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Résumé

La promesse de la chenille

n’engage pas le papillon.

André Gide

Résumé

Les travaux de recherche présentés dans cette thèse de doctorat portent essentielle-

ment sur deux axes : 1/ développement d’une technique de modélisation et d’identifica-

tion intelligente, où la logique floue type-2 avec les algorithmes métaheuristiques ont été

utilisés dans le but d’obtenir des modèles efficaces pour les signaux électrocardiogrammes,

2/ développement d’un système expert pour le diagnostic automatique des maladies car-

diaques. Pour cette fin plusieurs points ont été traités à savoir : le débruitage des signaux

électrocardiogrammes où plusieurs types de bruit ont été considérés : les bruits à hautes

fréquences et les bruits à basses fréquences, l’extraction des caractéristiques et la classi-

fication des battements cardiaques selon le type d’arythmie. Deux techniques à base de

logique floue type-1 et le filtre de kalman étendu optimisées par l’algorithme d’optimisa-

tion BBO, ont été proposées pour éliminer les bruits à hautes fréquences. Une troisième

technique pour éliminer les bruits à hautes fréquences à base de la décomposition en

valeurs singulières a été aussi discutée. La détection des Pics R du signal électrocardio-

gramme avec l’interpolation par Splines cubiques ont été utilisés pour éliminer le bruit

basse fréquence (déformation de la ligne de base). La logique floue type-2 et la trans-

formée en ondelettes ont été utilisées pour l’étape d’extraction des caractéristiques avec

machine à apprentissage extrême (ELM) comme classificateur.
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Abstract

The research works presented in this dissertation focuses on two axes : 1/ develop-

ment of an intelligent modeling and identification technique, where type-2 fuzzy logic

with metaheuristic algorithms have been used in order to obtain efficient models for elec-

trocardiogram signals, 2 / development of an expert system for the automatic diagnosis

of heart disease. For this purpose, several points have been dealt : denoising of the elec-

trocardiogram signals where several types of noise were considered : the high frequency

noises and the low frequency noises, feature extraction and classification of the heart beats

according to the type of arrhythmia. Two techniques based on type-1 fuzzy logic and ex-

tended Kalman filter optimized by the BBO were used to eliminate high-frequency noise. A

third technique for eliminating high-frequency noise-based on the singular values decom-

position has also been discussed. Detection of R-pics of the electrocardiogram signal with

Cubic Spline interpolation was used to eliminate low-frequency noise (baseline deforma-

tion). Type-2 fuzzy logic and wavelet transform were used for the features extraction step

with Extreme Learning Machine (ELM) as a classifier.

صـــــملخ  

يحتوي اقتراح  قسم أول سمها الي قسمين رئيسيين:لنا أن نق والتي يمكن الأبحاثنعرض في أطروحة الدكتوراه هذه مجموعة من 
الغير الخطية. والقسم الثاني  والأنظمة الإشارات علىالتعرف  تمكننا منحيث  2-منطق الغموض نوع علىطريقة جديدة تعتمد 

طريقة جديدة تجمع بين منطق  قمنا باقتراحالأول  في القسم القلب.لأمراض  للتشخيص التلقائيخبير  كان من أجل تطوير نظام
 الثاني،بالنسبة للقسم   .باقتراح فكرة النمذجة باستخدام وحدة الخطأحيث قمنا  استدلالية، والخوارزميات الميتا 2-الغموض نوع

التشخيص  والترشيح وأخيرا القلب،ة من سلسلة كاملة من الاستحواذ التي تبدأ بالكشف عن ضربات الأخيرالخطوة  وشخيص هالت
 علىالقلبية الموجودة  الإشاراتضربات القلب قمنا باستعمال عن سبة للكشف نبال قاعدة بيانات. علىباستعمال نظام خبير يحتوي 

بتطوير عدة  قمنا للخطوة التالية أساسيةبالنسبة لعملية الترشيح والتي من شأنها ات تكون خطوة . MIT-BIHبيانات قاعدة ال
طريقة التحليل الي قيم فردية وأخيرا نزع  علىبحتة تعتمد  وطريقة جبرية نامرشح كالم الغموض،منطق  علىمرشحات تعتمد 

 علىوأخيرا التشخيص الذي يعتمد   الضجيج المنخفض التردد باستخدام طريقة تعتمد عن الاستيفاء في الخطوط المكعبة.
باقتراح طريقة الخصائص قمنا  لاستخراج القلب،لنوع عدم انتظام ضربات  وتصنيفها وفقااستخراج خصائص ضربات القلب 

 .القصوىالتعلم  آلةبالنسبة للتصنيف قمنا باستعمال  ،وتحويل الموجات 2-المزج بين منطق الغموض نوع علىتعتمد 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

L es maladies cardiovasculaires constituent un problème majeur de santé publique,

elles sont les premières causes de mortalité dans le monde. Les facteurs de risques

sont multiples : tabac, sédentarité, obésité, hypertension artérielle, diabète, facteurs géné-

tiques aussi parfois.

Le coeur est l’organe central du système cardiovasculaire, il peut être affecté de nom-

breuses pathologies qui peuvent être bénignes, comme certaines tachycardies par exemple,

soit s’avère très sérieuses, comme l’infarctus du myocarde. Avec l’évolution des techniques,

les médecins disposent aujourd’hui d’outils performants pour observer le fonctionnement

du muscle cardiaque et dresser ainsi leur diagnostic. Parmi les examens cardiologues pos-

sibles, l’électrocardiogramme (ECG) est l’examen le plus couramment effectué [1].

L’électrocardiogramme (ECG) est la mesure de l’activité électrique durant la contrac-

tion du coeur, il est caractérisé par des ondes appelées P, Q, R, S et T. Les ondes Q, R et

S forment le complexe QRS. L’invention de l’ECG a valu à Willem Einthoven le prix de

Nobel de médecine en 1924. De nos jours, l’ECG est largement utilisé et présente jusqu’à

douze paires d’électrodes d’enregistrement. La différence de potentiel enregistrée entre

chaque paire d’électrodes constitue le signal qui représente l’activité électrique du coeur

depuis plusieurs points de vue. La fréquence d’échantillonnage de tels ECG modernes se

situe entre 250 et 500 Hz. Néanmoins, ce type de procédures est uniquement utilisé pour

des mesures très courtes. Malheureusement, une mesure de l’ECG de courte durée ne peut

permettre le diagnostic de certaines pathologies comme les arythmies cardiaques des épi-

sodes ischémiques transitoires ou des ischémies silencieuses du myocarde. Dans ce genre

de situations, les médecins ont recours à un enregistrement ECG de long terme en utilisant

moins d’électrodes (seulement deux ou trois) : le Holter [2, 3].

La technologie utilisée en milieu clinique devenant de plus en plus complexe, les méde-

cins se retrouvent devant toujours plus de données générées par différentes modalités. Ces

données peuvent être très intéressantes pour diverses tâches comme les interfaces homme-



machine, le suivi des fonctions physiologiques et le diagnostic de certaines maladies. En

particulier, il peut s’agir de signaux physiologiques comme l’enregistrement de l’activité

électrique du muscle cardiaque ou électrocardiogramme (ECG). Ceux-ci sont parfois ac-

quis durant de très longues périodes jusqu’à plusieurs jours (Ex : examen d’Hotler pour un

bon diagnostic) et sont de nos jours interprétés visuellement par des experts. Dans le cas

de l’électrocardiogramme, ce sont plus de 100 000 battements par jour qui doivent être

analysés. Cette tâche peut être longue et donc très couteuse, notamment dans le diagnostic

de nombreuses maladies cardiaques et dans les essais cliniques.

Les travaux de recherches qui seront présentés dans cette thèse portent essentiellement

sur deux axes :

z Modélisation et identification du signal électrocardiogramme.

z Diagnostic des maladies cardiaques.

I. Modélisation du signal électrocardiogramme

La modélisation des battements cardiaques est une étape essentielle pour l’identifica-

tion automatique des ondes de l’électrocardiogramme, c’est un sujet très intéressant qui

a attiré l’attention de plusieurs chercheurs et scientifiques. Dans la littérature de la mo-

délisation et l’identification trois types de modèles peuvent être rencontrés : il y’a ceux

qui considèrent le signal électrocardiogramme comme une succession de segments ou de

courbes. Cette dernière est basée sur la recherche des pentes, des débuts et des fins de

ces segments, en utilisant des techniques d’estimation, d’interpolation ou même d’extra-

polation [4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]. Le deuxième type de modèles sont les modèles mathé-

matiques, ces derniers sont constitués d’un ensemble d’équations différentielles. Parmi

les plus intéressants dans ce type de modèles on trouve le modèle dynamique du si-

gnal électrocardiogramme qui a été réalisé dans l’espace d’état. Ce modèle est basé sur

la théorie des équations différentielles et plus précisément la théorie des équations dif-

férentielles chaotiques [11]. La troisième catégorie est basée sur l’utilisation de l’intelli-

gence artificielle (Ex : logique floue, réseaux de neurones artificiels,....,etc), on appelle

ce type de modèles : « Modèles intelligents ». Plusieurs approches ont été développées

dans la littérature pour la modélisation des séries temporelles en utilisant l’intelligence

artificielle, que l’on peut appliquer pour la modélisation du signal électrocardiogramme

[12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19].

Dans cette recherche nous avons beaucoup travaillé sur la modélisation et l’identifi-

cation intelligente où un modèle des signaux électrocardiogrammes basé sur la théorie

de la logique floue et les algorithmes métaheuristiques, a été développé. La théorie de la

logique floue a été introduite par L. Zadeh en 1965. Cette logique permet la représenta-
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tion et le traitement de connaissances imprécises ou approximatives. Ceci est dû au fait

que la logique floue est exprimée usuellement par des règles linguistiques de la forme

IF − THEN ; elle est utilisée pour résoudre les problèmes de décision en contrôle ou

bien pour décrire le comportement dynamique d’un système inconnu ou mal défini. La

logique floue et les algorithmes métaheuristiques ont récemment été combinés et étudies

de manière approfondie pour prouver leur efficacité [20, 21, 22, 23]. De notre part les

algorithmes métaheristiques ont été introduits pour ajuster les paramètres (les centres des

fonctions d’appartenance et les intervalles de conséquence des règles floues IF −THEN)

du modèle flou proposé.

II. Diagnostic des maladies cardiaques

Le deuxième objectif de la présente thèse est la conception d’un système expert pour

le diagnostic des pathologies ou des arythmies cardiaques. La détection de ces arythmies

est un sérieux problème sur le plan clinique et technologique (moyens et approches). Elles

sont variées et les manières de les aborder sont également variées, souvent cela dépend

de quel point de vue où on se place. Il est possible de définir les arythmies cardiaques par

l’irrégularité des battements cardiaques ou comme un groupe de battements irréguliers.

Elles forment deux groupes : le premier comprend la fibrillation et la tachycardie ventricu-

laires qui sont dangereuses et nécessitent une thérapie immédiate avec un défibrillateur ;

le second concerne les arythmies non dangereuses mais qui exigent une thérapie préven-

tive d’autre problèmes. Ces troubles cardiaques sont aussi classés suivant la fréquence et

le rythme décrit par le nombre de cycles ou contractions ventriculaires (dépolarisation des

ventricules) par minute, repérés sur l’ECG par le nombre de complexe QRS [24].

Un certain nombre de travaux ont été réalisés avec succès pour mettre en évidence

les arythmies [24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31], mais ils diffèrent par le choix du type et

du nombre de paramètres significatifs qui caractérisent l’arythmie en question. Ces para-

mètres peuvent être morphologiques, temporels ou statistiques ou les deux. Aussi l’inter-

valle RR a été exploité pour chercher plusieurs arythmies. Mais dans la majorité des cas

les paramètres sont mesurés autour du complexe QRS (largeur, forme et amplitude,...,etc)

et plus particulièrement la détection de l’onde R qui est un paramètre dominant, spécia-

lement pour les arythmies auriculaires (fibrillation auriculaire). D’autres part plusieurs

méthodes de classification ont été proposées dans la littérature [26, 27, 32] pour classifier

les battements anormaux.

L’une des étapes essentielles qui précède l’opération d’extraction des caractéristiques et

la classification, est le pré-traitement contenant le filtrage du signal électrocardiogramme.

Durant l’étape d’enregistrement du signal électrocardiogramme il est souvent contaminé
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par des bruits internes et externes. Bien qu’il existe de nombreuses sources de ces bruits,

celles qui présentent le plus d’intérêt sont les bruits d’instruments, l’interférence entre

les différents signaux du corps, le bruit de contact des électrodes, les artefacts de mou-

vement et respiration du patient et les interférences de ligne d’alimentation. Évidement,

tout bruit qui apparait sur la trace de l’électrocardiogramme peut compliquer le diag-

nostic et l’analyse d’identification. Par conséquent, il est nécessaire de comprendre et

supprimer les effets du bruit sur le signal électrocardiogramme afin d’extraire les carac-

téristiques d’identification requises du signal ECG. Les données d’identification requises

peuvent être masquées par des artefacts introduits par le bruit. Les performances du

classificateur dépendent du choix des paramètres significatifs pour discriminer les bat-

tements normaux des pathologiques. Donc les performances des classificateurs sont for-

tement liées à la qualité d’extraction des indicateurs de pathologies. C’est pourquoi, le

pré-traitement du signal électrocardiogramme est nécessaire avant d’extraire ces para-

mètres avec exactitude. Le pré-traitement consiste à la suppression du bruit et les signaux

parasitaires. Dans la littérature on trouve plusieurs travaux qui traitent ce genre de pro-

blèmes. Ces travaux peuvent être classés en deux groupes : ceux qui s’occupent des bruits

haute fréquence, et ceux qui s’occupent des bruits basse fréquence. Pour les techniques

de filtrage des bruits haute fréquence on trouve celles qui se basent sur des modèles ma-

thématiques [33, 34, 35] et celles qui ne se basent pas sur des modèles mathématiques

[36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50]. Plusieurs autres travaux ont

été développés dans l’espoir de supprimer les bruits basse fréquence (bruit de la ligne de

base) [51, 52, 53, 54, 55, 56, 57].

Dans notre thèse tout un système expert pour le diagnostic des maladies cardiaques

sera présenté en détail, ce système est présenté dans la Figure 1. Pour la première étape

qui est la détection des battements cardiaques, la base de données MIT-BIH PhysioBank

(MIT-BIH Arrythmia Database) sera utilisée [58].
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FIGURE 1 – Les étapes de classification du signal ECG.
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Après la détection des battements cardiaques, une étape de pré-traitement sera néces-

saire. Dans notre travail plusieurs outils de traitement du signal ont été développés afin de

filtrer le signal électrocardiogramme à savoir : le filtrage du signal électrocardiogramme

en utilisant la logique floue, le filtrage du signal électrocardiogramme par le filtre de kal-

man étendu, le filtrage du signal électrocardiogramme par la décomposition en valeurs

singulières et la suppression de la dérive de la ligne de base (les artefacts de mouvement

et respiration du patient) par la détection des pics R et l’interpolation par splines cubiques.

Après l’étape de pré-traitement la tâche suivante sera l’extraction des caractéristiques

et la classification. Pour pouvoir classifier les battements cardiaques, il faut commencer

par définir des classes. Dans notre cas, c’est la classification recommandée par l’AAMI

« Association for the Advancement of Medical Instrumentation », qui sera utilisée, les classes

sont au nombre de cinq à savoir : les battements normaux (N), les battements anormaux

(S, V et F), et les battements non connus (Q). Pour l’extraction des caractéristiques des

battements cardiaques de ces différentes classes, deux méthodes seront utilisées afin de

fusionner les caractéristiques trouvées pour avoir la matrice caractéristique : la première

méthode se base sur la logique floue type-2 et la deuxième sur la transformée en ondelettes

discrète (DWT). La dernière étape de notre système sera la classification automatique

de ces caractéristiques selon le type d’arythmie atteinte, cette étape sera réalisée par un

classificateur baptisé EML « Extreme Learning Machine » qui est une version de réseaux de

neurones artificiels.

Le présent document est reparti en cinq chapitres :

z Le premier chapitre présente brièvement le fonctionnement du système cardiovas-

culaire, et notamment le coeur. Il permet en particulier de comprendre l’anatomie

du coeur et l’origine et la nature des signaux électrocardiogrammes, et présente

les différents genres du bruit qui peuvent contaminer ce signal (ECG) et aussi les

différentes classes des arythmies cardiaques.

z Dans le deuxième chapitre nous présenterons le fondement théorique ainsi que

les notions de base de la logique floue type-1 et type-2, tels que, concepts des

ensembles flous type-1 et type-2, représentation des ensembles flous type-1 et type-

2, opérations sur ces ensembles et les systèmes flous type-1 et type-2, comme nous

présenterons une étude détaillée sur les algorithmes métaheuristiques à savoir le

GA, PSO, FA et BBO.

z Dans le troisième chapitre nous allons présenter une méthode pour la modélisation

et l’identification du signal électrocardiogramme en utilisant la logique floue type-

2 et les algorithmes métaheuristiques, cette méthode sera utilisée dans le chapitre

cinq pour l’extraction des caractéristiques des battements cardiaques.

z Dans le chapitre quatre nous présenterons les méthodes de filtrage du signal élec-
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trocardiogramme en utilisant la logique floue type-1, le filtre de kalman étendu, la

décomposition en valeurs singulières et l’interpolation par splines cubiques.

z Finalement l’extraction des caractéristiques en utilisant la logique floue type-2 et

la transformée en ondelettes discrète sera présentée dans chapitre cinq avec le

classificateur ELM.
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CHAPITRE 1

ANATOMIE DU COEUR ET SIGNAL
ÉLECTROCARDIOGRAMME

Le travail proposé dans cette thèse touche le signal électrocardiogramme ECG de différents

angles tels que sa modélisation, son dé-bruitage et son diagnostic. Nous exposons dans ce

premier chapitre l’anatomie du coeur à fin de comprendre la genèse de ces signaux (ECG). En

outre, la morphologie du signal électrocardiogramme et ses caractéristiques.
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8 ANATOMIE DU COEUR ET SIGNAL ÉLECTROCARDIOGRAMME

1.1 Introduction

L e coeur et le système vasculaire (sang, vaisseaux sanguins) constituent le système

cardiovasculaire. Sa fonction principale est d’assurer la circulation du sang dans

l’organisme afin de satisfaire aux besoins énergétiques et renouvellement cellulaire. Dans

ce premier chapitre plusieurs points essentiels seront présentés à savoir :

X Anatomie du coeur ainsi que les potentiels d’activation électrique.

X Genèse du signal électrocardiogramme et ses caractéristiques.

X Variabilité du signal électrocardiogramme.

X Norme de classification des battements cardiaques.

1.2 Concept de base

1.2.1 Le coeur humain

Le coeur est un muscle creux (poids 270g chez l’adulte), à contraction rythmique dont

la fonction est d’assurer la progression du sang à l’intérieur des vaisseaux. Le coeur est

situé dans le thorax entre les deux poumons (cf., Figure 1.1), il repose sur le diaphragme

dans le médiastin antérieur, derrière le sternum et en avant de la colonne vertébrale. Le

coeur est sous forme pyramidale triangulaire [1].

 

FIGURE 1.1 – Emplacement du coeur.

Le coeur se compose de deux ventricules et de deux oreillettes (cf., Figure 1.2). Chaque

oreillette droite et gauche communique avec le ventricule correspondant. Dans l’oreillette

droite (OD) arrivent les deux veines caves, la veine cave supérieur (VCS) et la veine cave

inférieur (VCI) et dans l’oreillette gauche (OG), les quatre veines pulmonaires, les veines

pulmonaires gauches (VPG) et les veines pulmonaires droites (VPD) qui amènent le sang

au coeur, le sang est expulsé du ventricule gauche (VG) par l’aorte(Ao), et du ventricule

droite (VD) par l’artère pulmonaire (AP).
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FIGURE 1.2 – Structure interne du coeur.

Les artères, les veines et les capillaires forment les tubes conducteurs ou vaisseaux

[59, 60] ; chaque oreillette droite et gauche communique avec le ventricule correspon-

dant par des orifices auriculo-ventriculaires munis d’un système valvulaire ; celui-ci est

composé de deux valves, à gauche la valve mitrale (VM) et à droite la valve tricuspide

(VT) ; l’artère pulmonaire est pourvue d’un système anti-reflux : les trois valvules sig-

moïdes pulmonaires (VSP). L’artère est aussi pourvue d’un système valvulaire sigmoïde :

les valvules sigmoïdes aortiques (VSAo). Ces appareils valvulaires n’autorisent le passage

du sang que des oreillettes aux ventricules.

1.2.2 Fonctionnement électrique du coeur

Le coeur compose un réseau intrinsèque de cellules qui produisent et propagent des

impulsions, ainsi que des cellules qui répondent à ces impulsions par une contraction

[1, 61]. Donc l’activité du coeur et en fait la somme de l’activité électrique de toutes les

cellules myocardiques, chacune se comportant comme un dipôle électrique, avec un pôle

positif et un pôle négatif.

A l’état de base, les cellules cardiaques (comme toutes les cellules de l’organisme) sont

polarisées, à cause d’une répartition particulière des ions de l’organisme entre l’extérieur et

l’intérieur de la cellule. En effet, il existe plus d’ions positifs (Na+, Ca2+,...) à l’extérieur

que à l’intérieur de la cellule (cf., Figure 1.3). La dépolarisation cellulaire correspond à

une entrée d’ions positifs (ou sortie d’ions négatifs) dans la cellule. Cette phase va se

propager de proche en proche aux autres cellules cardiaques pour induire une contraction

du muscle cardiaque (systole). La repolarisation (retour vers l’état initial) cellulaire suit

la dépolarisation cellulaire et correspond à une sortie d’ions positifs (ou entrée d’ions

négatifs) de la cellule. Cette phase va permettre au coeur de se relâcher (diastole) pour

qu’une nouvelle dépolarisation puisse se produit et ainsi de suite.
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FIGURE 1.3 – Le processus de dépolarisation : (a) une seule cellule est dépolarisée, (b)

une onde se propage de cellule en cellule, (c) jusqu’à ce que tous soient dépolarisées, (d)

repolarisation.

1.2.3 Le potentiel d’action

Un autre élément fondamental de la compréhension de l’électrophysiologie cardiaque

est la représentation d’un potentiel d’action d’une cellule myocardique. Il s’agit du courant

électrique enregistré au niveau d’une cellule cardiaque, qui est généré par la dépolarisation

et la repolarisation, il existe cinq phases dans le potentiel d’action d’une cellule cardiaque

(cf., Figure 1.4) :

• La phase 0 ou dépolarisation rapide : durant laquelle la pente du potentiel est

maximale, après une excitation électrique au dessus du seuil d’activation de la cel-

lule au repos, les potentiels mesurés présentent une inversion rapide de la polarité

suite à l’ouverture de canaux transmembranaires permettant l’entrée d’ions Na+ à

l’intérieur de la cellule.

• La phase 1 ou début de la repolarisation : qui est caractérisée par une repola-

risation rapide et de courte durée, due à l’inactivation des canaux Na+ et au flux

d’ions K+ de l’intérieur vers l’extérieur de la cellule.

• La phase 2 ou plateau : qui correspond à la phase de repolarisation lente. Le

plateau est dû principalement à l’ouverture des canaux calciques, qui permettent

une diffusion lente et passive d’ions Ca+ vers l’intérieur de la cellule, en atténuant

l’influence des canaux K+, et en diminuant ainsi la vitesse de repolarisation.

• La phase 3 ou repolarisation rapide : qui correspond à la phase de repolarisation

finale et qui se caractérise par la fermeture des canaux ioniques spécifiques, ce qui

ramène la cellule au potentiel de repos originel. Il se produit également dans la

dernière partie de cette phase, une activation des canaux de potassium qui per-

met l’expulsion active de ces ions, facilitant le retour à la négativité originelle du

a 

b 

c 

d 



1.2 Concept de base 11

potentiel d’action.

• La phase 4 : qui correspond au potentiel de repos, où la cellule devient plus faci-

lement excitable [61].

FIGURE 1.4 – Les cinq phases du potentiel d’action et les transferts ioniques au niveau

cellulaire [62].

1.2.4 Propagation de l’influx électrique à l’intérieur du coeur

L’influx électrique cardiaque nait au niveau du noeud sinusal, qui se trouve à la jonc-

tion entre l’oreillette droite et l’abouchement de la veine cave supérieur. Cet influx va

ensuite se propager dans les deux oreillettes, de l’oreillette droite vers l’oreillette gauche

avant de se diriger vers le noeud auriculo-ventriculaire ou noeud de aschoff-tawara, qui

se trouve dans la partie basse de la cloison interauriculaire.

FIGURE 1.5 – (a) Circuit nodal, (b) Formes des potentiels d’action dans les différentes

parties du coeur, et séquence temporelle de la propagation de l’activité électrique du coeur

analogie avec les ondes de l’ECG.
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A ce niveau l’influx électrique transite sans dépolariser de structure cardiaque et arrivé

au niveau du faisceau de His qui se trouve dans la partie haute du septum interventri-

culaire. Le faisceau de His se divise en deux branches : La branche droite destinée au

ventricule droit et la branche gauche destinée au ventricule gauche (cf., Figure 1.5 (a)).

La branche gauche va se diviser en deux hémibranches : l’hémibranche antérieur gauche

et l’hémibranche bosterieur gauche. La branche droite et les deux hémibranches gauche

vont se diviser dans chacun des ventricules en deux nombreux petits filets nerveux pour

former le réseau de purkinje. L’électrocardiogramme va représenter l’ensemble de ce trajet

de conduction électrique comme montre la Figure 1.5(b) [62].

1.3 Électrocardiogramme

1.3.1 Définition

L’ElectroCardioGramme (ECG) est la représentation graphique du potentiel électrique

qui commande l’activité musculaire du coeur. Ce potentiel est recueilli par des électrodes

à la surface de la peau. Ces potentiels naissent à la limite entre les zones excitées et celles

non excitées du myocarde, et sont mesurés entre deux points de la surface du corps [2, 3].

1.3.2 Ondes et intervalles de l’ECG

L’ECG enregistre le processus de dépolarisation et la repolarisation du massif muscu-

laire auriculaire et du massif musculaire ventriculaire. Ce processus est enregistré comme

une séquence de déflexions ou ondes superposées à une ligne de potentiel zéro, 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 non.

Pour chaque battement cardiaque l’ECG comporte plusieurs ondes, et différents inter-

valles entre ces ondes (cf., Figure 1.6) [1, 59, 63, 64] :

• L’onde P : elle est liée à la dépolarisation auriculaire. C’est une onde de petite

amplitude, arrondie. Le rythme physiologique est dit sinusal. Dans ce cas les ondes

P auriculaires précèdent régulièrement les complexes ventriculaires. Les ondes P

dites sinusals sont toujours positives.

