Figure (3.9). Les parametres de ces extraits de signaux

ECG sont données dans le Tableau (3.1).

12 T

10 -

Amplitude [mv]

A M o v AN o o

T T T T

1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Temps [sec]

Figure 3.9. Signal du modele de I’ECG synthétique sur un intervalle de temps de Ssec.

E



Modélisation mathématique du signal ECG

Tableau 3.1. Parametres du modele ECG

Indice (i) P Q R S T
Temps -0.2 -0.05 0 0.05 0.3
(secs)
o - — 0
z % | o T |
a, 1.2 -0.5 30.0 -7.5 0.75
b, 0.25 0.1 0.1 0.1 04

Pour donner plus de réalisme au modele ECG, deux caractéristiques doivent étre introduites :

e La déviation de la ligne de base [17][18][19].

e Le bruit additif.

D'abord, la déviation de la ligne de base a été introduite en injectant la valeur de la ligne de

base (de fréquence égale a la fréquence respiratoire ', ) notée z, dans la troisieme équation

du modele (3.17) comme suit :

X, =ax,—w,x,

X, =0x,+m,x,

a; A0, exp(—

AG?
2b}

)_(-x3_Z0)

avec : z,(t)=Asin(2zf t),A =0.02mV ,f, =0.25Hz .

(3.18)

Sur la Figure (3.10) nous présentons le modele ECG avec sa ligne de base (Modele 3.18).

40

30
20 [

10 -

0 4ﬁm

Amplitude [mv]

wp T

i

-

ﬂmﬁ

-20

10

15

Temps [sec]

20

Figure 3.10. Signal ECG synthétique avec sa ligne de base.

25

Ensuite, un bruit blanc additif v est ajouté au signal ECG synthétique (Equation 3.19) dans le

but d’avoir un signal plus proche du signal réel, (voir Figure 3.11).
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X, =ox,—w,x,
X,=0ax,+ax, (3.19)
2

. A6
X, = Z a;A@, exp(— zb’z)—(x3—zo)+v

iefPQ.RST} i

Avec v est un bruit Gaussien blanc d’'SNR=5 dB

40 |- :

20 - -

Amplitude [mv]

-20 -

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temps [sec]

Figure 3.11. Signal ECG synthétique bruité avec sa ligne de base+ un bruit blanc.

Enfin, le modéle dynamique général de 'ECG peut étre donné par la forme compacte

X =f (x) comme suite :

X, ax, —a,x,
X, | = ax, +o,x, (3.20)
x AG?
’ S aAGexp(- 20 (x4
ie{P,Q.R.S.T} Zbi
£(x)

avec x = [xl,xz,x3] le vecteur d’état et f la dynamique non linéaire de I’ECG.

D’une maniére générale, le modéle mathématique idéal de ’ECG (Equation 3.17), peut
étre rapproché a n’importe quel signal ECG réel et cela en contrlant les grandeurs suivantes :
e Les parametres du Tableau (3.1)
e La période du signal (en la variant si elle est variable dans le signal réel)
e Laligne de base (Baseline)

e Le bruit ajouté au modele.
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3.5 Conclusion

Ce chapitre a été dédié a la représentation du modele mathématique du signal ECG. Ce
modele du signal ECG unifie la morphologie et la répartition des ondes du signal ECG dans un
seul modele dynamique non-linéaire. Ce modele produit une trajectoire dans un espace d’état
tridimensionnel avec les coordonnées (x ; y,; z). La quasi périodicité de signal ECG a été
modélisée par le mouvement de la trajectoire autour d’un cycle limite de rayon unité dans le
plan (x; y), et I’amplitude a été considérée comme la variation suivant ’axe z de la trajectoire
circulaire.

Enfin, Le modele trouvé nous a donné un signal ECG idéal, et dans le but d'aboutir a un
signal ECG quasi réel, des modifications ont été introduites sur ce modele (telles que I’ajout de

la ligne de base et du bruit aléatoire).
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Suppression de la déformation de la ligne de base du signal ECG

4.1 Introduction

La ligne de base normale est la ligne isoélectrique du cceur, elle correspond au tracé
qui serait observé sur un signal ECG si le cceur n'avait aucune activité. Le bruit de la dérive
de ligne de base (BW) peut masquer certaines caractéristiques importantes du signal ECG,
il est donc souhaitable d'éliminer ce bruit pour une analyse correcte du signal ECG. Diverses
méthodes ont été proposées au fil des dernieres années pour la suppression de ce type de bruit.
Toutes ces méthodes sont basées sur l'application des techniques avancées de traitement
du signal numérique.

Dans ce chapitre nous présentons dans un premier temps 1’état de ’art sur les méthodes
de suppression de la déformation de ligne de base du signal ECG. Ensuite nous utilisons
plusieurs méthodes pour accomplir une étude comparative de suppression de la déformation
de la ligne de base du signal ECG synthétique a savoir : le filtre FIR, le filtre IIR, le filtre
moyenneur, le filtre médian, la transformation discreéte en ondelettes (DWT) et Ia
transformation discréte en cosinus (DCT), et enfin nous choisissons une méthode pour

I'appliquer au suppression de la déformation de la ligne de base du signal ECG réel.

4.2 Etat de I'art sur la suppression de la déformation de la ligne

de base du signal ECG

Au cours des dernieres années, de nombreux chercheurs ont proposé différentes
approches pour réduire la déformation de la ligne de base des signaux électrocardiogrammes.
Des filtres numériques ont été, généralement, utilisés pour éliminer ce genre de bruit.

L'utilisation de filtres a phase linéaire permet d'éviter le probleme de la distorsion de phase
et de l'estimation de la dérive de la ligne de base [2]. La fréquence de coupure et la réponse en
phase sont les deux facteurs les plus importants pris en compte dans la conception des filtres
numériques [1].

Zhang [3] a utilisé la transformation en ondelettes discretes (DWT) pour le débruitage du
signal ECG, dans lequel la dérive de la ligne de base a été supprimée en sélectionnant
correctement les ondelettes meres et les niveaux de décomposition.

De méme, Chouhan et Mehta [4] ont développé un algorithme pour la suppression totale
de la dérive de la ligne de base du signal ECG en utilisant la correction d'erreur des moindres
carrés et la correction basée sur la médiane. Blanco et al [5] ont proposé une méthode basée
sur la décomposition en modes empiriques (EMD) pour une élimination précise de la

déformation de la ligne de base.
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Dans [6], la dérive de la ligne de base a été supprimée en utilisant un filtre moyenneur
modifi€. Comparée au filtre moyenneur traditionnel pour la suppression de la dérive de la
ligne de base de 'ECG, la méthode améliorée réduit les pertes et les distorsions dans le signal
ECG utile.

Additionnellement, Weituo et al [7] ont proposé une nouvelle méthode basée sur le filtre
médian moyen (MEM) et la transformée en ondelettes discrete (DWT) pour le débruitage.
La méthode proposée permet de supprimer efficacement la dérive de la ligne de base tout
en préservant les informations utiles de la forme d'onde de I'ECG.

Dans ce contexte Gandham et Bhuma [8] ont présenté une comparaison entre les filtres FIR
et IIR. IIs ont constaté que le filtre IIR nécessite moins de calculs et peut étre facilement mis
en ceuvre par rapport au filtre FIR. Ils ont constaté aussi que le filtre IIR était le meilleur
choix pour supprimer la dérive de la ligne de base. Manoj et Hemant [9] ont mis en ceuvre un
filtre numérique FIR et IR avec ondelettes pour la suppression du bruit de la ligne de base.
Des filtres numériques ont été appliqués aux données ECG bruités présentant un bruit de ligne
de base, puis l'approche par ondelettes a été utilisée pour le débruitage global de signal ECG.

Egalement, Ara et al [10] ont présenté une approche pour la correction et la réduction
du bruit de la ligne de base basée sur la transformation en ondelettes discretes (DWT). Ouali
et al [11] ont présenté une nouvelle méthode d'élimination de la dérive de la ligne de base en
utilisant la forme dérivée des pics R par interpolation par spline cubique (enveloppe
supérieure) pour éliminer ce bruit d'un signal ECG. Cette technique a été comparée a la
méthode de décomposition des vibrations de Hilbert et a la méthode de décomposition en
mode empirique. Elle s'est avérée tres efficace dans les situations ou il existe une distorsion
considérable dans la déformation de la ligne de base.

Dans une autre étude, Hongzu et Pierre [12] ont proposé une nouvelle méthode pour
supprimer la dérive de la ligne de base dans les signaux ECG, basée sur 'EMD et le filtre
adaptatif. L'interférence de la ligne de base a été facilement éliminée du signal ECG sans

distorsion du signal ECG.
4.3 Meéthodes utilisées

Un filtre numérique est un élément qui effectue un filtrage a l'aide d'une succession
d'opérations mathématiques sur un signal [13], c'est-a-dire, il modifie le contenu spectral
du signal d'entrée en atténuant ou éliminant certaines composantes spectrales indésirables

[14].
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Parmi les techniques largement utilisées pour la suppression de la déformation de la ligne
de base du signal ECG on trouve le filtre FIR, le filtre IIR, le filtre moyenneur, le filtre
médian, la transformation discréte en ondelettes (DWT) et la transformation discréte en
cosinus (DCT). Ces six techniques seront utilisées pour l'étude comparative qui sera

présentée dans la section suivante.

4.3.1 Filtres a réponse impulsionnelle infinie (IIR)
Le filtre IR est un filtre récursif. Dans sa structure, la sortie courante n'est pas seulement
liée aux entrées précédentes, mais aussi aux sorties précédentes. Sa fonction de transfert

est exprimée comme un rapport de deux polyndmes comme suit :

Zq:b(k)z"‘
H(z=LE) _ = (4.1)

p
1+ Y ak)z ™
k=1

X(z)

x(n) y(n)

Figure 4.1. Structure d’un filtre I1IR.

La Figure (4.1) présente la structure récursive d’un filtre IIR. Elle correspond au cas ou
la sortie dépend de I’entrée et des sorties précédentes. L’équation aux différences est donnée

par :

y(n)=Ybx(n—k)=) ayn—k) 4.2)
k=0 k=1

®)
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avec x(n) la valeur du signal d’entrée a l'instant n, y(n) la valeur du signal de sortie

a l'instant n, p nombre de pdles, ¢ de zéros, et @, et b, sont les coefficients polynomiaux

constantes du dénominateur et du numérateur du filtre [15].

4.3.2 Filtres a réponse impulsionnelle finie (FIR)
Lorsque les coefficients @, sont tous nuls dans 1'équation (4.2), un filtre FIR est donné

par I’équation de différence suivante :
q
y(n)=>bx(n-k) (4.3)
k=0

Ou p, sont les coefficients de filtre, et g est le nombre de coefficients [15]. Dans ce cas,
la fonction de transfert est définie par :

y(@) _by+bz byl

H(z)= (4.4)
x(z) 1
La Figure (4.2) présente la structure de forme directe de ce filtre
x () S x(n-1) > o xm-2 » o
bo
““““““ y(n)

Figure 4.2. Structure du filtre FIR.

4.3.3 Filtre moyenneur
Un filtre moyenneur est un type particulier du filtre FIR. Son implémentation consiste
a calculer la moyenne sur une certaine fenétre qui définit un voisinage [16][17][18]. Chaque

valeur de la sortie du filtre est la moyenne de tous les points définis par la fenétre comme suit:

W -1

y(n)= % D x(n+i) (4.5)

i=0

Ou x est le signal d'entrée bruité du filtre, y est le signal de sortie obtenu par ce filtre

et W la largeur de la fenétre.
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4.3.4 Filtre médian

Le filtre médian est une technique de filtrage numérique non linéaire, souvent utilisée pour
éliminer le bruit [19][20][21][22][23][24] .Son implémentation consiste d’abord a définir
une fenétre temporelle, puis a trier les éléments au milieu de la fenétre d’une manicre
ascendante, la sortie du filtre sera alors la valeur du milieu, ce qui peut €tre exprimé

mathématiquement par :

vy (n) = median[x(n —W /2,...,x(N), ..., x(n +W /2)] (4.6)

ou x est le signal appliqué au filtre, y est le signal de sortie obtenu par ce filtre et W +1

la largeur de la fenétre.

4.3.5 Transformée en Ondelettes

La transformée en ondelettes est une technique temps-fréquence qui a été introduite pour
surmonter les limites de la résolution temporelle et fréquentielle [25][26][27] . L'ondelette
décompose un signal en différentes composantes de fréquence et étudie chaque composante
avec une résolution adaptée a son échelle. Cette propriété peut étre utilisée efficacement
a des fins de débruitage [28][23][30][31].

La transformée en ondelettes continue (CWT) permet de transformer un signal continu en
un signal hautement redondant de deux variables continues : la translation et I'échelle.
La transformée en ondelettes continue (CWT) a été définie par Daubechies en 1992 [32][33]

par :
W_(a,b)=X (a,b) = f X (0, , ¢ )dt (4.7)

avec a et b sont les facteurs d’échelle et de translation, respectivement.
Plusieurs versions de fonctions ondelettes ¥,,(f) peuvent étre obtenues 2 partir de la

fonction onde mere w(z) :
1 t-b
= y(—= 4.8)
l//u,h (t) (a_ l//( a )

avec a et b des réels a #0. Les grandes valeurs du facteur a élargissent I’onde meére ce qui
permet I’analyse des composantes basses fréquences du signal, tandis que les faibles valeurs
de a contractent ’onde mére ce qui permet ’analyse des composantes hautes fréquences

du signal [34].
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4.3.5.1 Transformée en ondelettes discréete DWT ''Décomposition

La transformée en ondelettes discretes est réalisée en faisant passer le signal par une série
de filtres passe-bas et passe-haut. L’approximation représente les composantes de basses
fréquences du signal tandis que les détails représentent les composantes de hautes fréquences
[35][36]. Selon cette transformée, un signal x(n) peut-€tre décomposé en plusieurs
composantes de faibles et de hautes résolutions [37][38][39] (composantes d’approximations

et composantes de détails) comme le montre la Figures (4.3) pour une décomposition a trois

niveaux ol f, représente la fréquence d’échantillonnage, cA les coefficients d’approximation

et ¢D les coefficients de détails.