• L’intervalle PR : (ou PQ) est le temps entre le début de P et le début du QRS. Il est

le témoin du temps nécessaire à la transmission de l’influx électrique des oreillettes

aux ventricules.

• Segment PR : c’est un court segment isoélectrique qui sépare l’onde P du complexe

ventriculaire.
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FIGURE 1.6 – Signal ECG et ses ondes.

• Le Complexe QRS : il témoigne de la dépolarisation ventriculaire, et se compose

de plusieurs déflexions rapides :

X L’onde Q : physiologiquement, elle est de faible amplitude (moins du tiers du

complexe QRS).

X L’onde R : elle est par définition la première onde positive, qu’elle soit ou non

précédée d’une onde Q.

X L’onde S : est une onde négative qui fait suite à une onde R.

• Segment ST : il correspond au début de la repolarisation ventriculaire. Il suit hori-

zontalement la ligne de base.

• L’onde T : elle est le témoin électrique de la repolarisation ventriculaire. Sa du-

rée est imprécise du fait de sa fin progressive. Elle est généralement dirigée dans

le même sens que le complexe QRS. Sa forme est asymétrique, avec un premier

versant en pente faible, un sommet arrondi et un deuxième versant descendant en

pente rapide.

• L’intervalle QT : mesuré du début de complexe QRS à la fin de l’onde T, correspond

à l’ensemble de la dépolarisation et de la repolarisation cardiaque.

Les durées normales des différentes composantes de l’ECG chez un patient sain sont les

suivantes : onde P<0.12s, complexe QRS=0.06 à 0.10s, onde T=0.2s environ, intervalle

PR=0.12 à 0.20s, segment ST=0 à 0.16s, intervalle QT=0.33 à 0.43s.
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Les amplitudes des ondes P, Q, S et T normales sont de quelque 0.1 mV ; l’onde R peut

parfois dépasser 1 mV . La fréquence cardiaque s’évalue à partir de la mesure d’un espace

RR.

1.3.3 Dérivations cardiaques

L’électrocardiogramme s’enregistre à partir de divers points (dérivations) donnant

naissance à des courbes de morphologies différentes, toujours dans l’ordre : onde P, com-

plexe QRS et onde T. La courbe électrocardiographie va présenter des morphologies diffé-

rentes selon l’emplacement des électrodes [62, 63].

On distingue deux types d’électrodes :

• Les électrodes périphériques : (appelées D) qui sont placées sur les quatre membres

et qui explorent le plan frontal du coeur.

• Les électrodes précordiales : (appelées V) qui sont placées sur le thorax du patient

pour explorer le plan transversal du coeur.

D’après ces électrodes l’électrocardiogramme standard est enregistré sur douze dériva-

tions (six dérivations des membres et six précordiales) [1, 63, 64].

1.3.3.1 Dérivations sur le plan frontale

A. Dérivations bipolaires des membres

Les dérivations bipolaires enregistrent l’activité cardiaque entre deux points du

corps, elles sont placées sur les bras droite et gauche, ainsi que sur le pied gauche.

On relève ainsi les différences de potentiel entre les bras gauche et droite (I), pied

gauche et bras droite (II) et pied et bras gauche (III). Ces dérivations ont été dé-

terminées par Einthoven au début du vingtième siècle et restent encore utilisées

aujourd’hui [62].

 I II III 

FIGURE 1.7 – Montage d’Einthoven pour l’enregistrement des dérivations bipolaires des

membres.
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Soit VL le potentiel sur le bras gauche, VR le potentiel sur le bras droite et VF le

potentiel sur la jambe gauche, les trois dérivations sont :

X D1(dérivation I) : dont la différence de potentiel respecte l’équation DI=Vl-VR.

X DII(dérivation II) : avec DII=VF-VR.

X DIII(dérivation III) : avec DIII= VF-VL.

Ces trois dérivations constituent le triangle d’Einthoven et chaque dérivation est

une arête du triangle (cf., Figure 1.7).

B. Dérivations unipolaires des membres

Les trois dérivations unipolaires aVR, aVL et aVF (a = augmented, R = right, L =

left, F = foot). Ont chacune des lignes allant d’un pôle positif à un pôle négatif en

passant par le centre d’un triangle, chaque électrode est prise comme pôle positif

avec pour référence négative les deux autres électrodes. Les trois dérivations sont

(cf., Figure 1.8) :

 I II III 
aVR aVL aVF 

FIGURE 1.8 – Montage de Goldberger pour l’enregistrement des dérivations unipolaires

membres augmentés.

X aVL=VL-VR+VF/2 =1.5VL (loi de Kirchhoff VL+VR+VF=0).

X aVR : avec aVR=1.5VR.

X aVF : avec aVF=1.5VF.

1.3.3.2 Dérivations sur le plan horizontal (précordiales)

Les dérivations du plan horizontal (dérivations de Wilson) constituent les dérivations

unipolaires et sont au nombre de six (V1 à V6). Ces dérivations ont une partie positive,

là où elle est placée l’électrode exploratrice, et une négative, qui correspond à la région

opposée. L’électrode exploratrice est placée sur divers points précordiaux. En plus des

dérivations V1 à V6, on peut utiliser dans certaines occasions les dérivations plus droites

(V1R à V4R) ou plus gauches (V5 à V6) [1].
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FIGURE 1.9 – Positions des électrodes recommandées pour l’enregistrement du système de

dérivations unipolaires précordiales (d’après [1]).

1.3.4 Bruit et variabilité du signal ECG

Le signal électrocardiogramme (ECG) est obtenu en utilisant des électrodes placées

sur la peau au voisinage du coeur. Durant l’étape d’enregistrement, le signal ECG peut être

contaminé par plusieurs sources de bruit, ceux qui sont d’intérêt principal sont [65] :

X Interférences de ligne électrique (le secteur) ;

X Le contact de l’électrode ;

X Le mouvement et la respiration du patient ;

X L’électromyogramme (EMG) ;

X Bruit des instruments.

Un diagramme de blocs présente chacune de ces sources du bruit est représenté sur la

Figure 1.10. Les différents signaux de bruit présentés dans cette figure seront caractérisés

plus en détail dans cette section.

1.3.4.1 Interférences de ligne électrique

Le spectre d’amplitude de Fourier d’un signal ECG typique (cf., Figure 1.11) révèle di-

verses contenues fréquentiels du signal ECG. Plusieurs caractéristiques intéressantes sont

facilement identifiables :

X 1.2 Hz : l’information de battement du coeur (environ 72 battements par minute).

X 60 Hz : interférences de ligne électrique.

L’interférence de ligne électrique se fait par deux mécanismes : couplage capacitif et

inductif. Le couplage capacitif fait référence au transfert d’énergie entre deux circuits au

moyen d’une capacité de couplage présente entre les deux circuits. La valeur de la capa-

cité de couplage diminue avec la séparation croissante des circuits. Le couplage inductif,

d’autre part, est causé par une inductance mutuelle entre deux conducteurs. Lorsque le

courant circule à travers les fils, il produit un flux magnétique, qui peut induire un cou-

rant dans les circuits adjacents. La géométrie des conducteurs ainsi que la séparation entre

eux détermine la valeur de l’inductance mutuelle, et donc le degré de couplage inductif.
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FIGURE 1.10 – Schéma de principe montrant les principales sources du bruit en électro-

cardiographie.
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FIGURE 1.11 – Le spectre d’amplitude de Fourier d’un signal ECG : Les interférences de

ligne électrique de 60 Hz et le bruit de la dérive du potentiel de référence (à environ 0

Hz) sont identifiables.
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Typiquement, le couplage capacitif est responsable du bruit à haute fréquence alors que le

couplage inductif introduit du bruit basse fréquence. Pour cette raison, le couplage induc-

tif est le mécanisme dominant de l’interférence de ligne électrique dans l’électrocardio-

gramme. Nous devons toujours s’assurer que les électrodes sont appliquées correctement,

et que tous les composants ont un blindage adéquat ce qui devraient aider à limiter la

quantité d’interférence de ligne électrique.

L’artefact du bruit de ligne électrique peut être modélisé par :

n60Hz(t) = A× sin(2π.60 + Ω). (1.1)

La valeur de crête moyenne, A, du bruit dépend de la quantité de couplage entre

l’équipement de l’ECG et les lignes électriques. Pendant la mesure, la valeur crête à crête

est également susceptible de fluctuer en raison des conditions environnementales chan-

geantes, qui influencent la quantité de couplage inductif ou capacitif des lignes électriques

aux équipements ECG. La phase de la sinusoïde, représentée par Ω dans l’Équation 1.1, est

une variable aléatoire avec une répartition uniforme dans l’intervalle [−π, π]. Ce modèle

simpliste suppose que le bruit ne se produira que à 60 Hz, mais en réalité, le bruit de ligne

électrique aura une bande passante finie autour de sa fréquence centrale nominale, ce qui

suggère que le bruit total est composé de nombreux sinusoïdes de fréquence similaire.

1.3.4.2 Contact de l’électrode et le mouvement

Le bruit de contact de l’électrode est causé par des variations de la position du coeur

par rapport aux électrodes et des changements dans le milieu de propagation entre le

coeur et les électrodes. Cela provoque des changements soudains dans l’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 l’amplitude du signal ECG et

augmente la probabilité de perturbations (en réduisant SNR) ; ces perturbations résultants

dans la ligne de base sont causées par la variation de l’impédance de l’électrode-peau. Plus

l’impédance de l’électrode-peau est grande, plus le changement d’impédance relative est

important, ce qui entraînera un changement majeur dans la ligne de base du signal ECG.

Si l’impédance de la peau est extraordinairement élevée, il est peut-être impossible de

détecter les caractéristiques du signal de manière fiable en présence du mouvement du

corps [66] (des changements soudains dans l’impédance de l’électrode-peau). Le bruit de

contact est représenté par ncontact(t) dans la Figure 1.10.

Les artefacts de mouvement sont des changements de ligne de base transitoires causés

par le mouvement de l’électrode. Les causes habituelles des artefacts de mouvement sont

les vibrations, le mouvement ou la respiration du patient. L’amplitude et la durée du pic
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de l’artefact sont des variables aléatoires qui dépendent aux propriétés des électrodes, les

propriétés de l’électrolyte (si l’on utilise entre l’électrode et la peau) et l’impédance de la

peau et le mouvement du patient [66]. La Figure 1.12 montre un segment de 70 secondes

d’un signal ECG, où la dérive de la ligne de base est varie entre −400 mV à 400 mV . Dans

ce signal ECG, la dérive de la ligne de base se produit à une fréquence inhabituellement

basse (environ 0, 014 Hz) et très probablement, à partir de changements très lents dans

l’impédance de l’électrode-peau. Ce bruit peut également être observé sur le spectre de

puissance de Fourier dans la Figure 1.11 ; Le grand pic le plus proche de DC est le résultat

de décalage basse fréquence de la ligne de base. Les artefacts du bruit introduits par le

mouvement du patient sont modélisés par nmouvement(t) dans la Figure 1.10.
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FIGURE 1.12 – Signal ECG avec la déformation de la ligne de base.

1.3.4.3 Bruit de l’électromyogramme (EMG)

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

Lorsque d’autres muscles à proximité des électrodes contractent, ils génèrent des ondes

de dépolarisation et de repolarisation qui peuvent également être récupérées par l’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 l’amplitude du signal EMG est stochastique (aléatoire) et peut être

raisonnablement modélisée par une fonction de distribution Gaussienne [67]. La moyenne

UTILISATEUR
Texte écrit à la machine
Temps[s]
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du bruit peut être supposée nulle ; Cependant, la variance dépend des variables environne-

mentales et changera en fonction des conditions. Certaines études ont montré que l’écart-

type du bruit est typiquement de 10% de l’amplitude crête du signal ECG [65]. Bien que

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

muscles pendant les périodes de contraction peut générer des potentiels de surface com-

parables à ceux du coeur et peut complètement éliminer le signal désiré. Les effets typique

du bruit EMG peuvent être observés dans le signal ECG montré dans la Figure 1.13. Ce

bruit est modélisé par nEMG(t) dans la Figure 1.10.
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FIGURE 1.13 – Signal ECG contaminé par bruit EMG.

1.3.4.4 Bruit des instruments

L’équipement électrique utilisé dans l’enregistrement du signal ECG contribue éga-

lement au bruit. Les principales sources de cette forme du bruit sont les sondes d’élec-

trodes, les câbles, le processeur, amplificateur de signaux et le convertisseur analogique-

numérique, représentés respectivement par nprobe(t), ncables(t), namp(t) et nA/D(t) dans la

Figure 1.10. Étant donné que cette forme du bruit est généralement définie par une dis-

tribution Gaussienne blanche. Malheureusement, le bruit d’instrumentation ne peut être

éliminé car il est inhérent aux composants électroniques, mais il peut être réduit grâce à

des équipements de meilleure qualité et à une conception de circuit prudente.
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1.4 Standards AAMI

Pour pouvoir classifier les battements cardiaques, il faut commencer par définir des

classes. De nombreuses classifications peuvent être trouvées dans la littérature. Dans cette

thèse, c’est la classification recommandée par l’AAMI (Association for the Advancement of

Medical Intrumentation) qui a été choisie [68].

Les classes sont au nombre de cinq :

• Classe N : ce sont les battements normaux. Ce sont de loin les battements les plus

fréquents.

• Classe S : ce sont les battements anormaux d’origine Supra-ventriculaire (dont

ceux originaire des oreillettes).

• Classe V : ce sont les battements anormaux d’origine Ventriculaire (ceux originaires

des ventricule).

• Classe F : ce sont les battements anormaux résultant de la fusion d’un battement

V et d’un battement N.

• Classe Q : ce sont les battements inconnus.

1.4.1 La base de données MIT-BIH PhysioBank

Pour la validation de nos travaux de recherche nous avons choisi d’utiliser la base de

données des signaux électrocardiogrammes MIB-BIH PhysioBank [58]. Cette base de don-

nées contient 48 extraits d’une demi-heure d’enregistrements ECG ambulatoires à deux

canaux (DII et V5). Vingt-trois enregistrements ont été choisis au hasard parmi une sé-

rie de 4000 enregistrements d’ECG ambulatoires 24 heurs sur 24 recueillis auprès d’une

population mixte de patients hospitalisés (environ 60%) et de patients externes (environ

40%) à l’hopital Beth Israel de Boston ; les 25 enregistrements restants ont été sélection-

nés dans le même groupe pour inclure des arythmies moins communes mais cliniquement

significatives qui ne seraient pas bien représentées dans un petit échantillon aléatoire.

Chaque enregistrement est échantillonné à une fréquence de 360 Hz par canal avec une

résolution de 11 bits sur une plage de 10 mV . L’avantage majeur de cette base de données

est qu’elle contient un grand nombre de pathologies cardiaques, ce qui permet de valider

les algorithmes sur un grand nombre de signaux ECG. Les enregistrements sont numéro-

tés de 100 à 124 pour le premier groupe qui comporte une variété de formes d’ondes et

de 200 à 234 pour le deuxième qui comporte une variété de cas pathologiques. Chaque

enregistrement a été annoté indépendamment par plusieurs cardiologues ce qui permet

d’avoir des études plus fiables. L’annotation correspond à l’instant d’apparition du pic R

et au type d’arythmie. Pour chaque enregistrement de la base de données, il existe trois

fichiers différents avec les extensions suivantes : .dat, .hea et .atr (cf., Figure 1.14).
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FIGURE 1.14 – différents fichiers de la base de données MIT-BIH PhysioBank.

1.4.1.1 Le fichier de données (.dat)

Contient les données numérisées du signal ECG, deux différents signaux correspondant

aux deux dérivations (MLII et V5) sont stockés dans le même fichier (Ex : 233.dat) (cf.,

Figure 1.16).

1.4.1.2 Le fichier (.hea)

Contient les paramètres d’interprétation du fichier de données correspondant tels que :

la fréquence d’échantillonnage, gain d’amplification, dérivations utilisées, nombre d’échan-

tillons, pathologie,...,etc (cf., Figure 1.15).

1.4.1.3 Le fichier (.atr)

Comporte les positions ou les moments d’apparition des pics R du signal ECG, ces

emplacements ont été marqués manuellement par plusieurs cardiologues, on donne éga-

lement dans ce fichier un nombre indiquant l’ordre du pic R ainsi qu’une marque corres-

pondant au type d’arythmie (cf., Figure 1.16, Tableau 1.1).

Le Tableau 1.1 représente les différents codes et leurs descriptions des annotations de

la base de données MIT-BIH PhysioBank :
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100 2 360 650000 0:0:0 0/0/0  

100.dat 212 200 11 1024 995 -22131 0  MLII  

100.dat 212 200 11 1024 1011 20052 0  V5 

# 69 M 1085 1629 x1  

# Aldomet, Inderal 

Nom 

d’enregistrement 

Nombre de 

signaux 

(dérivations) 

Fréquence 

d’échantillonnage   

Nombre 

d’échantillons   

Nom 

d’enregistrement 
Format de 

stockage du 

signal (pour cet 

exemple : 2 

échantillons par 

3 octets) 

Gain du signal 

(pour cet exemple: 

200 unité d’ADC 
(convertisseur 

analogique 

numérique)) par 

millivolt.  

Résolution d’ADC 
(11 bits dans cet 

exemple)   

Sortie  maximale 

d’ADC   

Valeur du premier 

échantillon acquis 

(995 dans cet 

exemple)   

Dérivation  

cardiaque 

Somme de contrôle des 

échantillons 

Dérivation  

cardiaque 

 Même spécifications 

comme la dérivation MLII 

Age du sujet    

Sexe du sujet    

Médicaments du sujet    

Données relative à 

l’enregistrement    

 

FIGURE 1.15 – Fichier .hea de l’enregistrement 100.dat de la base de données MIT-BIH

PhysioBank.

 

 

 

Annotation 

(Battement 

anormal) 

Annotation 

(Battement 

normal) 

Annotation 

(Battement 

anormal) 

FIGURE 1.16 – L’enregistrement 233.dat de la base de données MIT-BIH PhysioBank.
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TABLE 1.1 – Annotations de la base de données MIT-BIH PhysioBank.

Code Description 

N Battement Normal (Normal beat) 

L Battement de bloc de branche gauche (Left bundle branch block beat) 

R Battement de bloc de branche droit (Right bundle branch block beat) 

B 
Battement de bloc de branchement (non spécifié) (Bundle branch block 

beat (unspecified)) 

A Battement prématuré auriculaire (Atrial premature beat) 

a Battement prématuré auriculaire aberré (Aberrated atrial premature beat) 

J 
Battement prématuré nodal (jonctionnel) (Nodal (junctional) premature 

beat) 

S 
Battement prématuré ou ectopique supraventriculaire (auriculaire ou 

nodal) (Supraventricular premature or ectopic beat (atrial or nodal)) 

V Contraction ventriculaire prématurée (Premature ventricular contraction) 

r 
R-on-T contraction ventriculaire prématurée (R-on-T premature 

ventricular contraction) 

F 
Fusion du battement ventriculaire et normal (Fusion of ventricular and 

normal beat) 

e Battement d'échappement atriale (Atrial escape beat) 

j 
Battement d'échappement nodal (jonctionnel) (Nodal (junctional) escape 

beat) 

n 
Battement d'échappement supraventriculaire (atrial ou nodal) 

(Supraventricular escape beat (atrial or nodal)) 

E Battement d'échappement ventriculaire (Ventricular escape beat) 

f Fusion du battement rythmé et normal  (Fusion of paced and normal beat) 

Q Battement inclassable (Unclassifiable beat) 

 

1.4.2 Correspondance entre les standards de l’AAMI et la base de données

MIT-BIH PhysioBank

La correspondance entre les standards de l’AAMI et le système utilisé pour notre base

de données (MIT-BIH Physio Bank) [58] est repris au Tableau 1.2.

TABLE 1.2 – Standards de l’AAMI et correspondance avec le système utilisé pour notre base

de données [69].
AAMI heartbeat classe N S V F Q 

Description 
Any hearbeat not in the                         

S, V, F or Q classes 

Supraventricular 

ectopic beat 

Ventricular ectopic 

beat 
Fusion beat Unknown beat 

MIT-BIH                    

heartbeat types 

normal breat (N) 
artial premature 

beat (A) 

premature ventricular 

contraction (V) 

fusion of ventricular 

and normal beat (F) 
paced beat (P) 

left bundle branch block 

beat (L) 

 aberrated atrial 

premature beat (a) 

ventricular escape 

beat (E) 
  

fusion of paced and 

normal beat (f)  

right bundle branch 

block beat (R) 

nodal (junctional) 

premature beat (J) 
    unclassified beat (Q) 

atrial escape beats (e) 
Supraventricular 

premature beat (S) 
      

nodal (junctional )       

escape beat (j) 
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1.5 Conclusion

Plusieurs activités électriques peuvent être détectées au niveau du corps humain (ECG,

EMG, EEG). Le signal électrocardiogramme (ECG) est considéré dans notre cas. L’électro-

cardiogramme représente l’activité électrique du coeur. Ce signal peut être utiliser dans le

domaine médical pour détecter les anomalies de fonctionnement du coeur (diagnostic).

L’électrophysiologie cardiaque a été expliquée en détail dans ce chapitre où nous avons

essayé d’expliquer et de vulgariser toutes les notions liées au signal électrocardiogramme.

Tous les types du bruit qui peuvent contaminer l’ECG ont été présentés et bien ainsi que la

base de données MIT-BIH PhysioBank d’où nous avons pris les signaux sur lesquels nous

avons validé nos expérimentations.
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CHAPITRE 2

LOGIQUE FLOUE ET ALGORITHMES
METAHEURISTIQUES

La logique floue et les algorithmes métaheuristique ainsi que leurs combinaisons ont été

étudiés de manière approfondie dans la littérature dans le but de prouver leur efficacité. Ces

deux outils seront utilisés dans notre thèse pour la modélisation, l’identification, et le filtrage

du signal électrocardiogramme. Nous exposons dans ce deuxième chapitre les notions liées à

la logique floue et algorithmes métaheuristiques .
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2.1 Introduction

L e terme d’ensemble flou fut paru la première fois en 1965 lorsque le professeur Lotfi

A. Zadeh, de l’université de Berkeley aux USA, publie un article intitulé « Ensembles

flous (Fuzzy sets) » [70]. Il a réalisé depuis de nombreuses avancées théoriques majeures

dans le domaine et a été rapidement accompagné par de nombreux chercheurs dévelop-

pant des travaux théoriques. Parallèlement, certains chercheurs se sont penchés sur la

résolution par logique floue des problèmes réputés difficiles. Ainsi en 1975, le professeur

Mamdani à Londres développe une stratégie pour le contrôle des procédés et présente

des résultats très encourageants qu’il les a obtenus sur la conduite d’un moteur à vapeur.

En 1978, la société danoise F. L. Smith réalise le contrôle d’un four à ciment. C’est là, la

première véritable application industrielle de la logique floue. La logique floue, dans la

plupart des applications actuelles, permet de prendre en compte toutes sortes de connais-

sances quantitatives de concepteurs et d’opérateurs dans l’automatisation des systèmes.

Dans le domaine des processus de production continue, et dans les automatismes les ap-

plications se sont également multipliées. La logique floue s’y développe car il s’agit d’une

approche essentiellement pragmatique, efficace et générique. On dit parfois qu’elle permet

de systématiser ce qui est du domaine de l’empirisme, et donc difficile à maitriser. La théo-

rie des ensembles flous fournit une méthode pertinente et facilement réalisable dans des

applications temps réel ; elle permet de transcrire et rendre dynamiques les connaissances

des concepteurs ou des opérateurs.

Une métaheuristique est un algorithme d’optimisation visant à résoudre des problèmes

d’optimisation difficile (souvent issus des domaines de la recherche opérationnelle, de l’in-

génierie ou de l’intelligence artificielle). Les calculs métaheuristiques sont généralement

des algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers un optimum global, c’est-à-

dire l’extremum global d’une fonction. Elles se comportent comme des algorithmes de

recherche tentant d’apprendre les caractéristiques d’un problème afin d’en trouver une

approximation de la meilleure solution. Il existe un grand nombre de métaheuristiques

différentes, allant de la simple recherche locale à des algorithmes complexes de recherche

globale. Ces techniques sont souvent inspirées par des mécanismes biologiques ou biogéo-

graphiques. L’analogie entre un problème d’optimisation et ces phénomènes biologiques

et biogéographiques a été formalisée par plusieurs approches, à commencer par les algo-

rithmes génétiques.
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Ce chapitre décrit les concepts de base, opérations et structure des systèmes flous type-

1 et type-2, comme il décrit les notions de base liées aux problèmes d’optimisation ainsi

que les principes et les algorithmes de quelques techniques métaheuristiques à savoir le

GA, PSO, FA et BBO.

2.2 Logique floue type-1

2.2.1 Ensembles flous type-1

Dans la théorie des ensembles, un élément appartient ou n’appartient pas à un en-

semble. La notion d’ensemble est à l’origine de nombreuses théories mathématiques. Cette

notion essentielle ne permet cependant pas de rendre compte de situations pourtant

simples et rencontrées fréquemment. A titre d’exemple, si on considère l’univers des fruits,

il est facile de définir l’ensemble des pommes. Par contre, il sera plus difficile de définir

l’ensemble des pommes mûres. on conçoit bien que la pomme mûrit progressivement..., la

notion de pomme mûre est donc graduelle.

C’est pour prendre en compte de telles situations qu’a été crée la notion d’ensemble

flou. La théorie des ensembles flous repose sur la notion d’appartenance partielle : chaque

élément appartient partiellement ou graduellement aux ensembles flous qui ont été dé-

finis. Les contours de chaque ensemble flou (cf., Figure 2.1) ne sont pas « nets », mais

« flous » ou « graduels ».

 

 

A B 

x 

z 
t 

y 

Contour net 

Contour flou 

ou graduel 

x n’appartient ni à A ni à B. 

y appartient totalement à A. 

z appartient totalement à B. 

t appartient partiellement à .B. 

FIGURE 2.1 – Comparaison d’un ensemble classique et d’un ensemble flou.

Un ensemble flou B est défini sur un ensemble de valeur appelé l’univers du discours

X par sa « fonction d’appartenance » µB(X), qui correspond à la notion de « fonction

caractéristique » en logique classique. La fonction d’appartenance comprise généralement

entre 0 et 1 et qui quantifie le degré avec lequel chaque élément x de X appartient de B.
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Un ensemble flou B dans l’univers du discours X peut s’écrit comme suit [70, 71, 72, 73] :

B = {(x, µB(x))|x ∈ X}, (2.1)

où µB(x) est le degré d’appartenance de x dans B.