0af/2

Signal x(n), N échhantillons

Oaf/4] fo/d afe/2 §
Niveau 1 cAl, N/2 cD1, N/2
Oéfejgl/ —l fe/8 a fo/4
Niveau 2 cA2,N/4 +— cD2, N/4
0af/16] lfe/l6 afe/8
Niveau 3| cA3,N/8 cD3, N/8

Figure 4.3. Décomposition : Transformée en ondelette discrete.

Le nombre de décompositions est appelé nombre de niveaux, son choix dépend de la

nature du signal considéré et du probleme a résoudre.
4.3.5.2 Transformée en ondelette discrete inverse ''Reconstruction'
Apres avoir effectué certains traitements sur les composantes d’ondelettes (approximations

ou détails ou tous les deux) obtenu par la DWT, le signal résultant x(n) sera obtenu par

la transformée en ondelettes discrete inverse représentée dans la Figure (4.4), cette opération

s’appelle "Reconstruction"
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Niveau 3 cA3’, N/8 cD3’, N/8

Niveau 2 —>| cA2’,N/4 cD2’, N/4

Niveau 1 —» A1, N/2 cD1’, N/2
\_’ Signal x(n) , N échantillons

Figure 4.4. Reconstruction : Transformée en ondelette discrete inverse.

A

4.3.6 Transformée en Cosinus Discréte (DCT)

La transformée en cosinus discréte DCT (discrete cosine transform) est une technique
de conversion d'un signal usuellement temporel en composantes de fréquence élémentaires.
Elle exprime une séquence de points de données finement nombreux en matiere de somme
de fonctions cosinus [40] [41] [42]. L'équation (4.9) montre 1'équation générale de la DCT
qui transforme le signal du domaine temporel en signal du domaine fréquentiel sur la base

de la somme des fonctions cosinus oscillants de différentes fréquences [40] [41] :

N _ —
X (6)=DCT (x,) =w K ¥ [njeos T2 =D 4.9)
n=12,.. ,N
B

N

,’3 2<K <N
N

N est la longueur des données du domaine temporel X, les données du domaine fréquentiel y

Avec i wlk]=

ont la méme longueur de x.
L'équation (4.10) montre 'équation de conversion de la fréquence en indice k :
_Nxf
= /
2

ou N est la longueur des données temporelles, F, est la fréquence d'€chantillonnage

k

(4.10)

des données temporelles, et f est la fréquence correspondante a lI'indice k [41].
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Nous pourrions obtenir un signal reconstruit dans le domaine temporel en utilisant
une transformation DCT inverse générale qui transforme le signal dans le domaine fréquentiel
en un signal dans le domaine temporel. Ainsi La transformation inverse (IDCT)
est définie comme :

x(n)=IDCT(X,) = iw[k]xk oS 2(2n-1(k-1)

4.11
N 1D

JN

Avec : WIk]= 5
N

ou N est la longueur des données et n est 1'indice de signal discret dans le domaine temporel.

/ 2
On notera que ﬁ est le facteur de normalisation et w [k]est un facteur d’échelle [41].

4.4 Résultats de la simulation

4.4.1 ECG synthétique

Nous présentons dans cette section les résultats de la suppression de la déformation
de la ligne de base du signal ECG synthétique en utilisant les méthodes mentionnées dans
la section précédente. Le signal ECG synthétique et le bruit généré pour la modélisation
de la ligne de base sont présentés sur la Figure (4.5), et les criteres d'évaluation employés
sont spécifiés dans cette section.

Le signal ECG synthétique présenté sur la Figure 4.5(a) a été généré par le modele
dynamique discuté précédemment (voir chapitre 3). La Figure 4.5(b) montre le signal BW
basse fréquence qui représente un exemple de description mathématique de la déformation

de la ligne de base et qui est constitué par deux faibles fréquences f, =0.25 Hz

et f,=0.3 Hz comme le montre L'équation (4.12) suivante :

BW =4 sin (270.25t)+6 cos (270.31) (4.12)

La somme du signal ECG synthétique avec la déformation BW constitue le signal ECG

bruité avec ligne de base déformée présenté sur la Figure 4.5 (c).
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Amplitude

Amplitude

Amplitude

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Echantillons

Figure 4.5. (a) Signal ECG propre synthétique, (b) bruit BW synthétique, (c) Signal ECG
bruité synthétique.
Les différentes méthodes sont évaluées quantitativement a l'aide des criteres SNR, MSE,

et PRD des expressions :

2

o ecg,.
SNR =10Log(———) (4.13)
9 (ecg.—ecgy)
1 & 2
MSE = FZ(ech —ecg,) (4.14)
1
1

N
N Z(ecgc —ecg, )?
PRD =100 - (4.15)

Y lecg, )’

1

Avec N est le nombre des échantillons, ecg_ est le signal électrocardiogramme synthétique

propre, ecg, est le signal électrocardiogramme filtré et o’ dénote la variance.

Dans ce qui suit, les résultats de I’application des différentes méthodes de filtrage
de la déformation de ligne de base du signal électrocardiogramme sont représentés, plus

précisément les signaux filtrés par les diverses méthodes sont illustrées sur les figures (4.6),
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4.7), (4.8), (4.9), (4.10) et (4.11) et les différents criteres tels que SNR, MSE et PRD

sont calculés pour la sortie de chaque filtre.
Dans le cas du filtre FIR passe- haut en utilisant la fenétre de Hamming pour la

conception de ce filtre, en choisissant la fréquence de coupure f, = 0,5 Hz avec une
fréquence d'échantillonnage f, = 360 Hz. L'ordre du filtre est estimé par ¢ =1500 [29] et la

fC

fréquence réduite est : f,,,., = =0.002 Hz .On peut voir sur La figure (4.6) que le bruit

N

de la déformation de ligne de base est supprimé sans distorsion du signal.

(?)

Amplitude

1 1 1 1 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000

(b)

Amplitude

1 1 1 | 1
0] 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Echantillons

Figure 4.6. Filtrage de signal ECG par le filtre FIR : (a) Signal ECG bruité, (b) Signal ECG
filtré.

Pour le filtre IIR en utilisant le filtre passe- haut de Butterworth du deuxieme ordre [30],
avec une fréquence de coupure de 0.5 Hz. Le résultat sur la Figure (4.7) montre que la ligne
de base est éliminée du signal ECG. Cependant la sortie de ce filtre présente une distorsion du

signal ECG causée par sa réponse de phase non linéaire.
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(a)

40 T T T T
& 20 H
=
=
e
<< o 1
20 1 1 L L 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000
(b)
40 T T T T
& 20| H
=
=
e
<< (o] ]
20 L L 1 L L
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Echantillons

Figure 4.7. Filtrage du signal ECG par le filtre IIR (a) Signal ECG bruité, (b) Signal ECG
débruité.

Dans le cas du filtre moyenneur et filtre médian la longueur de la fenétre a été choisie pour
étre de W=361. Ces deux filtres sont considérés comme des filtres passe bas alors le signal
de la sortie de chaque filtre représente la dérive de ligne de base estimée .On observe sur
les Figures (4.8) et (4.9) que le bruit de la déformation de la ligne de base est diminué par

ces deux filtres, mais qu'il provoque des distorsions du signal ECG.

(?)