Selon le type de la fonction d’appartenance, différents types d’ensembles flous seront

obtenus. Les fonctions d’appartenance pourraient être classées en deux groupes : celles

qui sont faites de lignes droites et celles dont la forme est Gaussienne. Les fonctions d’ap-

partenance les plus couramment utilisées sont présentées dans les Figures 2.2 :

• Fonction d’appartenance Triangulaire : elle est définie par une valeur inférieur

a, une valeur supérieur b et une valeur modale m de sorte que a < m < b (cf.,

Figure 2.2(a)).

• Fonction d’appartenance Singleton : cette fonction d’appartenance prend la va-

leur 0 dans tout l’univers du discours sauf au point m où elle prend la valeur 1 (cf.,

Figure 2.2(b)).

• Fonction d’appartenance Gaussienne : elle est définie par sa moyenne m et son

écart type σ (cf., Figure 2.2(c)).

FIGURE 2.2 – Fonction d’appartenance : (a) Triangulaire, (b) Singleton, (c) Gaussienne.

2.2.2 Opérations de base sur les ensembles flous

Soient A et B deux ensembles flous et µA(x) et µB(x) sont leurs fonctions d’apparte-

nance respectivement sur l’univers du discours X. Comme dans la théorie des ensembles

classiques, on définit l’intersection, l’union des ensembles flous ainsi que le complémen-

taire d’un ensemble flou. Ces relations sont traduites par les opérateurs « et », « ou » et

« non ». De nouvelles fonctions d’appartenance liées à ces opérateurs sont établies :

(b)(a)

( ) Xm

1

Xm ba

1

m X

1
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X x appartient à A et B ⇔ x ∈ A ∩B ⇔ µA∩B(x).

X x appartient à A ou B ⇔ x ∈ A ∪B ⇔ µA∪B(x).

X x appartient au complément de A⇔ x ∈ Ā⇔ µĀ(x).

L’opérateur « et » se définit par une norme triangulaire (t− norme) T :

T : [0, 1]× [0, 1] −→ [0, 1]

(x, y) 7−→ z = xTy. (2.2)

De même, l’opérateur « ou » se définit par une co-norme triangulaire (T ∗) qu’on appelle

aussi s− norme (S) :

S : [0, 1]× [0, 1] −→ [0, 1]

(x, y) 7−→ z = xSy. (2.3)

Les opérateurs les plus utilisés en logique floue sont :

1) L’opérateur « et » pour la t − norme, qui correspond à l’intersection de deux en-

sembles A et B. Il peut être réalisé par :

X La fonction "Min" : µA∩B(x) = min(µA(x), µB(x)).

X La fonction arithmétique "Somme" : µA∪B(x) = µA(x) + µB(x).

2) L’opérateur « ou » pour la s − norme, qui correspond à l’union de deux ensembles

A et B. Il peut être réalisé par :

X La fonction "Max" : µA∪B(x) = max(µA(x), µB(B)).

X La fonction "Somme" : µA∪B(x) = µA(x) + µB(x).

3) L’opérateur « non » est réalisé par : µĀ(x) = 1− µA(x).

2.2.3 Variables linguistiques

En logique floue les concepts des systèmes sont normalement représentés par des va-

riables linguistiques. Une variable linguistique est une variable dont les valeurs sont des

mots ou des phrases utilisées couramment dans une langue naturelle ou un langage arti-

ficiel [74]. Une variable linguistique est définie par [75] :

(X, U, T (X), µx), (2.4)

où X désigne le nom de la variable, U est l’univers du discours associé à la variable X

(appelé aussi référentiel [71]), T (x) = {T1, T2, . . . , Tn} est l’ensemble des valeurs lin-

guistiques de la variables X (appelé également termes linguistiques ou étiquettes lin-

guistiques), et finalement µx sont les fonctions d’appartenance associées à l’ensemble de

termes linguistiques.
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2.2.4 Système d’inférence floue

Un système d’inférence floue (SIF) a comme but de transformer les données d’entrée

en données de sortie à partir de l’évaluation d’un ensemble de règles. Les entrées sont

issues du processus de fuzzification et l’ensemble de règles normalement sont définies

par le savoir-faire de l’expert. Un SIF (cf., Figure 2.3) est constitué de trois étapes : a)

Fuzzification, b) Inférence et c) Défuzzification.

La première étape est la fuzzification, qui consiste à caractériser les variables linguis-

tiques utilisées dans le système. Il s’agit donc d’une transformation des entrées réelles en

une partie floue définie sur un espace de représentation lié à l’entrée. Cet espace de re-

présentation est normalement un sous-ensemble flou. Durant l’étape de la fuzzification,

chaque variable d’entrée et de sortie est associée à des sous-ensembles flous.

La deuxième étape est le moteur d’inférence, qui est un mécanisme permettant de

condenser l’information d’un système à travers un ensemble de règles définies pour la

représentation d’un problème quelconque. Chaque règle délivre une conclusion partielle

qui est ensuite agrégée aux autres règles pour fournir une conclusion (agrégation).

La troisième étape est la défuzzification, cette opération est l’inverse de la fuzzification

et permet de transformer les sorties floues de l’inference en une valeur non floue comme

réponse finale du SIF.

Fuzzification  

Base des 

règles 

Agrégation 

Défuzzification  

Système d’inférence floue 

 

Entrée 

non floue 

Sortie floue Sortie floue 

Sortie 

non floue 

 

FIGURE 2.3 – Système d’inférence floue (SIF).

2.2.5 Exemple d’un système flou type-1

Le modèle flou « Takagi-Sugeno Kang (TSK) » est un approximateur universel de fonc-

tions réelles continues qui sont définies dans un sous-ensemble fermé et borné de nombre

réel de n− dimonsions (Rn). Cette forte propriété du modèle TSK trouve plusieurs appli-

cations dans la modélisation des systèmes dynamiques [76]. Un système flou de type TSK

est décrit par un ensemble de règles IF − THEN qui représentent les relations entrée-
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sortie d’un système. Le système flou TKS du premier ordre est le plus couramment utilisé.

Il a une base de M règles, chacune ayant p antécédents, où la lieme règle est exprimée

comme suite :

Rl : IF x1 is F l
1 and x2 is F l

2 and, . . . , and xp is F l
p,

THEN yl = cl0 + cl1x1 + cl2x2+, . . . ,+clpxp, (2.5)

où l = 1, 2, . . . ,M ; clj les paramètres de la conséquence, pour j = 0, 1, . . . , p ; xj est l’en-

trée du système flou ; yl est la sortie de la lieme règle ; et F l
j est l’ensemble flou, pour

j = 0, 1, . . . , p. La sortie finale du modèle TSK du premier ordre non complète est déduite

comme suite [77] :

r =

M∑

l=1

f lyl, (2.6)

où f l sont les degrés d’activation des règles définies comme suit :

f l = T p
j=1µF l

j
(xj), (2.7)

où T dénote la t− norme.

Lorsque les fonctions d’appartenance sont Gaussiennes (cf., Figure 2.2(c)) :

µF l
j
(xj) = exp


−1

2

(
xj −ml

j

σl
j

)2

 . (2.8)

et la t− norme est utilisée, l’Équation 2.6 peut être exprimée comme suit :

r =

M∑

l=1

yl
P∏

j=1

exp


−1

2

(
xj −ml

j

σl
j

)2

 , (2.9)

où ml
j et σl

j sont les centres (moyennes) et les écarts types (déviations standards) du liem

ensemble flou, respectivement.

2.3 Logique floue type-2

La logique floue type-2 a été introduite par le père fondateur de la logique floue Zadeh

en 1975 [74], comme une extension de la logique floue type-1. Un ensemble flou type-2 est

caractérisé par une fonction d’appartenance floue, dont le degré d’appartenance de chaque

élément de l’ensemble est lui-même un ensemble flou dans [0, 1]. Le problème principal

avec les systèmes flous type-1 est qu’ils peuvent fournir des performances inacceptables

quand l’incertitude et l’imprécision se posent. L’incertitude peut être soit au niveau de la

forme de la fonction d’appartenance soit dans l’un de ses paramètres. Ce problème de la

logique floue type-1 était partiellement résolu par l’introduction de la logique floue type-2.
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2.3.1 Représentation d’un ensemble flou type-2

Une fonction d’appartenance type-2 peut être vue comme une fonction à deux va-

riables. Pour chaque x de l’univers du discours et degré d’appartenance primaire µ1, nous

avons une appartenance secondaire, qui est un nombre ordinaire noté µ2. Alors, une fonc-

tion d’appartenance type-2 peut être représentée comme suit :

µ2(x, µ1) : X × [0, 1]→ [0, 1], (2.10)

où X est l’espace des entrées x.

2.3.1.1 Exemple

On considère un ensemble flou type-1 caractérisé par une fonction d’appartenance

Gaussienne de moyenne M et d’écart type σx. Le degré d’appartenance pour chaque élé-

ment x est donné par :

m(x) = exp

(
−1

2

(
x−M

σx

)2
)
. (2.11)

Dans le concept des ensembles flous type-1, le degré d’appartenance d’un élément

est un nombre ordinaire qui appartient à l’intervalle [0, 1]. On suppose que cette apparte-

nance n’est pas un nombre mais un ensemble flou type-1. On note les éléments du domaine

de cet ensemble par µ1 et on l’appelle appartenance primaire de x. On note l’appartenance

de ces appartenances primaires µ2(x, µ1) et on l’appelle appartenance secondaire de x.

Si les appartenances secondaires sont des Gaussiennes de moyenne m(x) et de dévia-

tion standard σm alors :

µ2(x, µ1) = exp

(
−1

2

(
µ1 −m(x)

σm

)2
)
, (2.12)

avec µ1 ∈ [0, 1] et m(x) est donnée par l’Équation 2.11, d’où :

µ2(x, µ1) = exp


−

1

2



µ1 − exp

(
−1

2

(
x−M
σx

)2)

σm




2

 . (2.13)

Le degré d’appartenance de chaque élément pour le cas d’un ensemble flou type-2

représente toutes les appartenances primaires ainsi que les appartenances secondaires

correspondantes et peut être écrit sous la forme suivante :

µ(x) =

∫

µ1∈[0,1]
µ2(x, µ1)/µ1, x ∈ X. (2.14)
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La Figure 2.4(a) est une représentation tridimensionnelle d’un ensemble flou type-2 Gaus-

sien, ayant une fonction d’appartenance principale Gaussienne, et la Figure 2.4(b) repré-

sente le degré d’appartenance flou type Gaussien correspondant à x = 1.25.

2.3.2 Types d’ensembles flous type-2

Selon la forme de l’appartenance primaire, on distingue principalement trois sortes

d’ensembles flous type-2 : Intervalle, Gaussienne et Triangulaire.

2.3.2.1 Ensemble type-2 Intervalle

Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenance de chaque point est un ensemble

ordinaire dont le domaine de définition est inclue dans l’intervalle [0, 1] [78, 79, 80].

Dans ce cas, toutes les appartenances secondaires sont égales à 1. Notant que malgré que

chaque degré d’un ensemble type-2 intervalle est un ensemble ordinaire, l’ensemble lui-

même est de type-2, parce que les degrés d’appartenance sont des ensembles et pas de

nombres ordinaires.

2.3.2.2 Ensemble type-2 Gaussien

Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenance de chaque point est un ensemble

type-1 Gaussien dont le domaine de définition est inclus dans l’intervalle [0, 1]. Notons

qu’il n’est pas nécessaire que la fonction d’appartenance principale soit aussi Gaussienne.

2.3.2.3 Ensemble type-2 Triangulaire

Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenance de chaque point est un ensemble

type-1 triangulaire dont le domaine de définition est inclus dans l’intervalle [0, 1] [78].

2.3.3 Opération sur les ensembles flous type-2

Supposons que nous avons deux ensembles flous type-1, A ∈ X et B ∈ X caractérisés

par des fonctions d’appartenance θ1 et θ2 :

A =
∑

i

θ1(xi)/xi. (2.15)

B =
∑

i

θ2(xi)/xi. (2.16)
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FIGURE 2.4 – (a) Représentation tridimensionnelle d’un ensemble flou type-2 Gaussien.

(b) Degré d’appartenance flou correspondant à x = 4.25.

En utilisant la T − conorm max et la norme T −norm, les fonctions d’appartenance de

l’union, l’intersection et du complément seront données par [81, 82] :

µA∪B = max{θ1(xi), θ2(xi)} ∀i. (2.17)

µA∩B = min{θ1(xl), θ2(xi)} ∀i. (2.18)

µĀ(xi) = 1− θ1(xi) ∀i. (2.19)

µB̄(xi) = 1− θ2(xi) ∀i. (2.20)

Puisque A et B sont des ensembles flous type-1, alors leurs valeurs d’appartenance

θ1(xi) et θ2(xi) sont des nombres ordinaires, par conséquent, pour chaque xi, les opéra-

tions (2.15)–(2.20) peuvent être évaluées directement en une seule étape.

Maintenant, supposons que Ã ∈ X et B̃ ∈ X sont des ensembles flous type-2. Dans ce

cas, les degrés d’appartenance θ1(xi) et θ2(xi) sont des ensembles flous type-1, donc pour

calculer l’union, l’intersection et le complément de Ã et B̃, nous aurons besoin d’étendre

(généraliser) les opérations min, max et l’opération de négation vers des ensembles flous.

Pour cela, nous allons utiliser le fameux principe d’extension de zadeh [83].

Soient µÃ(x) et µB̃(x) deux appartenances floues (ensembles flous dans J ⊆ [0, 1])
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dans les ensembles flous type-2 Ã et B̃ :

µÃ(x) =
∑

i

fx(ui)/µi;ui ∈ J. (2.21)

µB̃(x) =
∑

i

gx(wi)/wi;wi ∈ J. (2.22)

Notons que dans (2.21) et (2.22), ui et wi sont des variables factices, utilisées juste

pour différencier entre les différentes appartenances primaires de x dans Ã et B̃, respecti-

vement. En utilisant le principe d’extension de zadeh, une opération binaire réelle * peut

être étendue vers les appartenances floues µÃ(x) et µB̃(x) :

µÃ(x) ∗ µB̃(x) =
∑

i,j

(fx(ui) ∧ gx(wj)) /ui ∗ wj , (2.23)

où ∧ indique l’opération min, donc, en appliquant ce principe aux ensembles Ã et B̃, les

fonctions d’appartenance pour l’union, l’intersection et le complément deviennent :

• Pour l’union :

Ã ∪ B̃ ⇔ µÃ∪B̃(x) = µÃ(x) ∪ µB̃(x);x ∈ X

=

(∑

i

fx(ui)/ui

)
∪


∑

j

gx(wi)/wi




=
∑

i,j

(fx(ui) ∧ gx(wj))/ui ∨ wj . (2.24)

• Pour l’intersection :

Ã ∩ B̃ ⇔ µÃ∩B̃(x) = µÃ(x) ∩ µB̃(x);x ∈ X

=

(∑

i

fx(ui)/ui

)
∩


∑

j

gx(wi)/wi




=
∑

i,j

(fx(ui) ∧ gx(wj))/ui ∧ wj . (2.25)

• Pour le complément :

¯̃A⇔ µ ¯̃A
(x) = ¬µÃ(x);x ∈ X

=
∑

i

fx(ui)/(1− ui). (2.26)

¯̃B ⇔ µ ¯̃B
(x) = ¬µB̃(x);x ∈ X

=
∑

j

gx(wj)/(1− wj). (2.27)
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où ∧ et ∨ représentent les opérations max et min, respectivement. Dans ce cas (type-2)

et comme dans [78, 79, 80], nous allons appeler les opérations ∪, ∩ et ¬ : join,meet et

negation, respectivement. Les mêmes notations seront utilisées dans le cas continu.

2.3.4 Structure d’un système flou type-2

Un système flou type-2 est similaire à ce-celui du système flou type-1 (cf., sous-section 2.2.4)

avec la particularité de l’utilisation d’un réducteur de type pour convertir les ensembles

flous type-2 à la sortie du système d’inférence en ensembles flous type-1 avant la phase de

défuzzification. La Figure 2.5 représente un système flou type-2 [84, 85, 86].
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Sortie 
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(type-1) 

Traitement de sortie 

FIGURE 2.5 – Structure d’un système flou type-2.

2.3.4.1 Fuzzification

Contrairement à la fonction d’appartenance type-1, la fonction d’appartenance type-2

donne plusieurs degrés d’appartenance (ou dimensions) pour chaque entrée. Par consé-

quent, l’incertitude sera mieux représentée. Cette représentation va nous permettre de

tenir compte de ce qui a été négligé par le type-1.

2.3.4.2 Base des règles

Dans le cas du type-1, nous avons généralement des règles de la forme IF − THEN ,

où la lieme règle possède la forme suivante :

Rl : IF x1 is F l
1 and x2 is F l

2 and, . . . , and xp is F l
p,

THEN y is Gl, (2.28)

où x1 ∈ X1, x2 ∈ X2, . . . , xp ∈ Xp sont les entrées, les F l
i s sont les ensembles flous des

prémisses tel que i = 1, 2, . . . , p, y ∈ Y la sortie, et les Gls sont les ensembles flous des

conséquences.
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La différence entre le type-1 et le type-2 réside seulement dans la nature des fonctions

d’appartenance, donc, la structure des règles dans le cas du type-2 restera exactement

la même, la seule différence étant que quelques (ou toutes) les fonctions d’appartenance

seront de type-2 ; alors, la lieme règle d’un système flou type-2 aura la forme [86, 87] :

Rl : IF x1 is F̃ l
1 and x2 is F̃ l

2 and, . . . , and xp is F̃ l
p,

THEN y is G̃l. (2.29)

Il n’est pas nécessaire que toutes les fonctions d’appartenance des prémisses et des

conséquences soient du type-2. Il suffit qu’une seule fonction d’appartenance dans une

prémisse ou dans une conséquence soit du type-2 pour que tout le système soit du type-2.

2.3.4.3 Inférence

Dans cette thèse et pour des raisons de simplifications de calcul, seuls les ensembles

flous type-2 intervalle sont utilisés [88].

Le système d’inférence dans un système flou type-2 utilise la base des règles floues

(2.28) qui représente une relation floue type-2 entre l’espace d’entrée X1×X2×, . . . ,×Xp

et l’espace de sortie Y du système flou. Notons la fonction d’appartenance de cette rela-

tion floue type-2 par µ
F̃ l
1
×,...,×F̃ l

p−→G̃l
(x, y) où F̃ l

1×, . . .×, F̃ l
p dénote le produit cartésien de

F̃ 1
1 , F̃

l
2, . . . , F̃

l
p et x = (x1, x2, . . . , xp)

T .

Lorsque une entrée x′ est appliquée, la composition de l’ensemble flou X ′ à qui x′

appartient et la règle Rl est calculée par la composition sup-Star suivante [88, 89] :

µ
X̃′◦F̃ l

1
×...×F̃ l

p−→G̃l
(y) =

⋃

x∈X̃
′

[
µ
X̃

′(x)
⋂

µ
F̃ l
1
×...×F̃ l

p−→G̃l
(x, y)

]
. (2.30)

Puisque nous utilisons une fuzzification de type singleton, l’ensemble flou X̃
′

est tel

qu’il possède un degré d’appartenance unitaire à x = x′ est zéro ailleurs ; par conséquent

(2.30) se réduit à :

µ
X̃′◦F̃ l

1
×...×F̃ l

p−→G̃l
(y) = µ

F̃ l
1
×...×F̃ l

p−→G̃l
(x′, y). (2.31)

Notons l’ensemble de sortie correspondant à la lieme règle X̃
′ ◦ F̃ l

1× . . .× F̃ l
p −→ G̃l par

B̃l. Le second membre de (2.31) est calculé en utilisant l’implication minimum ou produit

[88, 89] ( qui corresponde à l’opération meet avec T − norm minimum ou produit dans

le cas de type-2), donc (2.31) peut être écrite comme :

µ
B̃l = µ

F̃ l
1
×...×F̃ l

p

(x̃′) ∩ µ
G̃l(y). (2.32)
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qui est équivalent à :

µ
B̃l = µ

F̃ l
1

(x1) ∩ µ
F̃ l
2

(x2) ∩ . . . ∩ µ
F̃ l
p
(xp) ∩ µ

G̃l(y)

= µ
G̃l(y) ∩

[
p∏

i=1

µ
F̃ l
i

(xi)

]
, (2.33)

où ∩ dénote l’opération meet basée sur la T − norme choisie.

Comme seulement les ensembles flous type-2 intervalle sont utilisés et l’opération t −
norme produit est mise en oeuvre, alors l’intervalle d’activation associé au J iem ensemble

flou de la sortie est l’ensemble flou type-1 intervalle défini par :

F l(x) = [f l(x), f
l
(x)], (2.34)

où f l(x) = µ
F̃ l
1

(x1) ∗ µF̃ l
2

(x2) ∗ . . . µF̃ l
p
(xp) et f

l
(x) = µ

F̃ l
1

(x1) ∗ µF̃ l
2

(x2) ∗ . . . µF̃ l
p
(xp).

Les termes µ
F̃ l
p
(xp) et µ

F̃ l
p
(xp) sont respectivement des degrés d’appartenance inférieur et

supérieur relatifs à µ
F̃ l
p
(xp).

2.3.4.4 Réduction de type

Dans un système flou type-1, où les ensembles de sortie sont des ensembles flous type-

1, nous effectuons la déffuzzification en but d’obtenir un nombre représentant la combi-

naison des ensembles de sortie.

Dans le cas du type-2, les ensembles de sortie sont du type-2 ; donc nous devons utiliser

des versions étendues (en utilisant le principe d’extension) des méthodes de deffuzification

type-1. Puisque la deffuzification type-1 nous donne un nombre ordinaire à la sortie du

système flou, l’opération de deffuzzification étendue dans le cas du type-2 nous donne un

ensemble flou du type-1 à la sortie. Puisque cette opération transforme un ensemble flou

type-2 à un ensemble flou type-1, on l’appellera alors « Réduction de type », et on appelle

l’ensemble flou type-1 obtenu « Ensemble de type réduit ». L’ensemble flou de type réduit

doit en suite être déffuzzifié pour obtenir un nombre ordinaire.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour calculer la sortie d’un système flou type-2

[90]. Dans cette thèse on va utiliser la méthode proposée par Karnik and Mendel (KM)

[91], dont elle est célèbre par la méthode des centres d’ensembles (COS : Center Of Sets).

L’expression de l’ensemble flou de type réduit par cette méthode est donnée par [92] :

Ycos(Y
1, . . . , Y M , W 1, . . . ,WM ) =

∫

y1
. . .

∫

yM

∫

w1

. . .

∫

wM

1
∑M

i=1
wiyi

∑M
i=1

wi

. (2.35)

Étant donné que chaque ensemble dans l’Équation 2.34 est un ensemble type-1 inter-

valle, alors Ycos est aussi un ensemble type-1 intervalle dont le domaine est situé sur l’axe
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des réels :

Ycos(Y
1, . . . , Y M ,W 1, . . . ,WM ) = [yl, yr], (2.36)

où yl et yr sont deux points de gauche et de droite caractérisant l’ensemble réduit Ycos.

Notons par f l(x) le liem élément de l’intervalle d’activation (cf., Équation 2.34) et yj un

élément de l’intervalle type-2 Y j = [yjl , y
j
r ]. Karnik et Mandel [93] ont développé un

algorithme pour calculer les points extrêmes yl et yr comme suit :

1. Discrétiser l’espace de la sortie Y en un nombre suffisant de points en choisissant

comme segment les centroïdes des ensembles flous impliqués dans l’activation des

règles.

2. Trier yj dans un ordre croissant : y1 ≤ y2 ≤ . . . ≤ yM .

3. Initialiser f j en prenant comme point de départ : f j =
fj+f

j

2 , j = 1, 2, . . . ,M .

4. Calculer : yl =
∑M

j=1
yjfj

∑M
j=1

fj
et poser y′l = yl.

5. Trouver un point de commutation N (1 ≤ N ≤ M − 1) qui satisfait : yN ≤ yl ≤
yN+1.

6. Poser : f j =

{
f
j
, j ≺ N

f j , j ≻ N
.

7. Calculer : yl =
∑M

j=1
yjfj

∑M
j=1

fj
.

8. Poser : y′′l = yl.

9. Si y′′l 6= y′l aller à l’étape 6, Si y′′l = y′l arrêter et poser yl = y′′l .

10. Poser yl = y′′l et aller à étape 3.

L’algorithme pour calculer yr est similaire à celui de l’algorithme yl, sauf que toutes les

instances de yl, y
′
l, y

′′
l , y

N , yN+1 et N sont remplacés par yr, y′r, y
′′
r , y

L, yL+1 et L, respecti-

vement.

2.3.4.5 Défuzzification

Pour obtenir une sortie ordinaire du système flou type-2, nous devons deffuzifier l’en-

semble du type réduit. Plusieurs méthodes ont été proposées pour ce but, voir , [88, 89].

2.4 Algorithmes métaheuristiques

2.4.1 Problème d’optimisation

L’optimisation est un aspect fondamental de l’ingénierie et de la résolution de pro-

blèmes. L’objectif de l’optimisation est de chercher les valeurs d’un ensemble de para-

mètres pour maximiser ou minimiser les fonctions objectifs soumises à certaines contraintes.
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Un choix de valeurs, pour l’ensembles des paramètres, qui satisfont toutes les contraintes,

est appelé une solution faisable. Les solutions faisables avec des valeurs de la fonction

objectif qui sont meilleures que les valeurs de toutes les autres solutions possibles, sont

appelées les solutions optimales [94].

Un problème d’optimisation peut être formulé sous la forme d’un problème de mi-

nimisation ou d’un problème de maximisation. Parfois, nous essayons de minimiser une

fonction et parfois, nous essayons de maximiser une fonction. Ces deux problèmes sont

facilement convertis l’un à l’autre [95] :

minxf(x)⇔ maxx[−f(x)]. (2.37)

maxxf(x)⇔ minx[−f(x)]. (2.38)

La fonction f(x) est appelée la fonction objectif, et le vecteur x est appelé la variable

indépendante, ou la variable de décision. Notons, qu’en fonction de contexte, les termes

« variable indépendante » et « variable de décision » se réfèrent parfois à l’ensemble du

vecteur x, et se réfèrent parfois à des éléments spécifiques dans le vecteur x. Les éléments

de x sont aussi appelés les attributs de la solution. Le nombre des éléments de x est appelé

la dimension du problème. Comme le montre les Équations (2.37) et (2.38), tout algo-

rithme conçu pour minimiser une fonction peut facilement être utilisée pour maximiser

une fonction, et tout algorithme conçu pour maximiser une fonction peut être facilement

utilisé pour minimiser une fonction :

X Quand nous essayons de minimiser une fonction, nous appelons la valeur de la

fonction : la fonction de coût ;

X Quand nous essayons de maximiser une fonction, nous appelons la valeur de la

fonction : la fitness :

z minxf(x)⇔ f(x) est appelée le coût ou l’objectif.

z maxxf(x)⇔ f(x) est appelée la fitness ou l’objectif.

2.4.2 Les types de problèmes d’optimisation

Il existe certains types particuliers de problèmes d’optimisation :

• Les problèmes généraux sans contraintes : où une fonction non linéaire est défi-

nie sur un ensemble de valeurs réelles sans contraintes.

• Les problèmes généraux avec contraintes : où une fonction non linéaire est dé-

finie sur un ensemble limité de valeurs réelles. Généralement, les problèmes d’op-

timisation sont des problèmes d’optimisation avec contraintes [95].

• Les problèmes d’optimisation multi-objectifs : dans lesquels un problème néces-

site la résolution de plusieurs problèmes simultanément. Souvent, les solutions aux
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divers problèmes interfèrent entre elles, la meilleur solution est alors une sorte de

compromis [96]. L’optimisation multi-objectif cherche à optimiser les composantes

de valeurs de vecteur d’une fonction de coût. Contrairement à l’optimisation avec

objectif unique, la solution à ce problème n’est pas un seul point, mais une famille

de points connus comme l’ensemble Pareto-optimal. Chaque point de cette surface

est optimal dans le sens qu’aucune amélioration ne peut être obtenue en un com-

posant de vecteur de coût. L’ensemble des solutions est appelé l’ensemble de pareto

[97].

• Les problèmes d’optimisation multimodale : ce sont ceux dans lesquels l’espace

de recherche contient plusieurs optimums locaux et il est possible qu’il contient plus

d’un optimum global. Ces problèmes sont intéressants, non seulement en raison

du défi qu’ils représentent, en évitant les optimums locaux ou la localisation de

plus d’un optimum global en même temps, mais parce qu’il existe beaucoup de

problèmes du monde réel présentant ces caractéristiques [98].

• Les problèmes combinatoire : il existe de nombreux problèmes d’optimisation

pour lesquels les variables indépendantes sont limitées à un ensemble de valeurs

discrètes. Ces problèmes sont appelés problèmes d’optimisation combinatoire [95].

2.4.3 Les méthodes métaheuristiques classiques

Les méthodes métaheuristiques classiques, qui sont connues par les méthodes évolu-

tionnaires sont des méthodes ayant comme principe de faire évoluer une population de

base (constituée de solutions au problème à résoudre) par des opérateurs de variations

(croisement et mutation). Cette population est soumise à une sélection pour le croisement

puis une sélection pour la survie. L’objectif est de faire converger les solutions (appelées

« individus ») vers un optimum en respectant certains critères.

Dans les années 70, les premiers travaux sur l’évolution artificielle ont concerné les

algorithmes génétiques (GA), les stratégies d’évolution (SE) et la programmation évolu-

tive (PE). Ces trois types d’algorithmes ont utilisés des principes globalement communs

car ils se sont tous inspirés des mêmes principes du néo-darwinisme : utilisation d’une po-

pulation d’individus, évaluation des individus par une fonction, sélection des meilleurs et

génération d’une nouvelle population avec des opérateurs de croisement et de mutation.

Ensuite, dans les années 90 est apparue la programmation génétique (PG) qui introduit,

notamment, des représentations arborescents [99].
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2.4.3.1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (GA : Genetic Algorithms) sont des stratégies d’adaptation

et des techniques d’optimisation globale [100]. Ce sont les premiers, les plus connus, et les

plus utilisés parmi les méthodes évolutionnaires [95]. Les algorithmes génétiques ont été

développés à l’origine dans les années 60 à l’université du Michigan par John Holland et

son équipe [101], qui ont mené leur recherche sur des systèmes adaptatifs et robustes. Ils

ont été utilisés au début avec des représentations binaires, où les opérateurs de croisement

et de mutation jouent un rôle majeur.

Les algorithmes génétiques ont trois applications majeurs nommées la recherche intel-

ligente, l’optimisation et l’apprentissage automatique.

Un GA a généralement quatre composants : une population d’individus, où chaque

individu de la population représente une solution candidate au problème d’optimisation,

une fonction objectif qui est une fonction d’évaluation par laquelle nous pouvons dire si

un individu est une bonne solution ou non, une fonction de sélection qui décide comment

choisir les bons individus de la population actuelle pour la création de la génération sui-

vante ; et des opérateurs génétiques tels que le croisement et la mutation, qui explorent

de nouvelles régions de l’espace de recherche tout en gardant une partie de l’information

actuelle.

La Figure 2.6 montre le fonctionnement itératif simplifié d’un algorithme génétique

qui fonctionne grâce à un cycle simple d’étapes [102].

 

Génération aléatoire d’une population 
P(0) 

Calcul de la fitness f(t) de chaque individu 

de la population courante P(t) 

Sélection des parents pour la reproduction 

Croisement 

Mutation P(t+1) 

Remplacement 

Jusqu’à ce que le critère 
d’arrêt soit satisfait 

FIGURE 2.6 – Fonctionnement général d’un GA.
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2.4.4 L’intelligence en essaims ou Swarm Intelligence

Certains chercheurs séparent l’intelligence en essaims de l’informatique évolution-

naire. Un algorithme d’intelligence en essaims est fondé sur le comportement des essaims

qui existent dans la nature (par exemple, des essaims d’insectes ou d’oiseaux). L’optimisa-

tion par colonies de fourmis et par les essaims de particules sont les premiers algorithmes

de l’intelligence en essaims, et certains chercheurs insistent sur le fait qu’ils ne doivent

pas être considérés comme des algorithmes evolutionnaires. Cependant, d’autres auteurs

considèrent l’intelligence en essaims comme étant un sous-ensemble de l’informatique évo-

lutionnaire. Par exemple, l’un des pionniers de l’optimisation par les essaims de particules

s’y réfère comme un algorithme évolutionnaire [103]. Plusieurs algorithmes ont été déve-

loppés dans le cadre de l’intelligence en essaims tels que : les algorithmes de colonies de

fourmis, le système de fourmis original ou Ant System, les essaims particulaires, les algo-

rithmes inspirés des abeilles, l’algorithme des essaims de poissons artificiels, l’algorithme

des chauves-souris, l’algorithme des essaims de lucioles et l’algorithme d’optimisation de

l’exploration bactérienne. Dans cette thèse, on vas uniquement intéresser par les essaims

particulaires et l’algorithme des essaims de lucioles.

2.4.4.1 L’optimisation par essaim particulaire

L’optimisation par essaim particulaire (PSO : Particle Swarm Optimisation) a été in-

troduite par Russel Elberhart et James Kennedy en 1995 [104]. Elle s’inspire des déplace-

ments collectifs observés chez certains animaux sociaux tels que les poissons et les oiseaux

migrateurs qui ont tendance à imiter les comportements réussis qu’ils observent dans leur

entourage, tout en y apportant leurs variations personnelles. Elle trouve ses origines dans

les travaux de Reynolds [105] et de Heppner et Granander [106] qui ont crée des modèles

mathématiques permettant de simuler des vols groupés d’oiseaux et de bancs de poissons.

L’essaim particulaire correspond à une population d’agents appelés « Particules ». Chaque

particule, modélisée comme une solution potentielle au problème d’optimisation, parcourt

l’espace de recherche, en quête de l’optimum global. Le déplacement d’une particule est

influencé par trois composantes (cf., Figure 2.7) [107] :

1. Une composante physique : la particule tend à suivre sa direction courante de dé-

placement.

2. Une composante cognitive : la particule tend à se diriger vers le meilleur site par

lequel elle est déjà passée.

3. Une composante sociale : la particule tend à se fier à l’expérience de ses congénères

et, ainsi, à se diriger vers le meilleur site déjà atteint par ses voisins.

Le voisinage peut être défini spatialement en prenant par exemple la distance eucli-
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Vitesse actuelle 

V(t) 

Nouvelle position 

x(t+1) 

Vers la meilleure 

performance personnelle 

Vers la meilleure 

performance des voisins 

Position actuelle 

X(t) 

FIGURE 2.7 – Déplacement d’une particule.

dienne entre les positions de deux particules ou sociométriquement, en prenant la position

de l’individu dans l’essaim [108]. Chaque particule i de l’essaim est caractérisée à la fois

par sa position
−→
Xi et par un vecteur de changement de position appelé « vélocité ou vitesse »

−→
Vi . Chaque particule dispose d’une mémoire lui permettant de se souvenir de sa meilleure

solution, découverte par le passé, que l’on note
−→
Pi (personal best) ainsi que la meilleure

position connue de son voisinage, notée
−→
Pg (global best). A chaque itération, chaque par-

ticule se déplace dans l’espace de recherche en suivant un vecteur, calculé comme somme

pondérée des vecteurs représentant sa vitesse courante (
−→
Vi), ainsi que sa

−→
Pi et sa

−→
Pg. Sa

nouvelle vitesse
−→
Vi(t+ 1) est déterminée de la façon suivante :

−→
Vi(t+ 1) = ω

−→
Vi(t) + C1rand

(−→
Pi(t)−

−→
Xi(t)

)
+ C2rand

(−→
Pg(t)−

−→
Xi(t)

)
, (2.39)

où i = 1, 2, . . . , N , et N est le nombre de particules (taille de l’essaim) ; le coefficient

d’inertie ω [107] permet de contrôler l’influence de la vitesse obtenue au pas précédent.

Un grand facteur d’inertie provoque une grande amplitude de mouvement alors qu’un

petit facteur d’inertie concentre la recherche sur un petit espace, rand est un nombre

aléatoire uniformément réparti sur [0,1], C1 et C2 sont deux constantes qui représentent

une accélération positive. Elle correspond à la composante cognitive du déplacement. La

position de chaque particule est également mise à jour à chaque itération comme suit :

−→
Xi(t+ 1) =

−→
Xi(t) +

−→
Vi(t+ 1). (2.40)

A chaque pas du temps, la vitesse et la position de chaque particule sont régulées en

fonction des ses positions
−→
Pi et

−→
Pg selon (2.39) et (2.40), jusqu’à ce que la fonction de
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coût soit inférieure à un seuil prédéfinit ǫ :

|f(−→pg(t+ 1))− f(
−→
Pg(t))| ≤ ǫ. (2.41)

Une courte description de l’algorithme PSO est fournie dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 : Algorithme d’essaim particulaire (PSO).

——————————————————————————————————————

****************Variables et paramètres de l’algorithme*****************

NP : Nombre de particules,
~Xi : Position de la particule pi,
~Vi : Vitesse de la particule pi,

pbesti : La meilleure « fitness » obtenue pour la particule pi,
~Pi : Meilleure Position de la particule pi découverte par le passé (personal best),
~Pgi : Meilleure position de la particule connue de son voisinage (global best) ,

C1 et C2 : Constantes positives..

**********************************************************************

[Initialisations]

Population initialisée au hasard

. . . . . . . . . . . .

while Le critère d’arrêt n’est pas satisfait, do

for i = 1 to NP do

if (f( ~Xi) > pbesti) then

pbesti ← F ( ~Xi).
~Pi ← ~Xi

end if

if (f( ~Xi) > gbest) then

gbest← F ( ~Xi).

~Pgi ← ~Vi.

end if

end for

for i = 1 to NP

Vi ← ω × ~Vi + C1 × rand× (~Pi − ~Xi) + C2 × rand× (~Pgi − ~Vi).

~Xi ← ~Xi + ~Xi

end for

end while

——————————————————————————————————————
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2.4.4.2 L’algorithme des essaims de luciole

L’algorithme d’optimisation basé sur les essaims de lucioles (insectes lumineux) (FA :

Firflay Algorithm) a été développé par Xin-She Yang à l’université de Cambridge en 2007

[109, 110, 111, 112]. FA a été inspiré du clignotement des lucioles. Chaque espèce de

luciole a un motif unique de flashs. Bien que la gamme complète des fonctions flash n’a

pas encore été déterminée, il est connu que le clignotant attire les compagnons. Dans cer-

taines espèces de lucioles, les mâles sont attirés par des femelles sédentaires, dans d’autres

espèces, la femelle copie le signal d’une espèce différente pour attirer les mâles de cette

espèce. Le clignotement peut également être utilisé pour transmettre des informations

entre les lucioles. L’algorithme FA s’inspire de l’idée de cette attraction et passage de l’in-

formation. Le degré d’attractivité d’une luciole suit une fonction de diminution monotone

donnée par :

β = β0e
−γr2 , (2.42)

où β est le degré d’attractivité d’une luciole à distance r, β0 est le degré d’attractivité de la

luciole à r = 0, r est la distance entre deux lucioles et γ est un coefficient d’absorption de

lumière. La distance r entre la luciole i et j située à xi et xj , respectivement, est calculée

comme une distance euclidien comme suit :

r = ‖xi − xj‖ =

√√√√
d∑

k=1

(xki − xkj )
2. (2.43)

L’algorithme FA utilise les trois règles idéalisées suivantes :

1. Tous les lucioles sont unisexes, cela signifie qu’une luciole est attirée par une autre,

indépendamment de son sexe.

2. L’attractivité et la luminosité sont proportionnelles entre elles, de sorte que, pour

deux lucioles clignotantes, la moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineuse.

L’attractivité et la luminosité diminuent à l’augmentation de leur distance. S’il n’y a

pas une luciole plus brillante que l’autre, elles vont se placer de manière aléatoire.

3. La luminosité d’une luciole est déterminée par le point de vue de la fonction objec-

tif.

Le mouvement de la luciole i, attirée par la luciole j, est donné par l’équation suivante :

xi+1 = xi + β0e
−γr2(xj − xi) + α(rand− 1

2
). (2.44)

Le troisième terme en (2.44) est inclue pour le cas où il n’y a pas de luciole plus

brillante que celle considérée et rand est un nombre aléatoire uniformément distribué

dans l’intervalle [0,1]. Une courte description de l’algorithme FA est illustrée dans l’algo-

rithme 2.



2.4 Algorithmes métaheuristiques 49

Algorithme 2 : Algorithme des essaims de luciole (FA).

—————————————————————————————————————–

[Initialisations]

Donner des emplacements aléatoires pour N lucioles dans l’espace de dimensions D.

Évaluation initiale de tous les N lucioles.

********************************************************************

Définir le coefficient d’absorption de la lumière γ.

. . . . . . . . . . . .

while Le critère d’arrêt n’est pas satisfait, do

for i = 1 to Nlucioles do

for j = 1 to Nlucioles do

if Ii > Ij then

Déplacer la luciole i vers j en utilisant 2.44.

end if

end for

Évaluez la nouvelle solution et mettre à jour l’intensité lumineuse.

Vérifiez si la meilleure position a été trouvée .

end for

end while

Trouver la meilleure luciole

—————————————————————————————————————–

2.4.5 Autres méthodes évolutionnaires pour l’optimisation

Plusieurs techniques très récentes de l’informatique évolutionnaire ont été introduites

ces dernières années mais n’appartiennent pas à l’intelligence en essaims tels que : l’op-

timisation basée sur la biogéographie, l’algorithme de recherche gravitationnelle et l’op-

timisation basée sur l’enseignement-apprentissage. Dans ce mémoire de thèse nous intro-

duisons seulement la technique d’optimisation basée sur la biogéographie.

2.4.5.1 L’algorithme à base de biogéographie

L’algorithme à base de biogéographie (BBO : Biogeography-Based Optimization), a été

développé par Dan Simon en 2008 [113]. Inspiré par des études sur la répartition spatiale

des espèces de plantes et d’animaux ainsi que les causes de leur répartition et de leur

extinction. Elle traite de façon dont la richesse en espèces (nombres d’espèces) est main-

tenue dans un système d’île qui sont sujettes à l’immigration et sur lesquelles des espèces

s’éteignent, quand une île ne peut pas facilement supporter la population d’une espèce,
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les membres migrent vers de nouvelles îles et subissent une spéciation. L’algorithme BBO

manipule une population d’individus appelés îles (ou habitats). Chaque île représente une

solution possible au problème à résoudre. La « fitness » de chaque île est déterminée par

son HSI (Habitat Suitability Index), qui considère les caractéristiques environnementales

telles que les précipitations, la température et la végétation qui constituent une mesure de

la qualité d’une solution candidate. Ces caractéristiques peuvent être représentées quanti-

tativement et sont appelées variables de l’indice d’aptitude (Suitability Index Variables ou

SIV). Une bonne solution au problème d’optimisation est une île avec un grand nombre

d’espèces, ce qui correspond à une île avec un faible HSI. Dans l’algorithme BBO, chaque

habitat a ses propres taux d’immigration (λ) et d’émigration (µ) représentant les espèces

qui viennent et sortent de l’île. Ces paramètres sont influencés par le nombre d’espèces

(S) sur l’île. Ils peuvent être calculés comme suit [114] :

λs = I ×
(
1− S

Smax

)
, (2.45)

µs = E ×
(

S

Smax

)
, (2.46)

où I est le taux maximal d’immigration, E est le taux maximal d’émigration et Smax est le

nombre maximum d’espèces. Il convient de noter que (2.45) et (2.46) ne sont qu’une mé-

thode pour calculer λ et µ ; il existe d’autres options pour calculer ces valeurs en fonction

de différents modèles d’espèces [113].

Les deux principaux opérateurs pour l’algorithme BBO sont la migration et la muta-

tion. Les habitats avec un indice de survie élevé partagent leurs caractéristiques avec les

habitats avec un indice de survie faible. Le processus de migration permet de partager

les bonnes caractéristiques entre les îles (habitats). BBO adopte la stratégie de migra-

tion pour partager l’information entre les solutions. Les bonnes informations d’individus

peuvent être conservées pendant le processus évolutionnaire afin d’assurer la convergence

de la population. Un opérateur de mutation est utilisé pour générer des diverses solutions

visant à promouvoir la diversité de la population [115].

Supposons que nous ayons un problème d’optimisation globale et une population d’in-

dividus candidats. L’individu est représenté par un vecteur entier « SIV » de dimension D.

La population se compose de NP = n vecteurs de paramètres Xi, i = 1, . . . , NP . Une op-

tion pour la mise en oeuvre des opérateurs de migration et de mutation peut être décrite

algorithmiquement comme le montre l’algorithme 3, où rand est un nombre réel aléatoire

uniformément réparti dans l’intervalle [0, 1], Xi(j) est le J iem SIV de la solution Xj , et

mi est le taux de mutation qui peut être calculé comme suit :

mi = mmax

(
1− Pi

Pmax

)
, (2.47)
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où mmax est un paramètre prédéfini, Pmax = argmaxPi, i = 1, . . . , NP .

La migration est un opérateur probabiliste qui vise à améliorer la solution candidate

xk. Chaque variable de décision d’une solution candidate xk utilise le taux d’immigration

de la solution candidate λk pour déterminer de manière probabiliste s’il faut immigrer

ou non. Si l’immigration est sélectionnée, la solution candidate émigrante xj est choisie

de manière probabiliste en fonction de son taux d’émigration µk. La migration est écrite

comme suit :

xk(s)← xj(s). (2.48)

où s est un variable d’indice de décision.

En BBO, chaque solution candidate xk a son propre taux d’immigration λk et taux

d’émigration µk. Les solutions candidates acceptables ont un taux d’émigration relative-

ment élevée et un faible taux d’immigration, l’inverse s’applique aux mauvaises solutions

candidates. Dans ce cas, le taux d’immigration λk et le taux d’émigration µk sont basés sur

des courbes de migration particulières telles que les courbes de migration linéaire repré-

sentées dans la Figure 2.8.

Algorithme 3 : Algorithme BBO.

————————————————————————————————————–

[Initialisations]

Initialiser aléatoirement la population P .

. . . . . . . . . . . .

Evaluer le « fitness » HSI pour chaque individu de P .

i et le taux d’émigration µi

pour chaque individu xi.

*********************Opérateur de Migration*********************

for i = 1 to NP do

Sélectionner Xi avec probabilité ∝ λi .

if rand(0, 1) < λi then

for j = 1 to NP do

Sélectionner Xj avec probabilité ∝ µi.

if rand(0, 1) < µi then

Choisir aléatoirement un SIV σ Parmi Xj .

Remplacer un aléatoire SIV dans Xj par σ.

end if

while Le critère d’arrêt n’est pas satisfait, doTrier

la population du meilleur au pire.

For each individual, map HSI .

Calculer le taux d’immigration λ
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end for

end if

end for

*****************************************************************

Mise à jour de la probabilité pour chaque individu

***********************Opérateur de mutation**********************

for i = 1 to NP do

Calculer la probabilité Pi.

Sélectionner un SIV Xi(j) avec probabilité ∝ Pi.

if rand(0, 1) < mi then

Remplacer Xi(j) avec un aléatoire SIV.

end if

end for

*****************************************************************

Évaluer la population

end while

————————————————————————————————————–
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FIGURE 2.8 – Courbes de migration linéaire pour BBO où λ est le taux d’immigration et µ

le taux d’émigration.

2.5 Conclusion

Ce chapitre a été dédié à la présentation des techniques et des outils de base qui

seront utilisés ultérieurement à savoir de la logique floue avec ses deux variantes type-1 et

Fitnes
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type-2, et les algorithmes métaheuristiques comme le PSO, BBO, FA et GA, Le fondement

théorique de ces méthodes a été explicitement présenté dans le but d’ouvrir la voie aux

algorithmes qui seront proposés dans les chapitres 3, 4 et 5.
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CHAPITRE 3

MODÉLISATION ET IDENTIFICATION DU SIGNAL
ÉLECTROCARDIOGRAMME

La modélisation du battement cardiaque est une étape essentielle pour l’identification au-

tomatique des ondes de l’électrocardiogramme. Elle a pour objectif de trouver une représenta-

tion simple et compacte que possible, de la forme de chaque onde constitutive du battement

cardiaque. Dans ce chapitre une nouvelle méthode de modélisation et d’identification des si-

gnaux électrocardiogrammes basée sur le concept de la logique floue sera présentée.
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3.1 Introduction

L a modélisation floue utilise les concepts de la logique floue pour représenter un sys-

tème ou un signal donné. L’identification et la modélisation floue sont des outils

efficaces pour l’approximation des systèmes non linéaires et les séries temporelles (si-

gnaux) en raison de leur capacité d’approximation universelle. L’importance des systèmes

intelligents pour résoudre des problèmes complexes du monde réel (prédiction, modéli-

sation, contrôle, commande,...,etc) a mis en évidence l’importance de la logique floue qui

a attirée l’attention de nombreux chercheurs et scientifiques. Un système d’identification

flou est un modèle de calcul fondé sur les concepts de la théorie des ensembles flous,

des règles IF − THEN floues et du raisonnement flou [116]. L’identification floue peut

être catégorisée en trois catégories : une modélisation floue linguistique, une modélisa-

tion relationnelle floue et une modélisation de type Takagi-Sugeno-Kang (TSK)[117]. Le

modèle linguistique introduit par Zadeh décrit le système comme des règles IF − THEN

floues qui sont des déclarations linguistiques. Le modèle relationnel flou construit une

matrice composée de données d’entrée-sortie du processus. Le modèle TSK est fondé sur

la création de sous-modèles linéaires qui permettent une identification floue à l’aide d’une

implication floue et de méthodes de raisonnement [118, 119].

L’identification floue comprend deux étapes clés : identification de la structure et iden-

tification des paramètres [120]. La première étape est importante et aborde la question de

la construction de la structure du modèle flou en utilisant les données d’entrée-sortie. Il

existe de nombreuses méthodes floues décrites dans la littérature ; on trouve celles qui uti-

lisent une partition floue basée sur des fonctions objectifs particulières dans le but d’établir

des structures des modèles appropriées [119, 120, 121, 122, 123, 124]. De nombreuses

approches ont été proposées pour identifier les paramètres, y compris le filtre de Kalman,

la méthode des moindres carrés non linéaires [125, 126] et d’autres [119]. Leandro et

al. [121] ont présenté une méthode pour l’identification non linéaire d’un modèle flou de

type Takagi-Sugeno (TS) qui repose sur un algorithme d’optimisation par essaims particu-

laires chaotiques qui utilise des séquences de cartes chaotiques de Zaslavskii combinées à

un algorithme efficace de clustering de Gustafson-Kessel (GK). Li et al .[122] ont suggéré

d’utiliser un filtre Wiener flou pour identifier les systèmes chaotiques en appliquant un al-

gorithme d’optimisation par essaims particulaires pour identifier les paramètres optimaux

du modèle Wiener flou. Rahib et al. [123] ont décrit un nouveau système neurone-flou

de type-2 qui utilise des algorithmes de clustering et de gradient pour identifier les sys-

tèmes dynamiques et pour l’égalisation des canaux de transmission. Une autre nouvelle

méthode d’identification floue proposée par Huaguang et al. dans [124] où ils ont intro-

duit la conception critique adaptative (AD) dans le modèle hyperbolique flou généralisé
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pour les systèmes discrets non linéaires inconnus dans le but de déterminer les paramètres

optimaux. Chafaa et al. [120] ont proposé une méthode efficace pour construire auto-

matiquement un modèle flou de type Takagi-Sugeno (TS) ; Les paramètres des fonctions

d’appartenance sont sélectionnés à l’aide de l’algorithme de filtre de Kalman.

3.2 Etat de l’art sur la modélisation du signal ECG

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour la modélisation des si-

gnaux ECG, ces méthodes peuvent être regroupées en trois catégories : dans la première

catégorie on trouve, les méthodes directes qui considèrent le signal électrocardiogramme

comme une succession de segments ou de courbes. La recherche des pentes, des débuts

et des fins de ces segments, a été effectuée par des estimateurs, d’extrapolation et d’inter-

polation. Ces méthodes sont connues sous le nom de méthodes temporelles. La deuxième

catégorie comprend Les méthodes qui se basent sur la théorie des équations différentielles

(méthodes mathématiques). Finalement, on trouve la troisième catégorie qui comprend

les méthodes de modélisation qui se basent sur l’intelligence artificielle (Réseaux de neu-

rones artificielles, logique floue,..., etc.) dont on peut l’appeler méthodes intelligentes.