Amplitude

20 T T

Amplitude
o
|

-20 1 | 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Echantillons
(c)
40 T T T T T
[0}
S 20 a
=
E OF
<
20 1 | 1 | 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Echantillons

Figure 4.8. Filtrage de signal ECG par le filtre moyenneur : (a) Signal ECG bruité, (b)
déviation de la ligne de base estimée (c) Signal ECG débruité.
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(al)
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40 T T T T T
(0]
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=
E OF
<
20 1 L 1 1 1
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Figure 4.9. Filtrage de signal ECG par le filtre médian : (a) Signal ECG bruité, (b) déviation
de la ligne de base estimée (c) Signal ECG débruité.

Dans le cas de la DWT, en utilisant I'ondelette db8 pour décomposer le signal ECG bruité
en 8 niveaux. La raison du choix de la décomposition a 8 niveaux est que lorsque la fréquence

d'échantillonnage du signal est de 360 Hz. La plage de fréquences du huitieme coefficient

360

d'approximation est d'environ 0-0,7 Hz (/, :W_OJO?)I)’ ce qui correspond 2 la plage

de fréquences du BW. Apres la décomposition, nous avons mis la bande d'approximation
CAS8 a zéro et reconstruit le signal ECG avec tous les coefficients de détail pour obtenir le
signal ECG débruité. Le signal obtenu sera donc sans déformation de ligne de base et sans

distorsion de signal ECG comme illustré a la figure (4.10).
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Figure 4.10. Filtrage de signal ECG par le filtre DWT :(a) Signal ECG bruité (c) Signal ECG

débruité.

Dans le cas de filtrage par le filtre DCT, nous calculons la DCT du signal ECG bruité,

et nous mettons a zéro les coefficients ayant des composantes de fréquences dans la plage

de 0-0,6 Hz qui correspondent a K :9000><[O.5/(360/2)]=25 (e nombre effectif

d'harmoniques supprimées), et en reconstruisant le signal ECG a partir du reste des

coefficients en utilisant la DCT inverse (IDCT). La figure (4.11) montre que le signal obtenu

de la sortie de cette méthode sera sans déformation de ligne de base et sans distorsion de

signal ECG. Alors, on peut voir clairement que ce filtre donne un résultat excellent et tres

proche du filtre DWT.

Amplitude

Amplitude

40

20

-20

40

20

-20
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(b)

1 1 1
3000 4000 5000 6000
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1 1
1000 2000

Figure 4.11. Filtrage du signal ECG par le filtre DCT : (a) Signal ECG bruité (c) Signal ECG

débruité.
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Tableau 4.1. Résultats de comparaison des méthodes de références.

Méthodes SNR MSE PRD
FIR 11.5905 28.9810 75.0934
IR 9.6572 36.0318 87.0977

Médian 9.4029 34.6157 85.4559
Moyenneur 10.8231 28.3994 77.3247
DCT 13.0686 24.1140 71.2522
DWT 13.2363 24.1340 71.2817

Le signal ECG considéré est généré par le modele (3.17) avec une période 27/ =1sec

et les parametres donnés dans le tableau (3.1).

Les résultats de la comparaison sont présentés sur le tableau (4.1), dont on peut remarquer
que les différentes techniques donnent de bons parametres de performance pour Ila
suppression de la déformation de la ligne de base du signal ECG. Nous pouvons noter aussi
que les techniques basées sur la DWT et la DCT obtiennent des résultats mieux que les autres.

Ces résultats sont intéressants pour le débruitage du signal ECG réel.

4.4.2 Signal ECG réel

Nous avons observé dans la section précédente l'efficacité de la suppression de la
déformation de la ligne de base d'un signal ECG par la méthode DCT sur les données ECG
synthétiques. Pour cette raison, nous allons appliquer ce filtre aux données ECG réelles.

Les signaux ECG réels (115.dat) et (121.dat) de la base de données MIT-BIH PhysioBank
[32] ont été utilisés pour évaluer les performances de la technique choisie dans le cas d’une
distorsion de la ligne de base. Les Figures (4.12) et (4.13) montrent I’efficacité de cette

méthode et son succes a éliminer la distorsion de la ligne de base du signal ECG réel.
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Figure 4.12. (a) Signal ECG réel 115.dat (b) BW estimée par DCT (ligne rouge)(c) signal
ECG 115.dat débruité par le filtre DCT .
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Figure 4.13. (a) Signal ECG réel 121.dat (b) BW estimée par DCT (ligne rouge)(c) signal
ECG 121.dat débruité par le filtre DCT .
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, dans un premier lieu nous avons présenté une comparaison quantitative
et qualitative des performances de différentes méthodes utilisées pour 1'élimination de la
déformation de la ligne de base, en utilisant des signaux ECG synthétiques, et trois criteres
d'évaluations basées sur SNR, MSE et PRD. En second lieu la méthode basée sur la DCT a

été appliquée aux signaux ECG réels de la base de données MIT-BIH PhysioBank.
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5.1 Introduction

L'¢lectrocardiogramme (ECG) est l'enregistrement de l'activité électrique du cceur, qui
fournit des informations utiles pour la détection, le diagnostic et le traitement des maladies
cardiaques. Comme il a été annoncé au chapitre 2, plusieurs sources de bruit peuvent
contaminer le signal ECG. Pour cette raison, le filtrage de ce signal est une tiche fondamentale
dans le processus de diagnostic des maladies cardiovasculaires. Dans ce contexte, plusieurs
méthodes de filtrages ont été proposées dans la littérature dans le but d'améliorer la qualité
du signal ECG.

Dans ce chapitre, nous proposons une technique simple et efficace de filtrage du signal
ECG pour éliminer les bruits blancs gaussiens et les bruits physiologiques des signaux
d'électrocardiogramme (ECG). Elle est basée sur des outils simples habituellement utilisés dans
le traitement des signaux numériques, comme le filtre moyenneur, le filtre médian,

la suppression de la dérive de la ligne de base et la détection des pics.

5.2 Débruitage du signal ECG

La méthode proposée consiste a 1'amélioration du signal ECG en se basant sur des outils
statistiques et des filtres de traitement du signal numérique de base comme le filtre médian
(MF) et le filtre moyenneur (MAF).

Le filtre médian et le filtre moyenneur sont I'une des méthodes les plus couramment utilisées
pour éliminer le bruit. Notre principale contribution au débruitage du signal ECG provient
de I’idée que la taille des fenétres de ces deux filtres joue un role important dans leurs
performances. Des fenétres plus larges ou plus étroites entrainent des distorsions importantes.

Pour les deux filtres, nous remarquons que si la taille de la fenétre est petite, nous obtenons
de mauvaises performances de filtrage pour les signaux possédant de lentes variations
et de bonnes performances pour les signaux possédant des valeurs extrémes et des variations
rapides. Contrairement aux fenétres larges, le filtrage est bon pour les signaux possédant
de lentes variations et mauvais pour les signaux possédant des valeurs extrémes et des variations

rapides (voir le Tableau 5.1).
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Tableau 5.1. Influence de la taille des fenétres MF et MA sur le débruitage des ondes
du signal ECG.

filtre moyenneur filtre médian
Fenétre Ondes QRS Bon Ondes QRS Bon
Etroite Ondes P, T Mauvais Ondes P, T Mauvais
Fenétre Ondes QRS Mauvais Ondes QRS Mauvais
Large Ondes P, T Bon Ondes P, T Bon

Puisque les signaux ECG contiennent les deux types de variations, des variations lentes
(ondes P et T) et les variations rapides (ondes QRS), la simple utilisation du filtre MAF ou du
filtre MF ne peut pas étre efficace pour le débruitage de ces signaux (avec des fenétres glissantes
larges, le filtrage est bon pour les ondes P et T mais les pics R sont fortement atténués, mais
avec des fenétres glissantes étroites, le filtrage est mauvais pour les ondes P et T mais les pics

R sont conservés (voir Figure 5.1).

. £CG, ,| Filtre moyenneur FCG | Filtre médian | 0
Signal ECG (MAF) (MF) Signal ECG débruité avec
bruité des pics R tronqués
Bon pour QRS BonpourPetT

Figure 5.1. Influence des filtres MAF et MF sur le signal ECG bruité.

Pour résoudre ce probleme, nous proposons dans cette étude une méthode dans laquelle
nous combinons ces deux filtres (filtre MAF a fenétre de petite taille et filtre MF a fenétre
de grande taille) avec un post-filtre contenant une opération de seuillage ayant pour tache
la restauration des pics R atténués par le filtre MF. Pour montrer l'efficacité de la méthode
de débruitage introduite, plusieurs expérimentations vont étre effectuées sur des signaux ECG

pris de la base de données MIT-BIH PhysioBank.




Débruitage du signal ECG

5.3 Méthode proposée

Le schéma principal de la méthode proposée est présenté sur la Figure (5.2). Dans cette
méthode, trois idées clés jouent un role crucial dans l'extraction des signaux cardiaques a haute
résolution a partir d'un signal ECG bruité qui sont : (1) choix de la disposition des filtres MAF

et MF, (2) choix de la taille des fenétres glissantes des filtres MAF et MF, (3) Restauration

des pics R.
Hors ligne
ECG, ——| Estimation statistique
du seuil
: o ECG, e TH
G Filtre CG . N v ECG.
;{ “”1 M R Filtre ~>|  Post-filtre .
igna oyenneur > - _
bruité Médian Signal ECG
propre

Figure 5.2. Schéma fonctionnel de la méthode proposée.
5.3.1 Disposition des filtres

Dans ce travail, nous avons mis les filtres MAF et MF en série, en plagant le filtre MAF
dans la premiere position. Il n'y a pas de regle pour faire ce choix, mais selon des simulations
et des tests approfondis basés sur le changement de leurs positions (dans certaines simulations,
le filtre MA a été mis en premicre position et dans d'autres simulations le filtre MA a été mis
en deuxieme position). Il a été constaté que lorsque le filtre MAF occupe la premiere position

les performances sont meilleures.

(a)
\

o 600 T T T T T T T T
T 400 —
2
'TEl 200~ -
£ 0
200 | 1 1 | 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Echantillons
b
600 T (\) T T
S 400 _
2
'E_ 200 — =
< 0 =
200 | | 1 I I | 1 1 I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Echantillons
(c)
o 600 T T T T
T 400 —
2
-?El 200 - -
< 0 ~
200 | | 1 | | | | 1 I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Echantillons

Figure 5.3. Débruitage du signal ECG (changement de position des filtres MF et MAF)
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La Figure (5.3) représente un exemple de changement de position des filtres MF et MAF, la
figure 5.3(b) montre le résultat de débruitage du signal ECG bruité présenté sur la figure 5.3(a)
qui doit d'abord passer par le filtre MAF puis passer par le filtre MF (nous remarquons qu'avec

la disposition opposé dans le cas de la figure 5.3(c) les performances se dégradants)

5.3.2 Filtre moyenneur (MAF)

Le filtre moyenneur est une technique courante pour améliorer le rapport signal / bruit
du signal évoluant dans le temps. Pour ce filtre, la &k “™  valeur est remplacée par la moyenne

arithmétique de toutes les valeurs dans la plage (k —r) a (k +r) d'une fenétre mobile de rang
r etde largeur (2r+1) .

Nos résultats expérimentaux montrent que le filtre MAF a de bonnes performances pour
le débruitage des segments QRS lors de l'utilisation d'une fenétre a petite taille (voir le tableau
5.1), ce qui confirme le fait que le filtre MAF avec ce cas peut étre tres efficace pour
le débruitage de ces segments. Par conséquent, cette configuration est tres efficace pour
le débruitage des segments a fortes variations dans le signal ECG telles que les segments QRS.

Dans cette premiere étape, comme le montre la Figure (5.2), le filtrage moyenneur
est effectué avec une fenétre de taille 3 (r = 1) (petite taille) afin d'obtenir de bonnes
performances pour le débruitage des segments QRS. Mathématiquement, ce filtre est donné

par :

ECGI(k)zéiECG”(k +i) (.1)

i=—1

ou ECG, est le signal ECG d'entré bruité, ECG, est le signal ECG de sortie obtenu en faisant
passer le signal ECG, a travers le filtre MAF.

Notez que cette étape ne débruite pas efficacement les segments P et T, et c'est la raison
de considérer la deuxieme étape (voir Figure 5.2) qui sera discutée dans la sous-section

suivante.

5.3.3 Filtre médian (MF)

Le filtre médian est une technique de filtrage numérique non linéaire, souvent utilisée pour
éliminer le bruit des signaux. Il s'agit d'un filtre local non linéaire dont la valeur de sortie
est I'élément milieu de I'ensemble (il remplace la valeur du signal par la médiane de ces valeurs).
Ce filtre est considéré comme pour étre une deuxieéme étape de la méthode proposée afin

de surmonter l'inconvénient de la premicre étape qui est la faible qualité de débruitage
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des segments P et T. Notez que sur la base de nos expérimentations simulées sur des signaux
ECG réels, on constate que pour le choix d'une fenétre de grande taille pour ce filtre, les
performances de débruitage sont tres satisfaisantes pour le débruitage des segments P et T.

Ce constat confirme que cette construction est tres efficace pour le débruitage des segments a

faibles variations dans le signal ECG.
Dans cette deuxieéme étape, le signal ECG,passe a travers un filtre médian avec
une fenétre de taille 11(grande taille). Cette opération est mise en place en faisant glisser

la fenétre de taille 11 sur le signal ECG,d'un échantillon 2 la fois.

La procédure du filtre MF est donnée par :

ECG, (k) = median[E CG, (k -5), ECG,(k —4),.. , ECG,(k)....,
ECG,(k +4), ECG,(k +5)] 2.5)

ou ECG, est le signal ECG de sortie obtenu en faisant passer le signal ECG, a travers le filtre

MF.

Il est connu que le filtre MF réduit I’amplitude des pics élevés du signal (voir Figure 5.4)
[1], par conséquent, il détruira les pics R en raison de leurs variations rapides, en conséquence,
les pics R sont atténués de maniere sévere (la raison en est qu'ils sont considérés comme
des valeurs outliers par le filtre MF), ce qui entrainera la perte de certains détails du signal. Pour
résoudre ce probleme, un traitement de post-filtrage est nécessaire, ce qui est le but
de la sous-section suivante.

Les étapes MAF et MA sont résumées dans le Tableau (5.1) dans lequel nous montrons leurs

avantages et leurs inconvénients.