3.2.1 Méthodes temporelles

L’un des premiers algorithmes de modélisation et compression du signal ECG par ap-

proximations linéaires fût présenté par Cox et al. [4] et baptisé (AZTEC : Amplitude Zone

Time Epoch Coding). AZTEC cherche des segments horizontaux dont la longueur est su-

périeure à deux échantillons et représente les points contenus entre deux plateaux par

des pentes. L’algorithme CORTES (Coordinate Reduction Time Encoding System) est une

combinaison de la technique AZTEC avec la méthode (TP : Turning Point). AZTEC est ap-

pliquée aux régions du signal correspondant à la ligne isoélectrique et TP est utilisée sur

les complexes QRS et les ondes environnantes. L’algorithme TP enregistre un échantillon

sur deux où son principe est décrit dans [5]. L’algorithme SAPA (Scan Along Polygonal Ap-

proximation) consiste en la représentation du signal ECG par une succession des segments

polygonaux. L’écart entre les segments (signal approché) et le signal original doit toujours

être inférieur à un seuil Prédéfini [6].

D’autres méthodes ont utilisée les fonctions Spline qui sont des traçons de polynôme

définis sur des sous intervalles et raccordés par des conditions de continuités, la variante

la plus populaire est la Spline cubique qui a été adoptée dans les calculs scientifiques

[127, 128]. Imai et al ont proposé un algorithme de compression de l’ECG avec des fonc-

tions Spline, où l’idée est de réaliser la modélisation et la compression du signal ECG avec
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des fonctions Spline cubiques en construisant l’ensemble de noeuds t = t0, . . . , tn ayant un

petit nombre d’éléments. Les positions ti et l’ensemble de valeurs du signal à ces positions

y = y0, . . . , yn seront enregistrées et exploitées. [7]. Nygaard et al ont eu l’idée de propo-

ser un algorithme de modélisation et de compression du signal électrocardiogramme dans

laquelle les fonctions d’interpolation sont des polynômes de second degré [8]. Daniel et

al. [9] ont présenté une méthode de compression et de modélisation du signal ECG en uti-

lisant une modélisation polynomiale. Une étude exhaustive et comparative des méthodes

directes de compression et de modélisation de l’ECG a été effectuée par Daniel dans [10].

3.2.2 Méthodes mathématiques

MacSharry et al. dans [11] ont introduit un modèle de synthèse du signal ECG qui

unifie la morphologie et la répartition des ondes du signal ECG dans un seul modèle dy-

namique non-linéaire. Ce modèle repose sur l’approche de l’espace d’état et basé sur la

théorie des équations différentielles. Ce modèle produit une trajectoire dans un espace

d’état tridimensionnel avec les coordonnées (x, y, z). La quasi périodicité de l’ECG a été

modélisée par le mouvement de la trajectoire autour d’un cycle limite de rayon unité dans

le plan (x, y). L’amplitude du signal ECG a été considérée comme la variation suivant l’axe

z de la trajectoire circulaire. Dans le plan (x, y) on trouve l’évolution d’une trajectoire cir-

culaire, et à des moments bien déterminés (les instants de réalisation des pics ou sommets

P, Q, R, S et T) des Gaussiennes dans la direction de l’axe z ont été introduites dans le but

d’obtenir les amplitudes du signal ECG.

3.2.3 Méthodes intelligentes

Plusieurs chercheurs et scientifiques proposent des méthodes intelligentes pour la mo-

délisation des séries temporelles et les systèmes dynamiques en se basant sur la théorie

de l’auto-organisation, qui est une théorie de la complexité qui permet d’étudier les chan-

gements brutaux du comportement d’un système. Wang et al. Dans [12] ont proposé un

système d’auto-organisation pour les réseaux de neuro-flou parcimonieux (FAOS-PFNN :

Self-Organizing Scheme for Parsimonious Fuzzy Neural Networks). La parcimonie exprime

le fait que le réseau a besoin d’un petit nombre de paramètres ajustables pour réaliser

correctement sa tâche. Le FAOS-PFNN commence sans des couches cachées et génère de

manière parcimonieuse de nouvelles unités cachées (croissance) en utilisant un algorithme

d’apprentissage incorporant une stratégie d’élagage où plusieurs critères de croissance ont

été adoptés (erreur, capacité de généralisation,..., etc.). L’ajustement de paramètres des

unités cachées a été réalisé en utilisant le filtre de Kalman étendu. Une autre approche

d’auto-organisation baptisé (GP : Growing-and-Pruning) a été proposée par Hanggui et al.
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[13] pour optimiser une structure à base de réseau de neuro-flou (FNN : Fuzzy Neural

Network). Cette méthode (GP-FNN) est basée sur les réseaux de neurones à fonctions de

base radiales où un ensemble de règles floues peuvent être insérées ou réduites au cours

du processus d’apprentissage. L’ajustement de paramètres de cette structure (GP-FNN) a

été réalisé en utilisant la méthode de descente du gradient supervisée.

Dans le même contexte qui est les systèmes d’auto-organisation, Honggui et al. [14]

ont proposé un autre système d’auto-organisation neuro-flou incorpore un algorithme de

calcul adaptatif baptisé (SOFNN-ACA : Self-Organizing Fuzzy-Neural-Network with Adap-

tive Computation Algorithme). Dans la phase d’apprentissage un ensemble de règles floues

peuvent être ajoutées ou réduites en utilisant la méthodologie suivante : si les règles floues

possèdent des intensités de pointage élevées (SI : Spiking Intensities), ces règles seront

considérées comme un nouvel ensemble de règles, dans le cas opposé, si les règles floues

ont une petite valeur d’information mutuelle relative (RMI : Relative Mutual Information),

ces règles seront taillées afin de simplifier la structure de réseau de neuro-flou adoptée,

où un algorithme d’ajustement de paramètres de réseau de neuro-flou incorpore une stra-

tégie à base de taux d’apprentissage a été utilisé pour accélérer la vitesse de convergence.

En changeant les techniques de simplification des réseaux de neuro-flou et les algorithmes

d’ajustement de leurs paramètres, Hanggui et al. dans [15] ont proposé un autre système

d’auto-organisation neuro-flou baptisé (SOFNN-AGA : Self-Organisation Fuzzy Neural Net-

work with Adaptive Gradient Algorithm). Les auteurs ont développé une approche d’ap-

prentissage de la structure neurones-floue adoptée basée sur une méthode baptisé (PFR :

Potentiality of Fuzzy Rules) et le taux de réduction d’erreur (ERR : Error Reduction Ratio).

Un algorithme d’ajustement de paramètres basé sur la méthode de gradient à base de taux

d’apprentissage adaptatif a été utilisé.

Un système d’auto-organisation neuro-flou basé sur les techniques d’analyses de sen-

sibilités a été proposé par Chen et al. dans [16]. L’analyse de sensibilité est l’étude de la

façon dont l’incertitude de la sortie d’un système peut être attribuée à l’incertitude dans

ses entrées. Il s’agit d’estimer les indices de sensibilité qui quantifient l’influence d’une en-

trée ou d’un groupe d’entrée sur la sortie. Les auteurs de [16] ont trouvé que les réseaux

de neuro-flou ont les caractéristiques des modèles additifs dans lesquels l’indice d’effet du

premier ordre de l’influence peut fournir la même information que l’indice d’effet total,

donc il suffit d’analyser les effets du premier ordre des entrées sur leurs couches de sortie.

Sur la base de cette hypothèse les auteurs de [16] ont utilisé une méthode d’analyse de

sensibilité globale du premier ordre baptisé (RBD : Random Balance Designs) pour déve-

lopper une structure d’auto-organisation neuro-flou, de plus, ils ont également introduit le

concept de fluctuation systématique des réseaux de neuro-flou pour déterminer si un ajus-

tement de la structure est nécessaire ou non, et pour accélérer la vitesse de convergence
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dans la phase d’apprentissage.

Un autre système d’auto-organisation d’une structure à base de la logique floue et

la méthode des Moindres Carrées Modifiée baptisé (SOFMLS : Self-Organisation Fuzzy

Modified Least-Square) a été proposé par José et al. [17]. Le système a la capacité de

réorganiser la structure adoptée et de s’adapter à l’existence de nouvelles informations.

En dehors des systèmes d’auto organisation, Juang et al. [18] ont proposé une mé-

thode de modélisation récurrente à base de réseau de neuro-flou baptisé (LRFNN-SVR :

Locally Recurrent Fuzzy Neural Network with Support Vector Regression). Cette méthode

a une structure à cinq couches et traite les problèmes en utilisant les propriétés tempo-

relles. La couche résultante est de type Takagi-Sugeno-Kang (TSK), qui est une fonction

linéaire des états actuelles. Un algorithme linéaire et itératif baptisé (SVR : Support Vector

Regression) a été utilisé pour ajuster les paramètres des règles floues. Une autre approche

de modélisation des séries temporelles basée sur les systèmes d’inférences neurones flous

(ANFIS : Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems) a été développée par Hosein et al. dans

[19]. L’ANFIS intègre la capacité d’apprentissage des réseaux de neurones artificielles avec

le système d’inférence flou de type Takagi-Sugeno pour modéliser les fonctions non li-

néaires. Les paramètres du système proposé ont été ajustés en utilisant une méthode qui

fusionne l’algorithme d’optimisation des abeilles (BA : Bees Algorithme) et l’estimateur des

moindres carrées (LSE : Least Square Estimation).

3.3 Contribution

Vu l’importance de la modélisation des signaux ECGs, nous avons proposé un nouveau

modèle flou pour les signaux électrocardiogrammes, basé sur les intervalles des systèmes

flous et comprend une interconnexion parallèle de deux sous-modèles flous [130]. Le pre-

mier sous-modèle flou est le modèle primaire, qui représente un modèle ordinaire à faible

résolution. Pour surmonter le problème de la résolution et obtenir un modèle avec une

résolution plus élevée, nous avons introduit un deuxième sous-modèle flou appelé le mo-

dèle d’erreur, qui représente la modélisation d’erreur entre la sortie du modèle primaire

et le signal électrocardiogramme réel. Le modèle d’erreur représente l’incertitude dans le

modèle principal, cette incertitude est minimisée par une simple soustraction de la sortie

du modèle d’erreur de la sortie du modèle primaire, ce qui entraine une interconnexion

parallèle entre les deux modèles. Cette interconnexion nous emmène à un seul modèle

final unique et complet possédant une résolution plus élevée. La représentation et l’identi-

fication des modèles sont mises en oeuvre à l’aide des modèles flous type-2 autorégressifs

et moyenne mobile (ARMA : Autoregressive Moving Average Model) et des modèles flous

type-2 autorégressifs (AR : Auto regressive). Les paramètres du modèle flou proposé ont
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été ajustés en utilisant des calculs métaheuristiques à savoir : GA, PSO, BBO et FA.

3.4 Méthode proposée pour la modélisation du signal ECG

Notre objectif est d’offrir un modèle flou-type2 fiable et efficace pour représenter tous

types des signaux électrocardiogrammes quelque soit la dérivation utilisée (cf., chapitre 1).

Un modèle primaire est initialement conçu à l’aide de données ECG. Ensuite, l’erreur entre

le signal ECG réel et la sortie du modèle primaire est modélisée pour créer le modèle d’er-

reur. Ce dernier modèle représente les incertitudes dans le modèle primaire qui peuvent

être facilement supprimés par une simple soustraction de la sortie du modèle d’erreur

de la sortie du modèle Primaire. Les détails de cette méthode seront présentés dans les

sections suivantes.

Un modèle flou peut représenter ou modéliser n’importe quel système ou fonction

inconnu, y = f(x), en utilisant les données d’entée/sortie xk = [x1k, x2k, . . . , xnk]
T et

yk. L’indice k désigne le nombre de l’échantillon et n la dimension du vecteur (nombre de

régresseurs). Le modèle flou utilisé dans cette thèse est le système flou type-2 discuté dans

la section 2.3, dont l’idée est de trouver une relation entre l’entrée et la sortie du système

flou en ajustant au fur et à mesure ses paramètres (cf., sous-section 3.4.1) en utilisant

des mécanismes d’ajustement (algorithme d’optimisation) (cf., section 2.4) de telle façon

une fonction objectif atteint son optimum. Pour avoir l’objectif voulu notre méthode sera

composée de trois étapes :

• Étape 1 : identification du modèle primaire,

• Étape 2 : identification du processus d’erreur,

• Étape 3 : conception du modèle final.

3.4.1 Paramètres du système flou type-2 à ajuster

La conception du système flou type-2 pour la modélisation comprend la détermination

des paramètres inconnus qui sont les paramètres de l’antécédent et les parties consécutives

des règles floues IF − THEN (Équation 2.28). Dans les parties antécédentes, l’espace

d’entrée est divisé en un ensemble de régions floues, puis dans les parties consécutives, le

comportement du système dans ces régions conçu d’une manière automatique. Dans les

ensembles flous types-2 Gaussiens, l’incertitude peut être associée à la moyenne (centre)

et à la déviation standard (STD). Dans cette thèse, les fonctions d’appartenance Gaus-

siennes ont été choisies en raison de leur capacité d’approximation universelle et de leur

aptitude à estimer uniformément des fonctions continues [131]. Les figures 3.1 (a) et (b)

représentent des ensembles flous type-2 Gaussiens avec des incertitudes dans la déviation
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standard (STD) et la moyenne (centre), respectivement.

FIGURE 3.1 – Ensemble flou type-2 Gaussien avec : (a) déviation standard incertaine, (b)

moyenne incertaine (centre).

L’expression mathématique de la fonction d’appartenance Gaussienne est exprimée

comme suit :

µ(x) = exp

(
−1

2

(x− c)2

σ2

)
, (3.1)

avec c et σ sont le centre (moyenne) et la largeur (STD) de la fonction d’appartenance

et x est le vecteur d’entrée, respectivement. Dans notre travail nous allons considérer

l’incertitude sur la moyenne c = [c1, c2], avec une déviation standard σ fixe, où c1 et c2
sont les limites inférieures et supérieures de l’intervalle d’incertitude. Notons que nous

avons utilisé une déviation standard σ = 0.75, une fonction d’appartenance inférieure

avec une amplitude constante égale à 0.8 et une fonction d’appartenance supérieure avec

une amplitude constante égale à 1.

3.4.2 Fonction objectif

Le terme fonction objectif ou la fonction de coût est utilisé en optimisation mathéma-

tique pour désigner une fonction qui sert de critère pour déterminer la meilleure solution à

un problème d’optimisation. La fonction objectif utilisée est le critère d’erreur quadratique

moyenne (MSE : Mean Square Error) qui combine les valeurs réelles et estimées comme

suit :

MSE =

∑N
k=1(yk − ŷk)

2

N
=

∑N
k=1 e

2
k

N
, (3.2)

avec yk et ŷk sont la mesure réelle et son estimation, respectivement, et N est la taille des

données.
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3.4.3 Identification du modèle primaire

Pour cette étape (Stage 1), l’ensemble de données (xn, yn) est utilisé pour déterminer le

modèle flou type-2 primaire (T2FPM : Type-2 Fuzzy Primary Model) f̂p pour le processus,

qui est dans notre cas le signal électrocardiogramme comme indiqué sur la Figure 3.2

(stage 1) où :

f : fonction inconnue représentant le signal électrocardiogramme que nous souhaitons

identifier, ayant yn+1 comme sortie.

(xn, yn) : données d’apprentissage.

ŷp : la sortie du modèle primaire.

e1 : erreur de modélisation primaire, utilisée dans la fonction du coût 3.2 des algorithmes

d’optimisation (pour exciter le mécanisme d’ajustement).

Le principe de l’identificateur flou (T2FPM) consiste en une adaptation en temps réel

de f̂p. Le bloc algorithme d’optimisation (mécanisme d’ajustement) représenté dans la

Figure 3.2 (Stage 1), peut être l’un des algorithmes discutés dans la section 2.4 (GA, PSO,

FA ou BBO) qui va ajuster les paramètres du modèle flou f̂p de telle sorte que l’erreur e1

entre la sortie du processus y et la sortie du modèle primaire ŷp atteint sa valeur minimale.

Pour identifier f̂p, on va utiliser un modèle autorégressif (AR) flou, qui est une tech-

nique de modélisation stochastique des séries temporelles. Le modèle AR (Équation 3.3)

fait partie d’un groupe de formules de prédiction qui tentent de prédire la sortie d’un sys-

tème en se basant sur les résultats précédents (ancienne sortie devient nouvelle entrée) :

ŷ(k + 1) = f̂p[y(k), y(k − 1), . . . , y(k − n+ 1)]. (3.3)

En supposant qu’il existe M1 règles floues pour le modèle flou AR, les règles floues de

T2FPM (f̂p) peuvent être décrites comme suit :

Rl : IF y(k) is Ỹ l(yk) and, . . . , and y(k − n+ 1) is Ỹ l(yk−n+1),

THEN ŷp = Ỹ
l
; l = 1, 2, . . . ,M1, (3.4)

avec Ỹ l(yk−i) est la fonction d’appartenance type-2 de la prémisse relative au régresseur

y(k−j) et Ỹ
l
est la fonction d’appartenance intervalle de la sortie (conséquence) de la lieme

règle. Les paramètres du modèle primaire f̂p à ajuster par l’algorithme d’optimisation sont

les centres (moyennes) des fonctions d’appartenance floues type-2 Gaussiennes de la pré-

misse Ỹ l(yk), Ỹ
l(yk−1), . . . , Ỹ

l(yk−n+1), et les intervalles de conséquence Ỹ
1
, Ỹ

2
, . . . , Ỹ

M1

.

3.4.4 Identification du processus d’erreur

Le processus d’erreur (Ep) est définit comme une interconnexion parallèle entre le

processus (signal électrocardiogramme considéré) et le modèle primaire (T2FPM) comme
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le montre la Figure 3.2. La sortie e1 du processus d’erreur (Ep) est définit comme suit :

e1 = ŷp − y. (3.5)

Une fois que la sortie du processus d’erreur (Ep) est obtenue (Équation 3.5), un

deuxième système flou type-2 peut être conçu pour la modélisation de l’erreur e1. Ce

Modèle sera étiqueté par le modèle flou type-2 d’erreur (T2FEM : Type-2 Fuzzy Error Mo-

del). L’erreur e1 peut être considérée comme une série temporelle, donc il convient de

concevoir son modèle en utilisant un modèle flou autorégressif (AR), qui tente de prédire

la nouvelle sortie en fonction des résultats précédents. Le modèle flou AR utilisé pour

identifier e1 peut être décrit comme suit :

ê1(k + 1) = Êp[e1(k), e1(k − 1), . . . , e1(k − n+ 1)]. (3.6)

La structure de l’étape 2 (stage 2) est illustrée dans la Figure 3.2 (stage 2), où ê1 est

la sortie du T2FEM et e2 est l’erreur de modélisation entre le signal d’erreur e1 et ê1.

Supposant qu’il existe M2 règles floues pour le modèle flou AR (3.6), les règle floues de

T2FEM peuvent être alors décrites comme suit :

Rl : IF e1(k) is Ẽl(e1,k) and, . . . , and e1(k − n+ 1) is Ẽl(e1,k−n+1),

THEN ê1 = Ẽ
l
; l = 1, 2, . . . ,M2, (3.7)

avec Ẽl(e1,k) est la fonction d’appartenance type-2 de la prémisse relative au régresseur

e1(k) et Ẽ
l

est la fonction d’appartenance intervalle de la sortie (conséquence) de la lieme

règle.

La tâche maintenant est d’ajuster les paramètres du T2FEM jusqu’à ce que l’erreur e2

atteint son minimum. Les paramètres du T2FEM à ajuster en utilisant le bloc d’optimisa-

tion (cf., Figure 3.2 (stage 2)) sont les centres (moyennes) des fonctions d’appartenance

floues type-2 Gaussiennes de la prémisse Ẽl(e1,k), Ẽ
l(e1,k−1), . . . , Ẽ

1(e1,k−n+1), et les in-

tervalles de conséquence Ẽ
1
, Ẽ

2
, . . . , Ẽ

M2

.

3.4.5 Conception du modèle final

Dans cette dernière étape (stage 3), le modèle primaire f̂p et le modèle d’erreur Êp

sont interconnectés en une structure parallèle (cf., Figure 3.2 (stage 3)) afin d’obtenir le

modèle final f̂F . Cette configuration nous permettra de compenser l’erreur résiduelle (er-

reur de modélisation) obtenu dans la première étape (modèle primaire), ce qui a comme

conséquence la minimisation de l’erreur de modélisation globale. La sortie ŷ du modèle

final peut être décrite comme suit :

ŷ = ŷp − ê1, (3.8)
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où ŷp et ê1 sont les sorties du modèle primaire (T2FPM) et la sortie du modèle d’erreur

(T2FEM), respectivement.

La méthode d’identification discutée dans cette section est récapitulée dans la Figure

3.2. Le passage d’un stage à un autre est garanti par des cycles ON −OFF des commuta-

teurs k1, k2, . . . , k7 comme illustré dans la Figure 3.3.
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FIGURE 3.2 – Structure de la méthode proposée pour l’identification du signal ECG.

3.4.6 Résultats de simulation

Dans cette section nous allons présenter et discuter les résultats de simulation de notre

méthode appliquée pour la modélisation de signaux électrocardiogrammes. deux types de

signaux électrocardiogrammes ont été considérés :

X Signal électrocardiogramme synthétique [11] (générer par un modèle mathéma-

tique) (cf., chapitre 4).

X Signal électrocardiogramme réel [132].

Notre méthode a été simulée avec un nombre de règles M1 = M2 = 40. Par conséquent,
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K4, k5 

 

K1, k3 

K6, K7, 
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T3 T
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Stage 1 Stage 3 Stage 2 

T2 

k2 
 

FIGURE 3.3 – Chronogrammes relatifs aux cycles ON − OFF des commutateurs de la

Figure 3.2.

l’identificateur était structuré selon un ensemble de 80 règles (40 pour T2FPM et 40 pour

T2FEM), ce qui nous donne 80 × 3 = 240 paramètres ajustables. Au cours de la phase 1

(identification du modèle primaire), il y a un seul intervalle de sortie et deux régresseurs

pour chaque règle. Cela signifie qu’il y a 2×40 paramètres de prémisse et 1×40 paramètres

de conséquence. Donc pour l’étape 1 il y’a 120 paramètres ajustables et le même nombre

pour l’étape 2 (identification du processus d’erreur), l’ensemble total sera alors de 240

paramètres ajustables.

3.4.6.1 Paramètres des algorithmes métaheuristiques

La taille de la population utilisée dans les algorithmes métaheuristiques est un facteur

important dans la détermination de la solution optimale. Lorsque la taille de la population

augmente, la solution dans l’espace d’exploration est améliorée ; cependant cela augmente

le temps de calcul. Dans ce travail une étude comparative de l’efficacité des différents

algorithmes d’optimisations sera présentée et pour fournir une bonne comparaison, la

taille de population correspondante pour chaque algorithme a été fixé à 200. Les différents

paramètres des différents algorithmes d’optimisations (cf., section 2.4) sont choisis comme

suit :

X GA : la probabilité de croisement et la probabilité de mutation ont été fixées à 0.80

et 0.05, respectivement.

X PSO : les constantes d’accélération C1 = C2 = 2 et le coefficient d’inertie ω = 0.75.

X FA : le coefficient d’absorption de lumière γ = 1, le degré d’attractivité d’une luciole

à distance r = 0 est β0 = 2, et le taux d’amortissement du coefficient de mutation

 

T0 Temp  
 



3.4 Méthode proposée pour la modélisation du signal ECG 67

α = 0.98.

X BBO : le taux de mutation m = 0.01 et le taux d’immigration λk et le taux d’émi-

gration µk sont similaires aux courbes de migration linéaire (cf., Figure 2.8).

3.4.6.2 Modélisation du signal électrocardiogramme synthétique

Dans cette sous section on va utiliser un modèle mathématique (dynamique) permet-

tant de générer un signal électrocardiogramme [11]. Ce modèle produit une trajectoire

dans un espace d’état tridimensionnel avec les coordonnées (x, y, z). La quasi périodicité

du signal ECG est modélisée par le mouvement de la trajectoire autour d’un cycle limite

de rayon unité dans le plan (x, y). L’amplitude du signal ECG va être considérée comme

la variation suivant l’axe z de la trajectoire quasi circulaire. Ce modèle génère l’évolution

d’une trajectoire circulaire, et à 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 l’axe

z dans le but d’obtenir les amplitudes du signal ECG (cf., chapitre 4).

La méthode de modélisation présentée dans les sections précédentes sera appliquée

pour modéliser les données du signal électrocardiogramme synthétique. Quatre cas ont

été pris en considération, dans chaque cas, les techniques d’optimisation : PSO, BBO, FA

et GA ont été utilisées. Les résultats de simulation relatifs aux PSO, BBO, FA et GA sont

illustrés dans les Figures 3.4, 3.5, 3.6, et 3.7, respectivement, telle que :

X sous-figure (a) : représente une superposition du signal ECG synthétique et la sortie

du modèle primaire obtenu.

X sous-figure (b) : représente une superposition du signal ECG synthétique et la sortie

du modèle final de ce signal.

X sous-figure (c) : représente une superposition de l’erreur de modélisation, le modèle

de l’erreur de modélisation et l’erreur de modélisation finale.

Comme présenté dans les Figures 3.4, 3.5, 3.6, et 3.7, le modèle final est beaucoup

mieux que le modèle primaire, où nous constatons que l’erreur de modélisation finale a

été réduite dans tous les cas, ce qui permet d’améliorer efficacement le modèle final.

Le meilleur résultat a été obtenu en utilisant la technique d’optimisation BBO; ce fait

est confirmé par une simple inspection visuelle de la Figure 3.8, ce qui représente une

comparaison entre les erreurs de modélisation finale en utilisant les quatre techniques

d’optimisation (PSO, BBO, FA et GA). En se basant sur la Figure 3.8, la qualité et l’effica-

cité d’optimisation des différents algorithmes métaheuristiques utilisés pour ce type d’ap-

plication (modélisation) peut être classée comme suit : BBO en première position, PSO en

deuxième position, FA en troisième position et finalement GA en dernière position.
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3.4.6.3 Modélisation du signal électrocardiogramme réel

Dans ce qui suit nous allons considérer l’application de notre méthode pour la modéli-

sation d’un signal électrocardiogramme réel. Pour cette fin le signal électrocardiogramme

18177.dat pris de la base de données MIT-BIH PhysioBank [132] va être considéré comme

une fonction inconnue que nous souhaitons de modéliser.

Les résultats expérimentaux sont présentés dans les Figures 3.9, 3.10, 3.11, et 3.12

pour les quatre cas relatifs aux algorithmes d’optimisations déjà mentionnés (PSO, BBO,

FA et GA) (cf., section 2.4) où :

X sous-figure (a) : représente une superposition du signal ECG réel et la sortie du

modèle primaire obtenu.

X sous-figure (b) : représente une superposition du ECG réel et la sortie du modèle

final.

X sous-figure (c) : représente une superposition de l’erreur de modélisation, le modèle

de l’erreur de modélisation et l’erreur de modélisation finale.

Semblable au cas de modélisation du signal électrocardiogramme synthétique, l’erreur

de modélisation finale a été réduite dans toutes les expériences, par conséquent, un mo-

dèle final plus net a été obtenu.

Pour la deuxième fois, la technique d’optimisation BBO a produit les résultats les plus

précieux, ce fait est démontré par la Figure 3.13, qui fournit une comparaison entre les

éventuelles erreurs de modélisation des quatre méthodes d’optimisation (PSO, BBO, FA et

GA).

Dans ce qui suit, on va comparer quantitativement les performances de la méthode pro-

posée en utilisant les quatre algorithmes d’optimisation PSO, BBO, FA et GA. Nous avons

exécuté notre algorithme 20 fois comme essais indépendant pour chaque algorithme d’op-

timisation. Des mesures de performance statistiques telles que la mauvaise et la meilleure

valeur, la moyenne, déviation standard (STD) et le taux de convergence (TC) de la fonc-

tion objectif (Équation 3.2) étaient estimées et présentée dans le Tableau 3.1, ceci nous

confirme que l’algorithme BBO est clairement supérieur et possède les meilleures perfor-

mances tout au long des tests indépendants. Noter également que les deux algorithmes

d’optimisations FA et GA utilisés dans notre méthode de modélisation ont eu la deuxième

et la troisième : meilleure valeur, moyenne et la déviation standard de la fonction objec-

tif 3.2, respectivement. L’algorithme d’optimisation PSO a échoué en termes de moyenne

et déviation standard de la fonction objectif 3.2. En terme de taux de convergence, nous

avons constaté que les deux algorithmes d’optimisations FA et GA avaient un taux de

convergence mieux que PSO et BBO; l’algorithme d’optimisation BBO a eu le plus rapide

vitesse de convergence par rapport à l’algorithme PSO.
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FIGURE 3.4 – Résultats de modélisation du signal ECG synthétique basé sur PSO, (a) Mo-

dèle primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de modéli-

sation finale.
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FIGURE 3.5 – Résultats de modélisation du signal ECG synthétique basé sur BBO, (a)

Modèle primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de mo-

délisation finale.
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FIGURE 3.6 – Résultats de modélisation du signal ECG synthétique basé sur FA, (a) Modelé

primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de modélisation

finale.
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FIGURE 3.7 – Résultats de modélisation du signal ECG synthétique basé sur GA, (a) Modèle

primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de modélisation

finale.
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FIGURE 3.8 – Comparaison entre les erreurs de modélisation du signal ECG synthétique en

utilisant PSO, BBO, FA et GA.
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FIGURE 3.9 – Résultats de modélisation du signal ECG réel (18177.dat) basé sur PSO,

(a) Modèle primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de

modélisation finale.
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FIGURE 3.10 – Résultats de modélisation du signal ECG réel (18177.dat) basé sur BBO,

(a) Modèle primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaireVs Erreur de

modélisation finale.
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FIGURE 3.11 – Résultats de modélisation du signal ECG réel (18177.dat) basé sur FA,

(a) Modèle primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de

modélisation finale.

(b)(a)

(c) EchantillonsEchantillons

A
m

p
li

tu
d
e 

[m
V

]

Echantillons

A
m

p
li

tu
d
e 

[m
V

]

(b)(a)

(c) EchantillonsEchantillons

A
m

p
li

tu
d
e 

[m
V

]

A
m

p
li

tu
d
e 

[m
V

]

Echantillons

 A
m

p
li

tu
d
e 

[m
V

]



3.4 Méthode proposée pour la modélisation du signal ECG 73

0 50 100 150 200
−150

−100

−50

0

50

100

150

200

250

 

 
 Signal ECG Modèle Primaire

0 50 100 150 200
−150

−100

−50

0

50

100

150

200

250

 

 
Signal ECG Modèle Primaire

0 50 100 150 200
−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

 

 
Erreur de Modélisation Primaire

Erreur de Modélisation Finale

Modèle de l’Erreur de Modélisation 

FIGURE 3.12 – Résultats de modélisation du signal ECG réel (18177.dat) basé sur GA,

(a) Modèle primaire, (b) Modèle final, (c) Erreur de modélisation primaire Vs Erreur de

modélisation finale.
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FIGURE 3.13 – Comparaison entre les erreurs de modélisation du signal ECG réel

(18177.dat) en utilisant PSO, BBO, FA et GA.
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TABLE 3.1 – Performances statistiques de 20 essais indépendants avec 200 itérations.
Algorithme Mauvaise Moyenne Meilleure STD TC

PSO 0.0083 0.0046 0.0011 0.0022 1

BBO 1.4101e-005 4.5348e-006 4.0313e-006 2.1946e-006 0.921

FA 7.9309e-005 2.4644e-005 4.3402e-006 2.2606e-005 0.657

GA 0.0019 4.9229e-004 3.4177e-005 0.0022 0.894

Pour une analyse statistique supplémentaire et une interprétation complète, nous avons

considéré les barres d’erreur des différents algorithmes d’optimisation. Cette technique est

une représentation graphique de la variabilité des paramètres estimés (Paramètres du mo-

dèle flou proposé), pour avoir une idée générale sur l’incertitude d’estimation et la préci-

sion des valeurs des paramètres trouvés. Les barres d’erreur des paramètres d’optimisation

du modèle primaire et du modèle d’erreur sont présentées dans les Figures 3.14 et 3.15,

respectivement, où nous pouvons clairement voir que les largeurs des barres d’erreur de

la méthode BBO sont les plus étroites par rapport aux méthodes PSO, BBO et GA. Ce fait

est confirmé quantitativement dans le tableau 3.2 où nous fournissons des mesures sta-

tistiques telles que les moyennes et les intervalles de confiance (CI : Confidence Interval)

du 83ieme paramètre (utilisé à titre d’exemple parmi les 120 paramètres) sur les 20 essais

indépendants.

TABLE 3.2 – Valeurs moyennes et les intervalles de confiance du 83ieme paramètre de 20

essais indépendants.
Moyenne CT(95%)

FA 0.8611 -0.0427 [-1.7125 : 3.4347] [-2.4884 : 2.4030]

GA 0.3173 0.4350 [-2.8446 : 3.4792] [-3.4374 : 4.3047]

3.4.7 Essais de validation et de généralisation

Dans cette sous-section, nous allons montrer la nature universelle de la méthode pro-

posée à partir de deux points de vue :

X Application de la méthode proposée pour modéliser des données bruitées.

Algorithme
Stage 1 Stage 2 Stage 1 Stage 2

PSO -0.5722 -1.4601 [-2.5257 : 1.3813] [-3.7226 : 0.8024]

BBO -2.9277 0.2884 [-3.6413 : -2.2141] [0.2713 : 0.3055]
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FIGURE 3.14 – Barres d’erreur des paramètres du modèle primaire, (a) PSO, (b) BBO, (c)

FA, (d) GA.
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FIGURE 3.15 – Barres d’erreur des paramètres du modèle d’erreur, (a) PSO, (b) BBO, (c)

FA, (d) GA.
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X Application de la méthode proposée pour la modélisation des systèmes dynamiques

non-linéaires.

3.4.7.1 Modélisation des données bruitées

Dans ce qui suit, nous validons la robustesse et l’efficacité de notre approche en l’ap-

pliquant à un signal électrocardiogramme bruité. La Figure 3.16 représente le résultat de

simulation correspondant dans lequel nous voyons clairement que le modèle du signal

ECG bruité (18177.dat [132] + bruit blanc Gaussien) suit bien la morphologie du signal

ECG réel bruité (MSE = 1.215e− 006).
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FIGURE 3.16 – Modélisation du signal ECG réel bruité, (a) signal ECG réel bruité, (b)

Modèle du signal ECG réel bruité (MSE = 1.215e− 006).

3.4.7.2 Modélisation des systèmes dynamiques non linéaires

Dans cette sous-section, les trois systèmes dynamiques non linéaires [133] décrits ci-

dessous vont être considérer pour modélisation :

• Modèle I :

yp(k + 1) = f [yp(k), yp(k − 1), . . . , yp(k − n+ 1)] +

m−1∑

i=0

βiu(k − 1). (3.9)

• Modèle II :

yp(k + 1) =

n−1∑

i=0

αiyp(k − 1) + g[u(k), u(k − 1), . . . , u(k −m+ 1)]. (3.10)

• Modèle III :

yp(k + 1) = f [yp(k), yp(k − 1), . . . , yp(k − n+ 1)] + g[u(k), u(k − 1), . . . , u(k −m+ 1)].

(3.11)

(b)(a)

Echantillons

 A
m

p
li

tu
d
e 

[m
V

]

Echantillons

 A
m

p
li

tu
d
e[

m
V

]



3.4 Méthode proposée pour la modélisation du signal ECG 77

La seule modification qu’on doit apporter, afin d’appliquer notre méthode pour la mo-

délisation des systèmes dynamiques non linéaires est d’utiliser les modèles autorégressifs

et moyenne mobile flou type-2 (T2FARMA : Type-2 Fuzzy Auto Regressive Moving Average)

au lieu des modèles autorégressifs flou type-2 (T2FAR : Type-2 Fuzzy Auto Regressive) pour

identifier le modèle primaire (Stage 1) dans ce qui suit nous résumons les différentes

étapes de notre méthode pour modéliser les systèmes dynamiques :

• Etape 1 : dans cette étape (Stage 1), l’ensemble de données (u1, y1) est utilisé pour

déterminer le modèle flou type-2 primaire (T2FPM :Type-2 Fuzzy Primary Model) f̂p
du procédé (le système dynamique non linéaire en considération) (cf., Figure 3.17

(Stage 1) où :

f : fonction inconnue qui représente le système dynamique qui nous souhaitons

identifier.

(u1, y1) : données d’apprentissage (entrée-sortie du procédé).

ŷp1 : sortie du modèle primaire.

e1 : erreur de modélisation primaire que nous allons utiliser pour exciter les algo-

rithmes d’optimisation.

La structure de cette première étape est la même que celle discutée dans la sous-

section 3.4.3 et qui consiste en une adaptation en ligne des paramètres du modèle

primaire f̂p en utilisant l’un des algorithmes d’optimisation : PSO, BBO, FA ou GA

(cf., section 2.4), jusqu’à ce que l’erreur e1 atteint son minimum.

Supposons qu’il y a M1 règles floues type-2, et on va utiliser un modèle flou type-

2 autorégessif et moyenne mobile pour identifier le modèle primaire (T2FPM) f̂p.

Alors, les règles du modèle primaire peuvent être décrites comme suit :

Rl : IF u1(k) is Ũ l(u1) and y(k) is Ỹ l(yk) and, . . . , and y(k − n+ 1) is Ỹ l(yk−n+1),

THEN ŷp = Ỹ
l
; l = 1, 2, . . . , M1, (3.12)

où Ũ l(u1) et Ỹ l(yk−j) sont les fonctions d’appartenance floues type-2 de la prémisse

relatives aux régresseurs u1(k) et y(k−j), respectivement, et Ỹ
l
est la fonction d’ap-

partenance intervalle de la sortie (conséquence) de la lieme règle. Les paramètres

du modèle primaire f̂p à ajuster sont les centres (moyennes) des fonctions d’appar-

tenance floues type-2 Gaussiennes de la prémisse et les intervalles de conséquence.

• Etape 2 : dans cette deuxième étape (Stage 2), et pour des raisons de générali-

sation, le modèle primaire est validé avec de nouvelles données d’entrée u2 afin

d’obtenir un nouveau signal d’erreur e2 (erreur générale) qui sera ensuite consi-

déré comme la sortie du processus d’erreur (cf., Figure 3.17). Le processus d’erreur

est définit par l’interconnexion parallèle entre le procédé et le modèle primaire
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comme le montre la Figure 3.17, où l’entrée est le nouveau signal u2 et la sortie est

le signal d’erreur e2 décrit comme suit :

e2 = ŷp2 − y2, (3.13)

avec y2 et ŷp2 sont la nouvelle sortie du procédé et du modèle primaire, respective-

ment, correspondantes à la nouvelle entrée u2. Une fois la sortie du processus d’er-

reur e2 obtenue (Équation 3.13), un deuxième système flou type-2 peut être conçu

pour modéliser e2. Ce modèle sera étiqueté par « modèle flou type-2 de l’erreur gé-

nérale Êp » (T2FGEM : Type-2 Fuzzy General Error Model) (cf., Figure 3.17 (Stage

2)). La tâche maintenant est d’ajuster les paramètres du modèle Êp (T2FGEM) jus-

qu’à ce que l’erreur e3 (cf., Figure 3.17 (Stage 2)) atteint son minimum. L’erreur e2
est une série temporelle, donc il convient de concevoir son modèle en utilisant un

modèle flou type-2 autorégressif. Supposons qu’il y a M2 règles floues type-2. Les

règles de ce modèle peuvent être décrites de la manière suivante :

Rl : IF e2(k) is Ẽl(e2,k) and, . . . , and e2(k − n+ 1) is Ẽl(e2,k−n+1),

THEN ê2 = Ẽ
l
; l = 1, 2, . . . ,M2, (3.14)

avec Ẽl(e2,k−j) est la fonction d’appartenance floue type-2 de la prémisse rela-

tive au régresseur e2(k − j), et Ẽ
l

est la fonction d’appartenance intervalle de la

sortie (conséquence) de la lieme règle. Les paramètres du modèle primaire Êp à

ajuster sont les centres (moyennes) des fonctions d’appartenances floues type-2

Gaussiennes de la prémisse et les intervalles de conséquence.

• Etape 3 : dans cette dernière étape (Stage 3), le modèle primaire f̂p et le modèle

d’erreur Êp sont interconnectés en une structure parallèle (cf., Figure 3.17 (Stage

3) afin d’obtenir un modèle final plus net f̂F , ce modèle est décrit comme suit :

ŷ2 = ŷp2 − ê2. (3.15)

La structure complète de ce système de modélisation flou type-2 pour les systèmes

dynamiques non linéaire est illustrée dans la Figure 3.17, où le passage d’une étape à une

autre est assuré par les cycles On − OFF des commutateurs k1, k2, . . . , k10 de la Figure

3.18.

A. Modélisation du système I

Dans cette sous-section nous allons examiner l’efficacité de notre méthode sur un sys-

tème plus compliqué (cf., Équation 3.9), en considérant le cas particulier régi par l’équa-
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FIGURE 3.17 – Structure de la méthode proposée pour l’identification des systèmes dyna-

miques non linéaires.
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FIGURE 3.18 – Chronogrammes relatifs aux cycles ON − OFF des commutateurs de la

Figure 3.17.

tion aux différences suivante :

yp(k + 1) = f [yp(k), yp(k − 1)] + u(k), (3.16)

s 
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avec :

f [yp(k), yp(k − 1)] =
yp(k)yp(k − 1)[yp(k) + 2.5]

1 + y2p(k) + y2p(k − 1)
, (3.17)

f est la partie de l’Équation 3.16 à identifier en utilisant le modèle primaire f̂p selon

le modèle flou type-2 auto régressif du deuxième ordre suivant :

Rl : IF y(k) is Ỹ l(yk) and y(k − 1) is Ỹ l(yk−1),

THEN f̂ l
p = f̃

l
; l = 1, 2, . . . ,M1, (3.18)

où Ỹ l(yk) et Ỹ l(yk−1) sont les fonctions d’appartenance floues type-2 de la prémisse rela-

tives aux régresseurs y(k) et y(k − 1), respectivement, et f̃
l

sont les intervalles ajustables

de la conséquence.

Au cours de la deuxième étape, le processus d’erreur Êp est identifié en utilisant le

modèle flou type-2 autorégressif du deuxième ordre comme suit :

Rl : IF e2(k) is Ẽl(y2,k) and e2(k − 1) is Ẽl(e2,k−1),

THEN Êl
p = Ẽ

l
; l = 1, 2, . . . ,M2, (3.19)

où Ẽl(e2,k) et Ẽl(e2,k−1) sont les fonctions d’appartenance floues type-2 de la prémisse

relatives aux régresseurs e2(k) et e2(k− 1), respectivement, et Ẽ
l
sont les intervalles ajus-

tables de la conséquence.

La méthode a été simulée en utilisant un nombre de règles similaires à ce utiliser en

sous-section 3.4.6 (même nombre de paramètres ajustable). Les différents paramètres des

algorithmes d’optimisation utilisés sont aussi similaires à ceux présentés dans la section

3.4.6.1. Les Figures 3.19, 3.20, 3.21 et 3.22 représentent les résultats de simulation en

utilisant les différents algorithmes d’optimisation où :

X sous-figure (a) : représente une superposition de la sortie du procédé et la sortie

du modèle primaire en utilisant la première entrée u1 avec :

u1(k) = sin(
2πk

25
). (3.20)

X sous-figure (b) : représente une superposition de la sortie du procédé et la sortie

du modèle primaire en utilisant la deuxième entrée (généralisation) u2 avec :

u2(k) = sin
2πk

25
for 1 ≤ k ≤ 50 & 150 ≤ k ≤ 200. (3.21)

u2(k) = 0.5 sin
2πk

10
+ 0.5 sin

2πk

5
50 ≤ k ≤ 150. (3.22)

X sous-figure (c) : représente une superposition de l’erreur de modélisation et le mo-

dèle de l’erreur de modélisation.
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FIGURE 3.19 – Résultats de modélisation du système dynamique non linéaire (Équa-

tion 3.16) basé sur PSO, (a) Modèle primaire, (b) Validation, (c) Modèle de l’erreur de

modélisation, (d) Modèle final.
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FIGURE 3.20 – Résultats de modélisation du système dynamique non linéaire (Équa-

tion 3.16) basé sur BBO, (a) Modèle primaire, (b) Validation, (c) Modèle de l’erreur de

modélisation, (d) Modèle final.

(b)(a)

(d)(c)
EchantillonsEchantillons

A
m

p
li

tu
d
e

 A
m

p
li

tu
d
e

EchantillonsEchantillons

A
m

p
li

tu
d
e

A
m

p
li

tu
d
e

(b)(a)

(d)(c)
EchantillonsEchantillons

A
m

p
li

tu
d
e

A
m

p
li

tu
d
e

0 50 100 150 200
−2

Echantillons

 A
m

p
li

tu
d
e

 A
m

p
li

tu
d



82 MODÉLISATION ET IDENTIFICATION DU SIGNAL ÉLECTROCARDIOGRAMME

0 50 100 150 200

−1

0

1

2

3

4

5

 

 
Sortie du Procédé

Sortie du Modèle Pimaire

0 50 100 150 200

−1

0

1

2

3

4

5

 

 
Sortie du Procédé

Sortie du Modèle Primaire

0 50 100 150 200

−0.5

0

0.5

1

1.5

 

 
Erreur de Modélisation

Modèle de l’Erreur de Modélisation

0 50 100 150 200

−1

0

1

2

3

4

5

 

 
Sortie du Procédé

Sortie du Modèle Final

FIGURE 3.21 – Résultats de modélisation du système dynamique non linéaire (Équa-

tion 3.16) basé sur FA, (a) Modèle primaire, (b) Validation, (c) Modèle de l’erreur de

modélisation, (d) Modèle final.
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FIGURE 3.22 – Résultats de modélisation du système dynamique non linéaire (Équa-

tion 3.16) basé sur GA, (a) Modèle primaire, (b) Validation, (c) Modèle de l’erreur de

modélisation, (d) Modèle final.
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X sous-figure (d) : représente une superposition de la sortie du procédé et la sortie

du modèle final.

Par une inspection visuelle des Figures 3.19, 3.20, 3.21, et 3.22, nous constatons clai-

rement que la sortie du modèle final est bien meilleur que celle du modèle primaire avec

toutes les techniques d’optimisation discutées (PSO, BBO, FA et GA). Nous confirmons ce

fait par la comparaison visuelle donnée sur la Figure 3.23 où nous présentons une super-

position des courbes d’erreurs. La figure 3.23 montre également que le résultat obtenu

avec l’algorithme BBO est le meilleur comparativement aux autres techniques (PSO, FA et

GA).
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FIGURE 3.23 – Comparaison entre le modèle primaire et final en termes d’erreur avec (a)

PSO, (b) BBO, (c) FA, (d) GA.

Dans ce qui suit, nous allons comparer quantitativement les performances de la mé-

thode proposée pour la modélisation des systèmes dynamiques non linéaire, en utilisant

les quatre algorithmes d’optimisation PSO, BBO, FA et GA. Nous avons exécuté notre algo-

rithme 20 fois comme essais indépendant pour chaque algorithme d’optimisation. Des me-

sures de performance statistiques telles que la mauvaise et la meilleure valeur, la moyenne,

la déviation standard (STD) et le taux de convergence (TC) de la fonction objectif (Équa-

tion 3.2) étaient estimées et présentées dans le Tableau 3.3 , où l’algorithme BBO préserve

une autre fois sa supériorité pour ce type de problèmes qui est la modélisation des sys-

tèmes dynamiques non linéaire par rapport aux autres techniques d’optimisations (PSO,

FA, et GA).
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TABLE 3.3 – Performances statistiques de 20 essais indépendants avec 200 itérations.
Algorithme Mauvaise Moyenne Meilleure STD TC

PSO 7.8820e-004 1.6196e-004 3.1008e-005 1.6196e-004 1

BBO 7.7998e-006 2.2326e-006 1.2501e-006 6.9036e-006 0.9782

FA 0.5896 0.0331 5.8205e-005 0.1319 0.7861

GA 0.1036 0.0289 0.0017 0.387 0.95

Considérant Maintenant la représentation des barres d’erreur. Les Figures 3.24 et 3.25

représentent les barres d’erreur des paramètres du modèle primaire et du modèle d’erreur,

respectivement, où nous pouvons clairement voir que les largeurs des barres d’erreur de

la technique d’optimisation BBO sont les plus étroites par rapport aux autres techniques

(PSO, FA et GA), ce résultat est confirmé quantitativement dans le Tableau 3.4 où nous

présentons des mesures statistiques telles que les moyennes et les intervalles de confiance

(CI : Confidence Interval) du 83iem paramètre.
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FIGURE 3.24 – Barres d’erreur des paramètres du modèle primaire (a) PSO, (b) BBO, (c)

FA, (d) GA.
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FIGURE 3.25 – Barres d’erreur des paramètres du modèle d’erreur (a) PSO, (b) BBO, (c)

FA, (d) GA.

TABLE 3.4 – Valeurs moyennes et les intervalles de confiance du 83ieme

paramètre de 20 essais indépendants.
Moyenne CT(95%)

FA 0.8611 -0.1887 [-1.7125 : 3.4347] [-2.8145 : 2.4371]

GA 0.4773 -0.2173 [-1.7996 : 2.7542] [-3.4451 : 3.0105]

B. Modélisation du système II

Dans ce qui suit nous examinons l’efficacité de notre méthode sur un deuxième système

plus compliqué (Équation 3.10), en prenant en considération l’équation aux différences

suivante :

yp(k + 1) = 0.3yp(k) + 0.6yp(k − 1) + f [u(k)], (3.23)

où la fonction inconnue f à identifier possède la forme suivante :

f(u) = 0.6 sin(πu) + 0.3sin(3πu) + 0.1 sin(5πu). (3.24)
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Algorithme
Stage 1 Stage 2 Stage 1 Stage 2

PSO -0.4124 -2.0840 [-1.6427 : 0.8179] [-3.2614 : -0.9062]

BBO 6.6136 0.9665 [tend vers zéro] [0.4568 : 1.4762]
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Le signal d’entrée u du procédé et du modèle est choisi sinusoïdal comme suit :

u(k) = sin(
2πk

250
). (3.25)

Dans la première étape, le modèle primaire f̂p est identifié en utilisant un modèle flou

type-2 autorégressif du deuxième ordre où les règles floues peuvent être décrites comme

suit :

Rl : IF u(k) is Ũ l(uk) and u(k − 1) is Ũ l(uk−1),

THEN f̂ l
p = f̃

l
; l = 1, 2, . . . ,M1, (3.26)

avec Ũ l(uk) et Ũ l(uk−1) sont les fonctions d’appartenance floues type-2 de la prémisse re-

latives aux régresseurs u(k) et u(k−1), respectivement, et f̃
l
sont les intervalles ajustables

de la conséquence.

Pour la deuxième étape, le processus d’erreur Êp est identifié en utilisant un modèle

flou type-2 autorégressif du deuxième ordre comme suit :

Rl : IF e2(k) is Ẽl(e2,k) and e2(k − 1) is Ẽl(e2,k−1),

THEN Êl
p = Ẽ

l
; l = 1, 2, . . . ,M2, (3.27)

avec Ẽl(e2,k) et Ẽl(e2,k−1) sont les fonctions d’appartenance floues type-2 de la prémisse

relatives aux régresseurs e2(k) et e2(k− 1), respectivement, et Ẽ
l
sont les intervalles ajus-

tables de la conséquence.

La Figure 3.26, représente les résultats finaux de l’identificateur flou type-2 en utilisant

le PSO, BBO, FA et GA, respectivement, avec les même paramètres des algorithmes d’opti-

misation et le même nombre de règles que ceux utilisés dans la section 3.4.6. En inspectant

les zooms, nous confirmons l’efficacité de notre méthode pour ce type de problèmes et la

supériorité de l’algorithme BBO par rapport aux autres techniques d’optimisation (PSO,

FA, GA).

B. Modélisation du système III

Le modèle III (Équation 3.11), pour lequel l’entrée et la sortie du système sont tous

les deux compris dans la non linéarité, va être utilisé pour confirmer l’efficacité de notre

méthode pour ce type de problèmes, en considérant le cas particulier décrit par l’équation

aux différences suivante :

yp(k + 1) = f(yp(k), u(k)) =
yp(k)

1 + yp(k)2
+ u3(k). (3.28)
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FIGURE 3.26 – Résultats de modélisation du système dynamique non linéaire (Équa-

tion 3.23) : (a) PSO, (b) BBO, (c) FA, (d) GA.

où la fonction inconnue f à identifier a une forme plus générale du fait que ses variables

indépendantes sont les signaux d’entrée et de sortie.

Le signal d’entrée u est choisi comme suit :

u(k) = sin

(
2πk

25

)
+ sin

(
2πk

10

)
. (3.29)

f est identifiée dans la première étape par le modèle primaire f̂p selon les règles floues

type-2 ARMA du deuxième ordre suivantes :

Rl : IF u(k) is Ũ l(uk) and y(k) is Ỹ l(yk),

THEN f̂ l
p = f̃

l
; l = 1, 2, . . . ,M1, (3.30)

avec Ũ l(uk) et Ỹ l(yk) sont les fonctions d’appartenance floues type-2 de la prémisse rela-

tives aux régresseurs u(k) et y(k), respectivement, f̃
l

sont les intervalles ajustables de la

conséquence et M1 est le nombre de règles.