5.3.4 Restauration des pics R

Notez que le signal ECG ,est bien débruité sauf qu'il a des ondes R tronquées, ce qui donne

un signal ECG déformé (voir Figure 5.5). Ainsi, L'objectif principal de la troisieme étape
est de permettre la restauration des pics R perdus par le filtre médian. La troisieme étape
est constituée de deux blocs, un bloc post-filtre (Figure 5.6) et un bloc d'estimation statistique

de seuil (Figure 5.7).
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Figure 5.5. Effet du filtrage MF sur les pics R.
5.3.4.1  Post-filtre
Le bloc post-filtre est composé d'un processus de seuillage et d'un autre filtre MF avec

une fenétre 2 petite taille. Le sous-bloc de seuillage a trois entrées : le signal ECG, propre
mais déformé, le signal ECG, bruité et une valeur de seuil TH (délivrée a partir du bloc

d'estimation statistique de seuil) et une sortie désignée par ECG, (Figure 5.6). Pendant

le processus de seuillage, les pics R perdus sont restaurées par un module de seuillage
en utilisant une valeur de seuil TH qui représente physiquement une amplitude du signal ECG

mesurée en [mV] ou au niveau binaire.

ra
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La restauration est réalisée par le processus de seuillage sur les deux signaux ECG, et ECG,
comme Ssuit :

ECG,(k)if ECG,(k)<TH

(5.3)
ECG, (k)if ECG,(k)>TH

ECGAk):{

L'équation (5.3) fonctionne comme suit : comme les pics R sont fortement atténués dans

le signal ECG,, nous pouvons fixer un certain seuil TH situé sur I'amplitude de I'onde R

du signal ECG, débruité avec lequel nous pouvons faire la correction suivante :

TH
O v
LCG, | . FECG, i __ ECG,
ECG Seuillage > Filtre médian |——>
¢ | (Restauration de pic R) propre
bruité
Poste-filtre

Figure 5.6. Schéma interne du post-filtre.
v' ECG,(k) inférieur a TH signifie que nous pouvons conserver les amplitudes
ECG,(k )pour toutes les ondes du signal ECG (ECG,(k )=ECG,(k)).
v' ECG, (k )supérieur a TH signifie que les pics R du signal ECG, (k )sont atténués, par
conséquent, nous devons les restaurer en remplagant les pics R du signal ECG, (k ) par

ceux du signal ECG, (k) (ECG,(k)=ECG,(k)).

L'équation (5.3) peut introduire des discontinuités ou des pics lors de la restauration des pics
R. Pour surmonter ce probleme, un autre filtre MF d'une fenétre a petite taille est ajouté apres

le bloc de traitement de seuillage afin de lisser ces discontinuités.
e Estimation du seuil

Le seuil TH est utilisé pour restaurer les pics R perdus comme indiqué dans I'équation
(5.3). Il est déterminé automatiquement d'une maniere hors ligne par le bloc d'estimation

statistique du seuil montré sur la Figure (5.6) en utilisant le signal ECG, bruité comme

entrée.
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Suppression de la —
G dérive de la ligne de Détection Estimation TH
- »  base basée sur | des pics R »  statistique et >
IB-DCTFM sélection de seuil

Figure 5.7. Estimation statistique du seuil (opération hors ligne).

Si on considere le seuil TH comme fonction des amplitudes des pics R dans le signal

ECG,, alors une détection des pics R est nécessaire et sera effectuée par le deuxieme

sous-bloc de la Figure (5.7).

Parmi les difficultés inévitables que 1'on peut rencontrer dans la détection des pics R
est la présence de composante basse fréquence dans le signal ECG (de 0,05 Hz a 0,5 Hz),
provoquant la déviation de la ligne isoélectrique (ligne de base). Cette déviation de la ligne
de base est causée par la respiration ou le mouvement du patient, le déplacement du céable
pendant I'enregistrement, etc. Ce phénomene provoquera également la déviation des pics
R comme le montre la Figure (5.8). Ce qui rendra la tache de détection des pics R plus

difficile.
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Figure 5.8. Déviation des pics R et son influence sur la sélection de TH.

e Suppression de la dérive de la ligne de base

La dérive de la ligne de base (BW) est un bruit de basse fréquence commune dans
les signaux d'électrocardiogramme. Pour faciliter la détection des pics R, BW doit étre
réduit ou supprimé. Cette action de suppression sera assurée par le sous-bloc (1)

de la Figure (5.7). Généralement, les méthodes utilisées pour réduire ce type
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de perturbation peuvent étre divisées en deux groupes : les méthodes basées sur I'estimation
de BW et les méthodes basées sur le filtrage passe-haut. La deuxieéme approche sera
adoptée dans notre méthode ol nous considérons la méthode de filtrage DCT a indice

bloqué (IB-DCTFM) [2] dans laquelle l'indice de fréquence K est choisi comme :
k =2xN xf,/f, (5.4)

ou N est la longueur des données du domaine temporel, f, la fréquence de l'indice k
et f, la fréquence d'échantillonnage. En choisissant f, = 0,5 Hz, qui est le maximum

des composants basse fréquence dans le signal ECG, nous pouvons éliminer la plage
de fréquences du signal ECG dans laquelle se trouve la dérive de la ligne de base
simplement en changeant tous les indices DCT inferieurs a k par zéro. En utilisant

la transformation DCT inverse, un signal ECG,sans déformation de la ligne de base

est obtenu (filtré par DCT).
e Détection des pics R
Le signal ECG, bruité et filtré par la DCT sera passé au sous-bloc de la détection

des pics R (deuxieéme sous-bloc de la Figure 5.7), ce qui nous donnera un vecteur R,

des pics R du signal ECG, de longueur N. Pour plus de détails sur la détection des pics R

utilisée, voir notre méthode récemment publiée dans [3].

5.3.4.2 Estimation du seuil

En supposant que les composants de R, sont normalement distribués (ce qui est vérifié
en tragant des histogrammes de R, pour les signaux ECG les plus considérés dans la base

de données d'arythmie MIT-BIH), alors la valeur de l'espérance et la variance de R, seront

respectivement 1 =E (Rp Jand O~ =E[(Rp —,u)z] )

La valeur de I'espérance est estimée en utilisant la formule moyenne suivante :

ﬂ — ZjV:lRIl’ (5 5)

Il est connu en statistiques que 99,74% des composants R, se situent dans x+3c, donc

le seuil TH suivant est proposé : TH = u-3c
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L'intuition derriere le choix de ce seuil est illustrée sur la Figure (5.9). Ce choix garantira que

TH sera inférieur a 99,74% des pics.

150 T T T T I T I
‘ . composants Rp
100 - e e e e e e e e e E
L. to. i . ?,u_: 3o e
TH—--'_:-———'—,— _— e e == = = == - I A
50 [~ —
TH=/- 30
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o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figure 5.9. Déviation des pics R et son influence sur la sélection des TH.

L'estimation de la valeur moyenne et la sélection du seuil sont effectuées dans le troisieme
sous-bloc d'estimation statistique du seuil (Figure 5.7). L'équation (5.7) garantira que 99,74%

des pics R atténués seront restaurés.

5.3.5 Résultats de simulation

Les signaux ECG utilisés ont été sélectionnés a partir de la base de données d'arythmie MIT-
BIH qui sont enregistrés a une fréquence d'échantillonnage de 360 Hz et une résolution de 11
bits / échantillon [4].

Afin de vérifier les performances de débruitage, nous comparons nos résultats avec
les résultats obtenus par le filtre MAF, le filtre MF et la méthode de l'ondelette.

Nous utilisons d'abord le signal ECG 103.dat comme un signal ECG propre, puis nous
y ajoutons un bruit blanc et deux enregistrements de bruit réel sélectionnés a partir de la base
de données MIT-BIH PhysioBank (MIT-BIH stress) [5] pour générer un signal ECG bruité avec
differents SNR d'entrée (rapport signal sur bruit). Les bruits utilisés sont les artefacts
de mouvementent d’¢lectrodes (EM : Electrode Motion Artifact) et les artefacts des muscles

(MA : Muscle Artifact).
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A des fins d'évaluation, les criteres du rapport signal / bruit (SNR) et de l'erreur quadratique

moyenne (MSE) seront utilisés. Ces évaluateurs sont définis comme suit :

SNR,, =10xlog

SNR

=10xlog

out

MSE

Zi

x )
> n@f

X, ()

(5.7)

x, (i)~ X (@)

5 () =F )
_; 5

(5.8)

(5.9

ol X est le signal ECG propre, Xest le signal ECG débruité, n le bruit et N le nombre

d'échantillons.

Les résultats expérimentaux pour le signal ECG 103.dat sont montrés sur la Figure (5.10),

ou pour chaque SNR d'entrée, 100 exécutions de Monte Carlo sont effectuées pour obtenir

une valeur de SNR de sortie moyenne pour chaque filtre.
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Figure 5.10. SNR de sortie moyen (dB) par rapport aux différents SNR d'entrée (dB) du
signal ECG 103.dat pour les méthodes de filtrage discutées.
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La Figure (5.10) montre clairement la supériorité de la méthode proposée par rapport aux
filtres MAF et MF, et son équivalence a la méthode des ondelettes discretes (DWT) a 4 niveaux,

en utilisant I'ondelette bior4.4 (CDF 9/7) et un seuillage universel dur.

Le Tableau (5.2) répertorie les SNR de l'algorithme proposé et de la méthode basée sur
les ondelettes pour les signaux ECG réels 103.dat, 113.dat, 122.dat et 221.dat. Nous pouvons
voir que la méthode proposée atteint des performances meilleures ou similaires a la méthode
basée sur les ondelettes.

Par exemple Pour le signal 113.dat on voit que la méthode proposée et la méthode basée sur les
ondelettes possedent des performances similaires et pour le signal 122.dat on voit que la

méthode proposée possede des meilleures performances que la méthode basée sur les ondelettes

Tableau 5.2. Performances de débruitage (SNR) de la méthode proposée et de la méthode

basée sur les ondelettes pour plusieurs enregistrements extraits de la base de données MIT-

BIH.
SNR d'entrée SNR d'entrée SNR d'entrée
ECG -2Db 5dB 10dB
Proposée DWT Proposée DWT Proposée DWT
103.dat 7.0461 5.3553 13.2733 12.1109 16.8924 16.1826
(0]
113.dat § 5.1634 5.8560 12.1568 12.5063 16.6713 16.4477
(]
<
122.dat % 7.0983 5.9144 13.3726 12.2962 17.3730 15.7040
wnn
221.dat 7.0713 6.3926 13.5739 11.8226 17.8490 16.6016

La méme constatation est également confirmée par le Tableau (5.3) ou nous utilisons un autre
type de mesure de performance qui est le MSE. Pour le signal 122.dat on peut voir que la

méthode proposée possede des meilleurs performances que la méthode basée sur les ondelettes.
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Tableau 5.3. Performances de débruitage (MSE) de la méthode proposée et de la méthode

basée sur les ondelettes pour plusieurs enregistrements extraits de la base de données MIT-

BIH.
SNR d'entrée SNR d'entrée SNR d'entrée
ECG -2dB 5dB 10dB

Proposée | DWT Proposée DWT Proposée DWT
103.dat 1870.5 2086.8 260.2584 | 382.0813 | 120.6819 | 162.1919
113.dat 3827.2 3504.8 589.2843 | 639.3415 | 142.3947 | 197.1289
122.dat 2209.3 2398.5 480.9522 | 550.4340 | 98.2579 192.1519
221.dat 1395.4 1461.1 195.0584 | 302.1061 | 86.5746 114.945

Pour une inspection visuelle, nous montrons sur les Figures (5.11) — (5.14) l'efficacité de

débruitage par la méthode proposée sur les signaux ECG 103.dat, 113.dat, 122.dat et 221.dat,

respectivement. La figure (5.11)(a) présente Le signal ECG 103.dat et le bruit généré avec SNR

= 5 dB, alors que la figure (5.11)(b) présente le résultat de débruitage du signal ECG 103.dat

par la méthode proposée. On peut voir clairement que le bruit est supprimé sans distorsion du

signal. On le confirme par la comparaison visuelle donnée sur la Figure (5.11)(c). La méme

remarque pour les signaux ECG 113.dat, 122.dat et 221.dat,
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Figure 5.11. Débruitage du signal ECG en utilisant la méthode proposée avec
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Signal ECG bruité 113.dat
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Figure 5.12. Débruitage du signal ECG en utilisant la méthode proposée avec

SNR d'entrée =5 dB pour le signal ECG 113.dat.
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Signal ECG propre 122.dat
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Erreur entre le signal ECG original propre et le signal ECG débruité
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Figure 5.13. Débruitage du signal ECG en utilisant la méthode proposée avec

SNR d'entrée = 10 dB pour le signal ECG 122.dat

Signal ECG propre 221.dat

400 T T T T T T T
S
2 200 |l ‘ { ||| ' | ‘ ’ g
S N i , |i |
£ | I T (V. D | N g B
< 1] ;/\»JNL/\* ,\/-_—’L"A“""L"N | I,«--HVLJV’\.-...,‘JW u|ln / -F/‘\w "‘V‘-—L_,-J i_r’ u-—-vr‘,f\‘_ -
i} 2
20y 5(;!0 1 DI(JU 1 SIDD ZO'IDO 2 5‘00 30‘00 35‘00 4(};30 4500
Echantillons
Bruit de corruption avec SNR =5 dB
100 T T T T T T
_qc-’ 50 -
>
2
= 0] -
Q N
€
< —50 -
_1000 St'lit'l 1000 IFIOD EOIOO 35I00 SOIDD BSIDD 4OI0EI 4500
Echantillons
(a)

29



Débruitage du signal ECG

Slgnal ECG bruité 221.dat
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Figure 5.14. Débruitage du signal ECG en utilisant la méthode proposée avec

SNR d'entrée = 10 dB pour le signal ECG 221.dat.
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu'avec la bonne combinaison d'outils conventionnels
de traitement du signal numérique, tels que le filtre médian, le filtre moyenneur, la détection
des pics R et l'estimation statistique, des résultats de débruitage du signal ECG satisfaisants
ont été obtenus. Ces résultats surpassent les résultats obtenus avec le filtre moyenneur ou
le filtre médian pris seul et peuvent étre un concurrent important de la méthode standard basée

sur les ondelettes.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Les travaux de recherche présentés dans cette these, avaient pour but principal de donner :
e Représentation mathématique du signal ECG dont le but est la modélisation de ce signal.
e FEtude comparative des techniques de suppression de la déformation de la ligne de base
des signaux électrocardiogrammes ECGs.
e Utilisation des outils de base de traitement de signal pour le développement d’un nouvel

algorithme de débruitage pour les signaux électrocardiogrammes ECGs.