Dans la deuxième étape, le processus d’erreur Êp est identifié en utilisant le modèle

flou type-2 AR du deuxième ordre suivant :

Rl : IF e2(k) is Ẽl(e2,k) and e2(k − 1) is Ẽl(e2,k−1),

THEN Êl
p = Ẽ

l
; l = 1, 2, . . . ,M2, (3.31)

avec Ẽl(e2,k) et Ẽl(e2,k−1) sont les fonctions d’appartenance flous type-2 de la prémisse re-

latives aux régresseurs e2(k) et e2(k−1), respectivement, Ẽ
l
sont les intervalles ajustables

de la conséquence et M2 est le nombre de règles.

(b)(a)

Echantillons

A
m

p
li

tu
d
e

A
m

p
li

tu
d
e

A
m

p
li

tu
d
e

10

A
m

p
li

tu
d
e

Echantillons Echantillons

(c) (d)
Echantillons



88 MODÉLISATION ET IDENTIFICATION DU SIGNAL ÉLECTROCARDIOGRAMME

Nous avons simulé ce cas avec le même nombre de règles et paramètres des algo-

rithmes d’optimisations qu’avec le système I et système II. La figure 3.27 représente une

superposition de la sortie du procédé et la sortie finale de l’identificateur flou type2 en

utilisant le PSO, BBO, FA et GA, respectivement. Toujours, l’efficacité de notre système et

la supériorité de l’algorithme BBO est confirmée (voir les zooms dans la Figure 3.27 ).
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FIGURE 3.27 – Résultats de modélisation du système dynamique non linéaire (Équa-

tion 3.28) : (a) PSO, (b) BBO, (c) FA, (d) GA.

3.4.8 Étude comparative

Pour évaluer la performance de la structure de l’identificateur flou type-2 présenté dans

ce chapitre en termes de temps de calcul (TC), la méthode sera de nouveau appliquée à

des signaux électrocardiogrammes réels de la base de données MIT-BIH PhysioBank [129]

et des systèmes dynamiques non linéaires (cf., sous-sous-section 3.4.7.2). Généralement,

dans les systèmes flous, le temps de calcul peut être réduit en réduisant le nombre de

règles. Dans notre cas, cela doit être fait sous la contrainte de préserver la qualité d’ajus-

tement. Pour cette raison, l’erreur quadratique moyenne (MSE) (Équation 3.2) doit être

considérée.

Le Tableau 3.5 présente une étude comparative prenant en compte un nombre différent

de règles du système flou (10, 8, 6, 4 et 2 règles) et un nombre différent d’itération des

algorithmes d’optimisation utilisés (200, 100 et 50 itérations). Ce tableau (Tableau 3.5)

montre que notre approche peut préserver un petit MSE sous la contrainte d’un faible

nombre de règles, cela montre également que le temps de calcul est considérablement
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diminué.

TABLE 3.5 – Performance avec différents nombre de règles et d’itérations en termes d’MSE

et TC.

Itération Type des données 
M1=M2= 10 Règles M1=M2= 8 Règles M1=M2= 6 Règles M1=M2= 4 Règles M1=M2= 2 Règles 

MSE TC MSE TC MSE TC MSE TC MSE TC 

200 

Signal 

ECG Réel 

100.dat 1.25e-005 

28.51 

2.14e-005 

27.35 

5.12e-005 

25.71 

1.87e-004 

25.10 

2.15e-004 

23.11 

105.dat 9.84e-006 1.13e-005 3.54e-005 1.22e-004 1.75e-004 

210.dat 6.21e-005 6.98e-005 7.25e-005 4.21e-004 6.54e-004 

Système 

dynamique 

non 

Linéaire 

Modèle I 2.15e-005 2.47e-005 3.25e-005 1.45e-004 3.21e-004 

Modèle II 1.84e-005 2.75e-005 2.91e-005 1.26e-004 2.76e-004 

Modèle III 6.51e-005 6.99e-005 7.42e-005 8.88e-004 9.41e-004 

100 

Signal 

ECG Réel 

100.dat 7.33e-005 

14.55 

7.96e-005 

14.55 

8.01e-005 

12.24 

4.15e-004 

11.93 

5.15e-004 

11.93 

105.dat 5.12e-005 5.77e-005 6.55e-005 2.14e-004 3.33e-004 

210.dat 5.74e-005 7.45e-005 7.59e-005 3.28e-004 4.32e-004 

Système 

dynamique 

non 

Linéaire 

Modèle I 1.41e-005 2.71e-005 9.76e-005 3.64e-004 3.89e-004 

Modèle II 1.01e-005 1.54e-005 9.71e-005 3.44e-004 3.81e-004 

Modèle III 4.42e-004 5.01e-004 5.99e-004 1.23e-003 1.98e-004 

50 

Signal 

ECG Réel 

100.dat 2.15e-004 

7.86 

3.24e-004 

6.93 

7.42e-004 

6.93 

1.14e-003 

6.15 

2.98e-003 

5.90 

105.dat 1.26e-004 2.22e-004 4.25e-004 1.01e-003 1.80e-003 

210.dat 2.15e-004 3.67e-004 3.95e-004 8.01e-003 9.20e-003 

Système 

dynamique 

non 

Linéaire 

Modèle I 1.32e-004 1.42e-004 3.75e-004 7.12e-003 9.37e-003 

Modèle II 8.57e-05 1.42e-004 3.90e-004 9.71e-004 1.25e-003 

Modèle III 1.32e-003 3.59e-003 5.79e-003 8.66e-003 8.99e-003 

 

Pour évaluer la performance de la méthode proposée par rapport à d’autres méthodes

de référence pour la modélisation des séries temporelles et les systèmes dynamiques non

linéaires, les résultats de notre étude ont été comparés à des travaux récemment publiés,

où ces méthodes de référence ont été comparées à d’autres méthodes dans le documents

original, afin de produire une comparaison valide, la méthode proposée a été simulée avec

les mêmes paramètres, les mêmes séries temporelles et dans les mêmes conditions en utili-

sant les mêmes critères d’évaluation que ceux utilisés dans les études de comparaison avec

les méthodes de référence. La comparaison de notre méthode avec la méthode SOFNN-

AGA [15] est donnée dans le Tableau 3.6. Les auteurs de cette méthode (SOFNN-AGA) ont

comparé leur travail avec d’autres méthodes telles que : FAOS [12], GPFNN [13], SOFNN-

ACA [14], NFN-FOESA [16], SOFMLS [17], LRFNN-SVR [18], et SOFNNGA [134], Dans

lesquels ils ont appliqué leur méthode pour prédire la série temporelle Mackey-Glass défi-

nit comme suit :

x(t+ 1) = (1− a)x(t) +
bx(t− τ)

1 + x10(t− τ)
, (3.32)

avec a = 0.1, b = 0.2, τ = 17 et l’état initiale x(0) = 1.2. Le modèle de prédiction est
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donné par :

x(t+ p) = f [x(t), x(t+∆t), x(t− 2∆t), x(t− 3∆t)]. (3.33)

Dans cet exemple 500 échantillons entre t = 0 et 500 sont choisis comme des échan-

tillons d’apprentissage et 500 autres échantillons entre t = 501 et 1000 sont choisis pour

le test. le Tableau 3.6 montre l’étude comparative en utilisant les deux critères suivants :

1. Pourcentage de l’erreur moyenne (APE : Average Percentage Error) :

APE(t) =
1

N

N∑

t=1

∣∣∣∣
yd(t)− y(t)

yd(t)

∣∣∣∣× 100%. (3.34)

2. Racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE : Root- Mean-Squared Error ) :

RMSE(t) =

√
1

N

N∑

t=1

[yd(t)− y(t)]2. (3.35)

avec N le nombre d’échantillons, y(t) et yd(t) sont la sortie et la sortie désirée, respec-

tivement.

Du Tableau 3.6, on peut voir que notre approche possède presque le plus petit nombre

de règles et les plus faibles valeurs des critères : RMSE, APE, et TC par rapport aux

autres méthodes, ce qui confirme la supériorité de notre méthode.

TABLE 3.6 – Comparaison de la méthode proposée avec plusieurs méthodes de références

Méthode Règle 

RMSE 

d'apprentissage 
RMSE de Test APE de Test 

TC(s) 

Moyenne STD Moyenne STD Moyenne STD 

Méthode Proposée (M1=M2) 2 0.0067 2.03e-005 0.0074 1.74e-005 1.51e-007 3.62e-007 15.22 

SOFNN-AGA (taux d'apprentissage adaptatif) 6 0.0166 2.10e-04 0.0119 9.50e-04 0.0076 8.25e-04 21.2 

SOFNN-AGA (taux d'apprentissage fixe=0,01) 8 0.019 0.0023 0,0165 0.0029 0.0095 0.003 36.7 

SOFNN-AGA (taux d'apprentissage fixe=0,05) 6 0.0201 0.0015 0.0198 0.0033 0.0125 0.0036 36.38 

SOFNN-AGA (taux d'apprentissage fixe=0,1) 9 0.0185 0.0101 0.0179 0.0085 0.0102 0.0039 35.41 

GPFNN 7 0.0117 0.0021 0.0107 0.0026 0.0076 0.0035 27.33 

FAOS-PFNN 11 0.0073 0.0013 0.0127 0.0021 0.009 0.0011 18.18 

NFN-FOESA 9 0.0178 0.0021 0.0127 0.001 0.0079 0.0019 48.42 

SOFMLS 7 0.0356 0.007 0.0471 0.0019 0.0019 0.0017 52.35 

SOFNNGA 7 0.019 0.002 0.0132 0.0015 0.0094 0.0021 168.35 

SOFNN-ACA 7 0.0187 0.0045 0.201 0.0019 0.0076 0.001 27.33 

LRFNN-SVR 3 0.0407 0.005 0.055 0.0031 0.0391 0.0026 72.1 

 

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle technique pour résoudre deux

problèmes classiques qui sont : la modélisation des séries temporelles (le signal électro-

cardiogramme dans notre cas) et le temps de calcul des systèmes flous type-2. La tech-

nique proposée est basée sur la logique floue type-2 et les algorithmes metaheuristiques.
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Cette méthode peut être appliquée à plusieurs domaines, notamment la télé-médecine

(compression), la biométrie (classification (cf., chapitre 5), le traitement du signal et le

débruitage (cf., chapitre 4) et d’autres comme la prédiction et l’égalisation des canaux de

transmission. L’approche permet de généraliser la notion d’identification en ajoutant un

nouveau module d’identification, appelé modèle d’erreur. Le modèle d’erreur flou type-2

introduit a été utilisé comme un complément du modèle primaire pour améliorer la qua-

lité du modèle, ce qui a fourni une bonne précision. L’optimisation des paramètres de

l’identificateur flou type-2 proposé a été assurée en utilisant différents algorithmes d’op-

timisation (PSO, BBO, FA et GA). Plusieurs résultats de simulations ont été introduits y

compris la modélisation des systèmes dynamiques non linéaires pour vérifier l’efficacité

de notre méthode pour ce type de problèmes. Les résultats de simulation ont montré

qu’avec cette méthode, nous pouvons réduire le nombre de règles floues type-2 à seule-

ment deux règles sans perdre la qualité d’ajustement. Des résultats expérimentaux et des

études comparatives ont confirmé que les meilleurs résultats d’optimisation ont été obte-

nus avec l’algorithme BBO, et que notre identificateur flou type-2 est meilleur que d’autres

méthodes de références.
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CHAPITRE 4

PRÉ-TRAITEMENT DU SIGNAL
ÉLECTROCARDIOGRAMME

La fonction du filtrage consiste à estimer une information (signal) utile noyée dans un

bruit. Le filtrage (ou débruitage) du signal électrocardiogramme est une technique de sup-

pression du « bruit » autour du « signal » produit par un électrocardiographe. Comme il a

été annoncé au chapitre 1, plusieurs types de bruits peuvent affecter l’ECG, il y a le bruit de

haute fréquence, provoqué par l’activité musculaire extra-cardiaque et les interférences dues

aux appareils électriques, et le bruit de basse fréquence provoqué par le mouvement du corps

lié à la respiration, les changements physicochimiques induits par les électrodes posées sur

la peau et les micro variations du flux sanguin. Dans ce chapitre, nous présentons plusieurs

techniques de filtrages du signal électrocardiogramme basées sur différentes approches y com-

pris,la logique floue, le filtre de kalman étendu, et la décomposition en valeurs singulières.

Sommaire

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.2 État de l’art sur le filtrage du signal électrocardiogramme . . . . . . 95

4.2.1 Travaux qui s’intéressent au bruit haute fréquence . . . . . . . . 95

4.2.2 Travaux qui s’intéressent au bruit basse fréquence . . . . . . . . . 99

4.2.3 Travaux qui s’intéressent à la séparation des signaux électrocar-

diogrammes mère-foetus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

4.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.4 Filtrage du signal ECG par le filtre flou adaptatif . . . . . . . . . . . 103

4.4.1 Filtre flou adaptatif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

4.4.2 Conception du filtre flou adaptatif basé sur l’algorithme BBO . . . 104

4.4.3 Résultats de simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

4.5 Filtrage du signal ECG par le filtre de Kalman étendu adaptatif . . . 115



94 PRÉ-TRAITEMENT DU SIGNAL ÉLECTROCARDIOGRAMME

4.5.1 Filtre de kalman étendu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

4.5.2 Modèle dynamique du signal ECG . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

4.5.3 Conception du filtre de Kalman étendu adaptatif basé sur l’algo-

rithme BBO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

4.5.4 Résultats de simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

4.6 Filtrage du signal ECG par la décomposition en valeurs singulières 125

4.6.1 La décomposition en valeurs singulières . . . . . . . . . . . . . . 125

4.6.2 Pseudo inverse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

4.6.3 Hypothèse de filtrage par SVD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128

4.6.4 Méthode de filtrage du signal ECG par SVD et résultats de simu-

lation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

4.7 Séparation des signaux ECG Mère-Foetus par SVD . . . . . . . . . . 134

4.8 Suppression de la déformation de la ligne de base . . . . . . . . . . 137

4.8.1 Résultats de simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

4.8.2 Étude comparative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

4.9 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

4.1 Introduction

L ’une des étapes principales de l’opération d’acquisition de données est le filtrage. Le

filtrage est une opération relative, c’est-à-dire pour l’appliquer nous devons déter-

miner ce qu’on veut filtrer (déterminer les signaux utiles et les signaux parasites ou per-

turbateurs). Par exemple, si notre système est un RADAR poursuivant un avion, le signal

utile sera la position de cet avion, et tous les autres signaux seront considérés comme per-

turbation. Dans notre cas, le signal utile est le signal électrocardiogramme, et les signaux

parasitaires seront tous les autres signaux que ce soient extérieurs (bruit des instruments,

bruit de contact et de mouvement) ou intérieurs (interférence entre les signaux circulant

dans le corps humain). Donc, nous pouvons dire que la fonction principale d’un filtre est

de minimiser l’effet des perturbations et de délivrer un signal utile plus lisse. Le filtrage

du signal électrocardiogramme (ECG) est une étape très importante dans le processus de

diagnostic des maladies cardiovasculaires. Cette dernière opération se compose de deux

parties, l’extraction des caractéristiques du signal électrocardiogramme et la classification

selon le type de pathologies. L’opération de classification nécessite de bonnes caractéris-

tiques ce qui implique un bon signal utile.

Plusieurs sources de bruit qui contaminent le signal électrocardiogramme ont été dis-

cutées en détail en chapitre 1, ces genres de bruit peuvent être classés en trois catégories :
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1. Bruit haute fréquence : comme le bruit des instruments qui constituent l’élec-

trocardiographie, l’interférence entre les signaux circulant dans le corps humain

(EMG, EEG, et autres), l’interférence de ligne électrique et les artefacts de contact

des électrodes .

2. Bruit basse fréquence : comme les artefacts de mouvement et la respiration du

patient (qui se résume dans la déformation de la ligne de base du signal électrocar-

diogramme).

3. Interférence entre les signaux électrocardiogrammes Mère-foetus : on n’a pas

classé ce bruit avec les deux classes précédentes, parce que ce type de bruit est lié

uniquement aux femmes et juste aux femmes enceintes. Il est dû à l’interférence

entre le signal électrocardiogramme de la mère et le signal électrocardiogramme

du foetus ce qui provoque un signal composite.

4.2 État de l’art sur le filtrage du signal électrocardiogramme

Le filtrage du signal électrocardiogramme a attiré l’attention de plusieurs chercheurs

et scientifiques depuis plusieurs années. Ces derniers ont développé plusieurs techniques

pour résoudre ce problème. Ces techniques peuvent être regroupées en trois catégories :

celles qui s’intéressent au bruit haute fréquence, celles qui s’intéressent au bruit basse

fréquence et celles de séparation des signaux électrocardiogrammes maternel et foetal.

Dans cette section nous allons présenter chronologiquement des travaux développés dans

ce contexte.

4.2.1 Travaux qui s’intéressent au bruit haute fréquence

Ces travaux peuvent également être classés en deux groupes :

4.2.1.1 Méthodes non basées sur des modèles mathématiques

En 1991 Thakor et al. [36] ont proposé une structure de plusieurs filtres adaptatifs

pour le filtrage du signal électrocardiogramme. Cette structure minimise essentiellement

l’erreur quadratique moyenne entre une entrée primaire, qui est le signal électrocardio-

gramme bruité, et une entrée de référence qui est soit un bruit corrélé d’une façon avec

le bruit de l’entrée primaire, soit un signal qui n’est corrélé qu’avec le signal électrocar-

diogramme de l’entrée primaire. Pablo et al. [37] ont proposé un filtre baptisé (AICF :

Adaptive Impluse Correlated Filter). Ce filtre estime la composante déterministe du signal

et supprime le bruit non corrélé au stimulus. L’AICF a besoin de deux entrées : le signal
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électrocardiogramme (entrée primaire) et une impulsion corrélée avec la composante dé-

terministe (entrée de référence), où la méthode des moindres carrées a été utilisée pour

ajuster les poids dans le processus adaptatif. Le concept de filtrage a posteriori de Wiener

baptisé (APWF : A Posteriori Wiener Filtering), réalisé dans le plan temps-fréquence a été

introduit par Paul et al. [38]. Kestler et al. dans [39] ont combiné la transformée en onde-

lettes discrète et le filtre de Wiener dans le but de réduire le bruit qui contamine le signal

électrocardiogramme.

Popescu et al. dans [135] ont introduit une technique de filtrage du signal électrocar-

diogramme en utilisant la méthode de Wavelet shrinkage (rétrécissement en ondelettes).

La méthode de Wavelet shrinkage a été introduite par Donoho, Johnstone et leurs collabo-

rateurs au début des années 90. Elle consiste à calculer les coefficients du signal bruité sur

une base orthonormée. La méthode proposée dans [135] comprend trois étapes de base :

calcul de la transformée en ondelettes dyadique (dyadic wivelet) qui sont des échantillon-

nages en échelle des transformées en ondelettes, rétrécissement des coefficients d’onde-

lettes à l’aide de règles bayésiennes adaptatives et finalement la reconstruction du signal

dé-bruité par la transformée en ondelettes inverse. L’analyse en composantes indépen-

dantes a été introduite par Barros et al. dans [136] pour éliminer les artefacts du signal

électrocardiogramme. Cette technique consiste à séparer aveuglement les signaux mixtes

statistiquement indépendants. Un nouveau schéma de filtrage adaptatif du signal électro-

cardiogramme a été proposé par Almenar et al. dans [137]. Ce schéma repose sur deux

algorithmes l’un baptisé (AICF : Adaptive Impluse Correlated Filtre) et l’autre (TSAF : Time-

Sequenced Adaptive Filtre), la technique proposée réalise une moyenne entre battements,

dès que les sorties des deux filtres AICF et TSAF ne sont pas adéquates.

Une méthode de filtrage à base de paquets d’ondelettes a été proposée par Tikkanen

et al. dans [138]. Les paquets d’ondelettes sont une généralisation des ondelettes ortho-

gonales. Ils permettent une analyse plus fine en décomposant les espaces de détail qui ne

sont jamais décomposés dans le cas des ondelettes. Cette méthode de filtrage non linéaire

a été étudiée en appliquant plusieurs méthodes de seuillage, dans lesquelles les seuils ont

été choisis en utilisant quatre méthodes différentes. Iravanian et al. [139] ont proposé une

méthode appelée la méthode du résidu filtré baptisé (FR : Filtered Residue). Le résidu est

la différence entre le signal d’entrée et la moyenne du signal correspondant en chaque

point. Pour trouver la moyenne du signal périodique ou quasi-périodique, il y a eu besoin

à des informations temporelles dans le but d’aligner les battements. Ces informations tem-

porelles sont l’une des entrées requises de l’algorithme FR. Le résidu passe à travers un

filtre FIR passe-bas, et le résultat (le résidu filtré) est ajouté à la moyenne du signal pour

reconstruire la sortie finale. Une technique efficace pour le dé-bruitage du signal élec-

trocardiogramme contaminé par des bruits non-stationnaires a été proposée par Ercelebi.
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dans [140]. Cette technique est basée sur la transformée en ondelettes et un estimateur

de seuil dépendant du niveau. Les coefficients d’ondelettes du signal électrocardiogramme

ont été obtenus en utilisant des filtres à base de lifting en ondelettes (Lifting-based wavelet

filters). Un lifting en ondelettes est un schéma d’implantation d’une transformation en on-

delettes un peu différent de celui plus habituel réalisé par les bancs de filtres. Le lifting en

ondelettes est l’expression retenue pour désigner le procédé d’amélioration des propriétés

des ondelettes par utilisation réciproque des bandes passe-bas et passe-haut.

Une technique de filtrage du signal électrocardiogramme à base de l’estimateur de

Stein baptisé (SURE : Stein’s Unbiased Risk Estimation), et une nouvelle classe de fonction

de rétrécissement (Shrinkage function) à dérivée continue, a été proposée par Poorna-

chandra et al. dans [141]. Une structure de filtrage du signal électrocardiogramme à base

d’une nouvelle transformée en odelettes adaptative baptisé (BWT : Bionic Wavelet Trans-

form) a été développée par Sayadi et al. dans [142]. Une autre structure de débruitage

du signal électrocardiogramme à base de la décomposition en modes empiriques (EMD :

Empirical Mode Decomposition) a été introduite par par Blanco-Velasco et al. dans [143].

Dans [144] les auteurs ont proposé une technique de débruitage du signal électrocardio-

gramme contaminé par un bruit blanc Gaussien, à base de la transformée en ondelettes, où

une nouvelle procédure de seuillage a été adoptée. La procédure de seuillage proposée ap-

pelée : sous-bande adaptative (Subband adaptive), dont ses paramètres ont été choisis par

la méthode de différence en moyenne (difference in mean method). Les auteurs de [145]

ont présenté un système de réduction du bruit dans le signal électrocardiogramme baptisé

(UNANR : Unbiased and Normalized Adaptive Noise Reduction). Le principe de L’UNANR

est d’estimer et soustraire le bruit qui contamine le signal électrocardiogramme. L’UNANR

ne contient pas d’unité de biais, et ses coefficients sont ajuster de manière adaptative en

utilisant l’algorithme de la plus forte pente (steepest-descent algorithm). Une combinaison

entre le réseau de neurones artificiel et le filtre de kalman a été proposée par Moein dans

[40] dans le but d’éliminer et de supprimer le bruit dans le signal électrocardiogramme.

Chang et al. dans [41] ont proposé une nouvelle version de l’algorithme de décomposition

en modes empiriques (EMD), baptisé (EEMD : Ensemble Empirical Mode Decomposition)

pour le filtrage du signal électrocardiogramme.

Une méthode de détection du bruit qui contamine le signal ECG en temps réel a été

proposée dans [42]. Cette méthode basée sur l’EMD. La première étape consiste à utili-

ser la fonction du mode intrinsèque du premier ordre de l’EMD pour isoler le bruit car il

est largement concentré dans les fréquences les plus élevées. Par la suite, trois mesures

statistiques de la fonction du mode intrinsèque en jeu ont été calculées pour chercher les

caractéristiques aléatoires du bruit telles que : l’entropie de Shannon, la moyenne et la

variance. Kabir et al. [43] ont proposé une nouvelle approche du filtrage du signal électro-
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cardiogramme basée sur l’EMD et la transformée en ondelettes discrète. Autre technique

adaptative de filtrage du signal ECG basée sur la transformée en ondelettes discrète et le

réseau de neurones artificiels a été proposée par Poungponsri et al. dans [44]. Cette tech-

nique combine la propriété de résolution de la décomposition en ondelettes et la capacité

d’apprentissage adaptatif des réseaux de neurones artificiels. Awal et al. [45] ont proposé

une nouvelle méthode de seuillage d’ondelettes dépendant du niveau adaptatif pour le dé-

bruitage du signal ECG. Cette méthode baptisé seuil S-médian modifié (Modified S-median

thresholding).

En 2014 Wang et al. dans [46] ont proposé une méthode de filtrage du signal élec-

trocardiogramme à base des techniques de filtrage à phase zéro (Zero phase filtering

techniques) et l’intégrale de Riemann-Liouville (Riemann-Liouville integral). Au cours de

l’année suivante 2015 une autre méthode de filtrage parallèle à base des techniques de

filtrage a phase zéro (parallel-type fractional zero-phase filtering technique) et le désinté-

grateur central de Grünwald-Letnikov (the center Grünwald-Letnikov differintegrator), a

été proposée par Wang et al. dans[47]. En 2016 une autre méthode basée sur un filtre

adaptatif à double seuil baptisé (ADTF : Adaptive Dual Threshold Filtre) et la transfor-

mée en ondelettes discrète (DWT) a été proposée par Jenkal et al. dans [48]. Le but de

cette méthode est de rassembler les avantages de ces techniques pour filtrer le signal

électrocardiogramme. Après, une méthodologie de dé-bruitage adaptatif du signal élec-

trocardiogramme à base de la décomposition en modes empiriques d’ensemble (EEMD)

et une technique de seuillage basée sur l’algorithme génétiques (GA) a été proposée par

Nguyen et al. dans [49]. Finalement, Wang et al. dans [50] ont proposé une méthode de

filtrage du signal ECG basée sur la décomposition de Fourier adaptative baptisé (AFD :

Adaptative Fourier Decomposition). L’AFD décompose un signal en fonction de sa distribu-

tion d’énergie. Cette méthode est apte à séparer le signal ECG et le bruit avec des gammes

de fréquences qui se chevauchent mais des distributions d’énergies différentes.