Par nos contributions, nous avons voulu appliquer quelques techniques existantes dans le
domaine du traitement du signal au débruitage des signaux électrocardiogrammes. Dans ce
cadre, une méthode de la modélisation mathématique des signaux ECGs a été exposée pour
générer des signaux ECGs synthétiques, qui ont été ensuite utilisés dans 1'étape de débruitage

des signaux ECGs.

Nous avons aussi réalis€ une étude comparative des méthodes d'élimination de la
déformation de la ligne de base, ou nous avons utilisé le filtre FIR, le filtre IIR, le filtre

moyenneur, le filtre médian, le filtre a DCT et le filtre a ondelettes.

Notre contribution dans le débruitage du signal ECG a été la proposition d'une nouvelle
méthode basée sur des filtres conventionnels du traitement de signal et des outils statistiques.
Plusieurs types de bruit ont été utilisés pour tester la méthode proposée a savoir les bruits blancs
gaussiens et les bruits physiologiques. Les résultats de simulation ont montré la capacité de
cette méthode a supprimer tous ces types de bruits. Enfin, une étude comparative a été effectuée
avec quelques autres méthodes telles que le filtre moyenneur, le filtre médian et le filtre a

ondelettes pour la validation de cette méthode.

Dans le premier chapitre nous avons décrit I’anatomie cardiaque ainsi que les propriétés
électrophysiologiques des cellules cardiaques qui ont permis de mieux comprendre la nature et

I’origine du signal ECG.

Dans le deuxieme chapitre nous avons présenté les notions principales de la théorie des
probabilités dans un premier temps, ou nous avons présenté le théoréeme de la limite centrale,
et on a méme présenté des signaux aléatoires, Dans un second temps, nous avons exposé tous

les types de bruit qui peuvent contaminer le signal ECG.
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Dans le troisieme chapitre les aspects théoriques et fondamentaux de la modélisation ont été
abordés. Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de modélisation mathématique des
signaux ECGs basée principalement sur la théorie des cycles limites, et qui a été ensuite utilisée

dans le chapitre quatre pour le débruitage des signaux ECGs.

Dans le quatrieme chapitre nous avons présenté et étudié les différentes techniques de
suppression de la déformation de la ligne de base du signal ECG. Ces techniques nous ont
permis de faire une étude comparative qui montre que la méthode DCT est plus performante
que les autres méthodes telles que le filtre FIR, le filtre [IR, le filtre moyenneur, le filtre médian,

et le filtre a ondelettes.

Le chapitre Cinq a été enticrement dédié au débruitage du signal ECG Deux types de
bruits ont été considérés : bruit blanc et bruit réel. Plusieurs techniques du traitement des
signaux ont été utilisées dans ce chapitre. Pour la validation de la méthode proposée, une étude

comparative a été effectuée.

103



	Remerciements
	BW : Baseline Wander
	PLI : Power line interference
	EMG : Electromyogramme
	WGN : White Gaussien Noise
	FIR : Filtres à réponse impulsionnelle finie
	IIR : Filtres à réponse impulsionnelle infinie
	MAF : filtre moyenneur.
	MF : filtre médian.
	DWT : la transformation discrète en ondelettes.
	DCT : la transformation discrète en cosinus.
	MEM : filtre médian moyen.
	EMD : décomposition en modes empiriques.
	TH : valeur de seuil
	SNR : Signal to Noise Ration
	MSE : Mean Square Error
	PRD : Percent Root mean square Difference
	1.1 Introduction
	1.2 Le cœur humain
	1.2.1 Anatomie du cœur
	1.2.2 Réseau vasculaire et circulation du sang
	1.2.3 Fonctionnement cardiaque
	1.2.4 Potentiel d'action
	1.2.5 Propagation de l’influx électrique à l’intérieur du cœur

	1.3 L'électrocardiographie
	1.3.1 Système de dérivations de l’ECG
	1.3.1.1 Dérivations bipolaires
	1.3.1.2 Les dérivations unipolaires des membres
	1.3.1.3 Les dérivations précordiales


	1.4 Analyse de l’ECG (Ondes et intervalles)
	1.5 La base de données MIT-BIH PhysioBank

	1.6 Conclusion
	2.1 Introduction
	2.2  Les probabilités
	2.3 Variable aléatoire, Fonctions de répartition et de densité
	2.3.1 Variable aléatoire
	2.3.2 Fonction de répartition
	La fonction de répartition de la variable aléatoire sera définie par [10] :
	2.3.3 Fonction de densité de probabilité (PDF)

	2.4 Statistiques d’une variable aléatoire
	2.4.1 L’espérance
	2.4.2 La variance
	2.4.3 L’écart type

	2.5 Le théorème de la limite centrale
	2.6 Loi de probabilité d’une variable aléatoire
	2.6.1 Loi uniforme
	2.6.2 Loi normale (Gaussienne)

	2.7 Bruit contaminant le signal ECG
	2.7.1 Le bruit de contact de l’électrode (Baseline Wandre)
	2.7.2 Le bruit de mouvement de l’électrode
	2.7.3 Interférences de ligne électrique (PLI)
	2.7.4 Bruit de l’électromyogramme (EMG)
	2.7.5 Bruit blanc gaussien

	2.8 Conclusion
	3.1 Introduction
	3.2 La modélisation
	3.2.1 Modèle à temps continu
	3.2.2 Modèles à temps discontinu ou discret
	3.2.3 Modèle linéaire
	3.2.4 Modèle non linéaire

	3.3 Cycles limites
	3.4 Modélisation dynamique du signal électrocardiogramme
	3.5 Conclusion
	4.1 Introduction
	4.2 Etat de l'art sur la suppression de la déformation de la ligne de base du signal ECG
	4.3 Méthodes utilisées
	4.3.1 Filtres à réponse impulsionnelle infinie (IIR)
	4.3.2   Filtres à réponse impulsionnelle finie (FIR)
	4.3.3   Filtre moyenneur
	4.3.4 Filtre médian
	4.3.5 Transformée en Ondelettes
	4.3.5.1 Transformée en ondelettes discrète DWT "Décomposition"
	4.3.5.2 Transformée en ondelette discrète inverse "Reconstruction"

	4.3.6 Transformée en Cosinus Discrète (DCT)

	4.4 Résultats de la simulation
	4.4.1 ECG synthétique
	4.4.2   Signal ECG réel

	4.5 Conclusion
	5.1 Introduction
	5.2 Débruitage du signal ECG
	5.3.1 Disposition des filtres
	5.3.2 Filtre moyenneur (MAF)
	5.3.3 Filtre médian (MF)
	5.3.4 Restauration des pics R
	5.3.4.1 Post-filtre
	5.3.4.2 Estimation du seuil
	5.3.5 Résultats de simulation

	5.4 Conclusion