4.2.1.2 Méthodes basées sur des modèles mathématiques

McSharry et al. [11] ont développé un modèle dynamique dans l’espace d’état qui per-

met de générer des signaux électrocardiogrammes synthétiques. En effet plusieurs travaux

de filtrages du signal ECG ont été développés en utilisant ce modèle. Sameni et al. dans

[33] ont développé une structure de filtrage bayésien pour débruiter le signal ECG, où

le modèle mathématique suggéré précédemment [11] a été modifié pour la génération

des signaux ECGs synthétiques très réalistes. Cette version modifiée du modèle mathé-

matiques a été à nouveau utilisée avec une nouvelle version du filtre de kalman étendu,

cette technique de filtrage a été discutée en détail dans [34]. En 2017 Danandeh et al.
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[35] ont utilisé la version modifiée du modèle mathématique [33] pour développer un

nouveau filtre bayésien pour le filtrage du signal ECG baptisé (MP-EKF : Marginalized

Particile-Extended Kalman Filter).

4.2.2 Travaux qui s’intéressent au bruit basse fréquence

Dans cette section nous allons présenter les travaux de recherches qui s’intéressent au

bruit basse fréquence qui sont souvent considérés comme le bruit ou bien la déformation

de la ligne de base du signal électrocardiogramme. En 1977 Meyer et al. [146] ont proposé

l’une des premières techniques pour supprimer ce genre du bruit. Les auteurs ont décrit un

processus d’estimation et de suppression de la dérive de la ligne de base du signal ECG, en

utilisant les Spline cubiques générées à partir du segment PR du signal ECG. Sa et al. dans

[147] ont proposé d’utiliser les filtres FIR (Finite Impulse Response) pour la suppression

de ce genre du bruit. Les auteurs de [148] ont discuté une technique de filtrage à phase

linéaire (Linear phase filtering) pour éliminer la dérive de la ligne de base, où le spectre

de filtrage souhaité a été défini périodiquement. Une autre approche de filtrage à phase

linéaire a été proposée par van et al. dans [149]. Sornmo [150] a proposé une technique de

filtrage variant dans le temps (time-varying filtering) pour la correction de la déformation

de la ligne de base tout en laissant la fréquence de coupure du filtre linéaire être contrôlée

par les propriétés basse fréquence du signal ECG. Boucheham et al. [151] ont discuté une

méthode pour la suppression du bruit de la ligne de base du signal ECG en utilisant des

outils de reconnaissance de forme, à savoir, les points dominants (DPs : Dominant Points).

Les DPs sont calculés par l’algorithme de simplification de courbe de Douglas-Peucker.

Une méthode de correction de la déformation de la ligne de base du signal ECG en

utilisant des filtres non linéaires a été proposée par Jacek et al. dans [152], dont le but est

d’éliminer l’inconvénient des filtres linéaires qui est leur réponse impulsionnelle longue.

Tinati et al. dans [153] ont présenté un algorithme pour la suppression du bruit de la

ligne de base du signal ECG à base de la transformée en ondelettes, où ils ont utilisé

l’énergie du signal à différentes échelles pour isoler le bruit de la ligne de base du signal

ECG. Ji et al. [154] ont proposé une autre technique de correction de la dérive de la

ligne de base du signal ECG à base de la décomposition en modes empiriques (EMD)

et la morphologie mathématique (MM : Mathematical Morphology). L’EMD est un outil

puissant pour l’analyse temps-fréquence et la MM est une technique non linéaire axée

sur l’analyse de structure et de l’information sur la forme d’un signal et qui est liée avec

l’algèbre et les probabilités, dont elle peut être également utilisée comme un filtre. La

décomposition en modes empiriques (EMD) était présente une autre fois pour la correction

de la ligne de base dans [143]. Les auteurs de [155] ont choisi d’utiliser l’analyse en
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composantes indépendantes (ICA) pour supprimer ce genre de bruit. Le filtre à moyenne

mobile statistiquement pondérée (statistical weighted moving average filter) a été introduit

par Hu et al. [156] pour supprimer le bruit de la ligne de base. Les auteurs de [51] ont

visé d’éliminer la dérive de la ligne de base du signal ECG en appliquant une technique de

transformation temps-fréquence (TFT : Time-Frequency Transformation) qui se base sur la

transformée en ondelettes.

La dérive de la ligne de base du signal ECG et le signal ECG propre ont été modélisées

comme des processus de mouvement brownien fractionnaire (fBm : fractional Brownian

motion) du premier et de seconde ordre, respectivement. Le mouvement Brownien frac-

tionnaire a été introduit par Kolmogorov en 1940 comme moyen d’engendrer des spirales

Gaussiennes dans des espaces de Hilbert. Cette modélisation fractal a été utilisée pour

trouver un opérateur de projection pour éliminer le bruit de la ligne de base [52]. Miro-

slav et al. dans [53] ont modélisé la déformation de la ligne de base du signal ECG par

un ensemble de sinusoïdes harmoniquement liées. Ces sinusoïdes ont été modélisées par

des polynômes temporels à faible ordre, où les polynômes ayant des écarts de fréquences

et d’amplitudes par rapport à leurs valeurs nominales vont caractériser la déformation de

la ligne de base du signal ECG. La variation quadratique est une mesure de variabilité

pour les vecteurs ou les fonctions échantillonnées. La réduction de cette mesure (quadra-

tic variation reduction) a été utilisée pour la suppression du bruit de la ligne de base du

signal ECG dans [54]. Une nouvelle extension de la méthode de décomposition en modes

empiriques baptisé (MEMD : Multivariate Empirical Mode Decomposition) a été proposée

par Gupta et al et décrit dans [55] pour la suppression de la déformation de la ligne de

base du signal ECG.

Une technique baptisé (HVD : Hilbert Vibration Decomposition) a été introduite par

Sharma et al. dans [56] pour la suppression du bruit de la ligne base du signal ECG, où ils

ont trouvé que la première composante (composante d’énergie la plus élevée) du signal

ECG obtenu en utilisant l’HVD, correspond à la dérive de la ligne de base. En 2017 Zou et

al. [57] ont proposé une technique baptisé (QRSMR : QRS detection based Motion Artifact

Removal Algorithm). Cette méthode détecte le complexe QRS entier et supprime le bruit

entre deux complexes QRS, tout en récupérant les ondes P et T du signal électrocardio-

gramme.

4.2.3 Travaux qui s’intéressent à la séparation des signaux électrocardio-

grammes mère-foetus

Dans cette section nous allons présenter les travaux qui ont été développés dans l’es-

poir de séparer les signaux ECGs mère foetus, en commençant par les travaux de recherche
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de Zarzoso et al. présentés dans [157]. Ces auteurs ont considéré le problème de sépara-

tion des signaux électrocardiogrammes mère-foetus comme un problème de séparation

aveugle de source (BSS : Blind Source Separation) où plusieurs méthodes ont été appli-

quées pour cette séparation aveugle à savoir : l’analyse en composantes principales (PCA :

Principal Componant Analysis), la décomposition en valeurs singulières d’ordre supérieur

(HOSVD : Higher-Ordre Singular-Value Decomposition ) et la décomposition en valeurs

propres d’ordre supérieur (HOEVD : High-Ordre Eignvalue Decomposition). Lieven et al.

dans [158] ont utilisé l’analyse en composantes principales (PCA) pour résoudre ce genre

de problèmes.

Une autre méthode basée sur la transformation en ondelettes a été décrit dans [159],

pour extraire le signal ECG foetal du signal abdominal composite. Cette méthode est ba-

sée sur la détection de singularités obtenues à partir du signal abdominal composite, en

utilisant les maxima du module dans le domaine des ondelettes. Les emplacements du

module du muscle abdominal ont été utilisés pour distinguer les signaux ECG maternels

et foetaux. Une autre technique a été proposée dans le même contexte en utilisant la trans-

formée en ondelettes, a été décrite par Mochimaru et al. dans [160]. Aussi Vigneron et al.

dans [161] ont montré que ce type des problèmes peut être résolu en utilisant des outils

statistiques d’ordre supérieur et la transformée en ondelettes.

Assaleh et al. dans [162] ont proposé une structure polynomiale (polynomial networks)

pour l’extraction du signal électrocardiogramme foetal. Assaleh a proposé une autre tech-

nique dans [163] pour extraire le signal ECG foetal d’un enregistrement ECG composite.

L’auteur a utilisé un système d’inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS : Adaptive Neuro-

Fuzzy Inference System) qui fonctionne sur deux signaux ECGs enregistrés dans la zone

thoraciques et abdominales de la peau de la mère. L’ECG thoracique est supposé purement

maternel. Cependant L’ECG Abdominal contiendra à la fois une composante maternelle et

une composante foetal. Une technique de séparation aveugle de source en utilisant un

signal de référence baptisé (BSSR : Blind Source Separation with the Refernce signal) a été

proposée dans [164] pour extraire le signal ECG foetal du signal ECG composite.

Une technique d’extraction du signal électrocardiogramme foetal basée sur le filtre de

kalman étendu a été proposée par Niknazar et al. dans [165]. Han et al. dans [166] ont

proposé une technique pour traiter ce type de problèmes baptisé (v-SVR : v-Support Vector

Regression). Finalement en 2017, Ahmadieh et al. [167] ont proposé une méthode pour

séparer le signal ECG foetal (FECG) de l’ECG maternel (MECG) en utilisant un système

d’inférence neurone-flou adaptatif de type-2
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4.3 Contributions

Le pré-traitement du signal électrocardiogramme est une étape essentielle dans le pro-

cessus de diagnostic des maladies cardiaques. Cela a été prouvé par le nombre important

des travaux développés dans ce contexte. De notre part et au fur et à mesure de la réa-

lisation de notre thèse on a développé plusieurs outils de filtrage. Pour le bruit haute

fréquence notre contribution principale a été le développement d’un algorithme de dé-

bruitage efficace basé sur la logique floue type-1. Deux autres contributions secondaires

ont été développées dans ce contexte en utilisant le filtre de kalman étenu [168], et la

décomposition en valeurs singulières[169]. Pour le bruit basse fréquence (le bruit de la

ligne de base du signal ECG), nous avons proposé une nouvelle technique basée sur la

détection des pics R du signal ECG el l’interpolation par splines cubiques [170].

Notre contribution principale, pour la suppression du bruit haute fréquence, vienne de

l’idée, et que n’importe quelles données bruitées constituant un signal, ils doivent varier

autour de leurs valeurs moyennes à chaque instant, et la variance de ces données nous

fourni une idée sur leur dispersion autour des valeurs moyennes. Par conséquent, si on

oblige ces données à se dispersent de manière légère (on fixe la variance à une petite

valeur) et on ajuste la valeur moyenne à chaque instant en minimisant certaine fonc-

tion objectif, on arrive à filtrer ces données bruitées. Cette idée a été réalisée en utilisant

un filtre flou adaptatif (FAF : Fuzzy Adaptatif Filtre). Le FAF se base sur une procédure

récursive pour obtenir une extraction acceptable de l’information, dans le cas où les carac-

téristiques statistiques du signal d’entrée-sortie ne sont pas connues. Ce filtre se compose

de deux parties, la première partie étant le modèle autorégressif du filtre flou, la deuxième

partie étant responsable de l’ajustement des paramètres des fonctions d’appartenance qui

caractérisent les concepts flous dans les règles IF −THEN . La deuxième partie ajuste les

paramètres du filtre flou adaptatif, ce qui permettra à atteindre la reconstruction du signal

requise en minimisant une fonction objectif, cette partie est assurée en utilisant l’algo-

rithme d’optimisation à base de biogéographie (BBO : Biogeography-Based Optimization)

(cf., chapitre 2).

Dans la deuxième contribution, le filtre de Kalman étendu (EKF) a été utilisé. Le filtre

de Kalman est un outil important dans la théorie de l’estimation linéaire. Le filtre de Kal-

man est un estimateur d’état optimal pour les systèmes linéaires et stochastiques lorsque

les mesures sont noyées dans des bruits aléatoires. Le filtre de kalman peut être utilisé

dans les situations où nous voulons lisser, estimer ou prédire les états d’un certain système

dynamique et linéaire. En effet le filtre de kalman est constitué d’un ensemble d’équations

discrètes qui permettent d’estimer les états d’un système par rapport aux données mesu-

rées, ces équations comprennent plusieurs paramètres ajustables, y compris les variances
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des bruits d’état et de mesure. Dans cette contribution le filtre de kalman étendu a été uti-

lisé pour le filtrage du signal électrocardiogramme synthétique. Les paramètres de l’EKF à

savoir les deux variances des bruits d’état et de mesure ont été ajustées en utilisant l’algo-

rithme d’optimisation à base de biogéographie (BBO : Biogeography-Based Optimization)

(cf., chapitre 2).

La troisième contribution a été réalisée en utilisant la décomposition en valeurs singu-

lières (SVD : Singular Value Decomposition). Cet outil a été utilisé pour le filtrage du signal

électrocardiogramme et la séparation des sources (Signaux ECG Mère-foetus) [171]. La

SVD, est un outil d’estimation du spectre à haute résolution, elle est utilisée pour décompo-

ser une matrice de données en sous-espaces orthogonaux, ces deux espaces correspondent

aux composantes du signal propre et du bruit contenus dans les données. La projection

des données sur le sous-espace désiré élimine le bruit et les composantes du signal indési-

rables.

La quatrième contribution consiste en la suppression du bruit de la ligne de base du

signal électrocardiogramme. L’idée de cette méthode est de considérer la variation du

signal ECG comme étant une modulation avec le signal de la ligne de base, c-à-d, la forme

du signal ECG suit la variation de la ligne de base. Par conséquent, tous les pics du signal

électrocardiogramme (P, Q, R, S et T) (cf., chapitre 1) suivront aussi la forme de cette

ligne de base. La forme obtenue en utilisant l’interpolation de l’un des types des pics du

signal ECG (enveloppe de pics) est une approximation efficace de la déviation de la ligne

de base du signal électrocardiogramme.

4.4 Filtrage du signal ECG par le filtre flou adaptatif

4.4.1 Filtre flou adaptatif

Les filtres flous adaptatifs sont des filtres basés sur les concepts de la logique floue

(cf., chapitre 2). Les filtres flous adaptatifs sont des processeurs d’information qui uti-

lisent à la fois des informations linguistiques (sous forme des règles IF − THEN floues)

et numériques (sous forme de paires de données d’entrée-sortie). Les principaux avan-

tages de l’utilisation d’un filtre flou adaptatif et que ce filtre est non linéaire et les infor-

mations linguistiques provenant d’experts humains peuvent être directement incorporées

dans ce filtre. Si aucune information linguistique n’est disponible, les filtres flous adapta-

tifs deviennent des filtres adaptatifs non linéaires bien définis. Les algorithmes adaptatifs

ajustent les paramètres des fonctions d’appartenance, qui caractérisent les fonctions floues

dans les règles IF−THEN , en minimisant une certaine fonction objectif. Il est possible de

former le filtre flou adaptatif pour déterminer la relation entrée-sortie requise en utilisant
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certains algorithmes d’apprentissage (l’algorithme BBO dans notre cas).

Dans cette thèse nous avons choisi le modèle flou type Takagi-Sugeno (TS) [172] pour

modéliser notre filtre flou, dans lequel les sorties de règles sont des nombres ordinaires

c-à-d, les conséquences de règles IF − TEHN sont des fonctions linéaires des variables

d’entrée [120]. Ce type de modèle sera utilisé et sera composé d’une partition floue Gaus-

sienne pour l’entrée et d’une partition de singletons pour la sortie. Dans ce modèle flou,

les règles ont la forme suivante :

Rl : IF x is F l(x), THEN yl = yl, l = 1, 2, . . . ,M, (4.1)

où x est le vecteur d’entrée de dimension n × 1, yl ∈ R est la variable de la sortie, yl est

la valeur de la sortie relative à la lieme règle et M est le nombre de règles dans la base de

règles. F l est la fonction d’appartenance multivariable de la prémisse de la lieme règle.

La prémisse « x is F l(x) » peut être exprimée comme une combinaison logique dont

la forme conjonctive est la suivante [120] :

Rl : IF x1 is F l
1(x1) and, . . . , and xn is F l

n(xn),

THEN ŷl = yl l = 1, 2, . . . ,M. (4.2)

Le degré d’activation d’une règle est calculé par le produit des appartenances des règles

individuelles comme suit :

βl(x) =

n∏

i=1

µF l
i
(x), (4.3)

où µF l
i
(x) est la fonction d’appartenance de l’ensemble flou multidimensionnel F l

i .

L’inférence et tout le système flou sont réduits à la formule fuzzy-mean defuzzification

suivante [173] :

ŷ =

∑M
l=1 y

lβl(x)
∑M

i=1 β
l(x)

. (4.4)

4.4.2 Conception du filtre flou adaptatif basé sur l’algorithme BBO

La Figure 4.1 représente la structure du filtre flou basé sur l’algorithme BBO.

Trois étapes sont à suivre pour construire le filtre flou adaptatif proposé :

• Étape 1 : définir M ensembles flous F l
i pour chacun des intervalles d’espace d’en-

trée [Ci−, Ci+] avec des fonctions d’appartenance Gaussiennes :

µF l
i
= exp

[
−1

2

(
xi − x̃li

σl
i

)2
]
, (4.5)
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FIGURE 4.1 – Structure du filtre flou adaptatif.

où l = 1, 2, . . . ,M et i = 1, 2, . . . , n, M et n sont le nombre de règles et le nombre

de régresseurs, respectivement. xi est l’entrée du filtre, x̃li est le centre de la fonc-

tion d’appartenance de la lieme règle et σl
i est la déviation standard de la fonction

d’appartenance de la lieme règle. Dans cette thèse les déviations standards sont

fixées à des faibles valeurs pour forcer la dispersion légère des données par rapport

aux valeurs moyennes, et les x̃li sont optimisés en utilisant l’algorithme BBO.

• Étape 2 : Construire un ensemble de règles IF − THEN floues ajustables en utili-

sant des informations numériques ou linguistiques dérivées des paires de données

d’entrée-sortie d’apprentissage :

Rl : IF x1 is F l
1(x1) and, . . . , and xn is F l

n(xn),

THEN ŷl = yl; l = 1, 2, . . . ,M. (4.6)

où la sortie désirée est désignée par ŷ, F l
n est définit dans l’étape 1, yl est l’en-

semble flou de la sortie de la lieme règle ayant une fonction d’appartenance de type

singleton. Notons qu’il y aura un changement des paramètres des fonctions d’ap-

partenance de la prémisse et la conséquence pendant le processus d’adaptation.

• Étape 3 : En utilisant l’Équation 4.4, le filtre flou est construit autour de l’ensemble

des règles M .

La Figure 4.1 représente la structure du filtre flou adaptatif, qui consiste en une adapta-

tion en temps réel de ses paramètres. L’algorithme d’optimisation BBO est capable d’ajus-

ter les paramètres du filtre de sorte que la valeur de la fonction objectif atteint sa valeur

minimale. La fonction objectif utilisée est l’erreur quadratique moyenne (MSE) (cf., Équa-
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tion 3.2) définie entre la sortie du filtre flou ŷ et le signal électrocardiogramme bruité y.

Les paramètres du filtre flou à ajuster sont les centres des Gaussiennes des prémisses et

les singletons des conséquences.

4.4.3 Résultats de simulation

Nous présenterons dans cette section les résultats de filtrage du signal électrocardio-

gramme en utilisant le filtre FAF. Cette méthode a été simulée avec un nombre de règles

M = 40, ce qui nous donne 40 × 3 = 120 paramètres ajustables, puisque chacune des

règles est constituée d’un seul singleton de sortie et deux régresseurs en entrée. Cela si-

gnifie qu’il y a 2× 40 paramètres de prémisse et 1× 40 paramètres de conséquence. Donc

en total il y a un ensemble 120 paramètres ajustables. Le vecteur d’entrée initial x du

filtre est défini comme x = [x1, x2]
T = [0, 0]T . Les différents paramètres de l’algorithme

d’optimisation BBO sont fixés comme suit : le taux de mutation m = 0.01, le taux d’im-

migration λk et le taux d’émigration µk sont similaires aux courbes de migration linéaire

(cf., Figure 2.8) avec un nombre d’itération égale à 200. L’efficacité de notre approche a

été entièrement étudiée en évaluant sa performance en utilisant différents types de bruit,

y compris les bruits typiques associés aux enregistrements ECG ambulatoires comme les

artefacts de mouvementent d’électrodes (EM : Electrode Motion Artifact) et les artefacts

des muscles (MA : Muscle Artifact), qui ont été sélectionnés à partir de la base de données

MIT-BIH PhysioBank (MIT-BIH stress) [174]. De plus, la méthode proposée a été testée

avec un bruit blanc Gaussien artificiel (WGN : White Gaussien Noise), qui a été ajouté

au signal électrocardiogramme propre avec différents niveaux du rapport signal sur bruit

(SNR : Signal to Noise Ratio). En général, l’évaluation des méthodes de débruitage im-

plique généralement une mesure de similarité entre le signal débruité et le signal original.

Afin d’évaluer la qualité de filtrage du FAF proposé, plusieurs critères ont été appliqués à

savoir :

• Rapport signal sur bruit : en abrégé (SNR : Signal to Noise Ratio), c’est un critère

qui nous permet de mesurer le rapport du signal considéré sur le bruit qui le conta-

mine. Alors, si l’effet du bruit est minime sur le signal, cela veut dire que le rapport

signal sur bruit sera grand. Le rapport signal sur bruit peut être calculé pour le

signal d’entrée et de sortie comme suit :

SNRinput = 10× log

(∑N
k=1(yc,k)

2

∑N
k=1(bk)

2

)
. (4.7)

SNRoutput = 10× log

( ∑N
k=1(yc,k)

2

∑N
k=1(yc,k − ŷ)2

)
. (4.8)
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• Facteur d’amélioration : une fois le rapport signal sur bruit est calculé pour le

signal d’entrée et le signal de sortie, une autre mesure donnant un facteur d’amé-

lioration peut aussi être utilisée. Cette mesure s’appelle « facteur d’amélioration »

(imp : improvement) dont l’expression mathématique est :

SNRimp = SNRoutput − SNRinput. (4.9)

• Erreur quadratique moyenne : En abrégé (MSE : Mean Square Error), c’est un

autre critère qui nous donne une mesure du module de l’erreur. Si l’erreur est

grande l’MSE sera alors grand. Alors, plus l’MSE est petit, plus l’approximation est

bonne. l’MSE est donné par l’expression suivante :

MSE =
1

N

N∑

k=1

(yc,k − ŷ)2. (4.10)

• Racine d’Erreur moyenne quadratique : en abrégé (RMSE : Root Mean Square

Erreur), c’est un critère qu’on peut utiliser comme complément de l’MSE dans le

cas où l’MSE est très petit, dont on peut l’exprimé comme suit :

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑

k=1

(yc,k − ŷ)2. (4.11)

Dans tous ces critères N est le nombre des échantillons, yc le signal électrocardio-

gramme propre (sans bruit), ŷ le signal électrocardiogramme estimé et b le bruit

contaminant.

• Mesure de distorsion basée sur l’entropie multi-échelles pondérée : (MSEW-

PRD : Multi-Scale Entropy based Weighted Distortion Measure), cette mesure donne

une idée sur l’impact de la méthode de filtrage proposée sur la distorsion des carac-

téristiques de diagnostics du signal électrocardiogramme [175]. Le détail de cette

mesure sera donné en Annexe G.

4.4.3.1 Filtrage du signal ECG réel

Afin d’étudier les résultats de la méthode proposée, trois types du bruit ont été utilisés.

Les résultats de débruitage pour les différents types du bruit sont montrés dans les Fi-

gures 4.2, 4.3, 4.4 et 4.5. Ceux-ci incluent les résultats de débruitage des bruits réels et du

bruit blanc Gaussien qui ont été ajoutés aux données du signal électrocardiogramme réel

18177.dat de la base de données MIT-BIH PhysioBank [132]. Les résultats montrent que

pour le cas du bruit blanc Gaussien additif avec un SNRinput de 3 dB, le signal électrocar-

diogramme estimé suit bien la morphologie du signal électrocardiogramme propre (sans
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bruit) (cf., Figure 4.2). Pour le cas d’un bruit réel MA (Muscle Artifact) avec un SNRinput

de 3 dB, la Figure 4.3 représente le résultat de débruitage de ce genre du bruit, dont on

peut clairement remarquer que le signal électrocardiogramme estimé ne possède aucun

artefact de l’électromyogramme (EMG). Parmi les bruits les plus difficiles à supprimer on

trouve les artefacts de mouvement des électrodes (EM : Electrod Motion), en raison de leur

capacité à imiter les battements ectopiques qui sont des battements du coeur irréguliers

qui entraînent des variations dans le pouls normalement régulier. Ce type de bruit à été

supprimé parfaitement du signal électrocardiogramme, et la Figure 4.4 montre ce résul-

tat. Afin d’évaluer l’efficacité de notre méthode à éliminer des bruits plus compliqués, les

trois types de bruit (EM, MA et WGN) ont été ajoutés simultanément au même signal élec-

trocardiogramme (18177.dat). Par une inspection visuelle de la Figure 4.5 on peut voir

que le signal électrocardiogramme estimé est plus lisse que le signal électrocardiogramme

bruité, et suit parfaitement la morphologie du signal ECG propre.
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FIGURE 4.2 – Filtrage typique du FAF pour le signal ECG 18177.dat avec un bruit blanc

Gaussien additif (WGN) (SNRinput = 3dB) .

Dans ce qui suit, les différents types de bruits (WGN, MA et EM), vont être ajoutés au

signal électrocardiogramme 18177.dat, avec différentes valeur d’SNR d’entrée sur l’inter-

valle 0 à 10 dB. Pour évaluer la sortie du FAF pour chaque cas du bruit, les formules :

4.8, 4.9, 4.10 et 4.11 ont été utilisées. Les différents critères tels que SNRoutput, SNRimp,

MSE et RMSE ont été calculés pour la sortie du FAF, et ont été représentés dans les

Figures 4.6, 4.7 et 4.8. Ces résultats montrent que la méthode proposée donne des ré-

sultats positifs sous les environnements du bruit avec les différents niveau d’SNR d’entée.

Ceci peut être constaté lorsque la pente des différents critères, en particulier le SNRout,

n’est pas plate et qu’il y a une augmentation évidente du SNRout avec chaque diminution
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FIGURE 4.3 – Filtrage typique du FAF pour le signal ECG 18177.dat avec l’artefact de l’élec-

tromyogramme (MA) (SNRinput = 3dB) .
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FIGURE 4.4 – Filtrage typique du FAF pour le signal ECG 18177.dat avec l’artefact de mou-

vement des électrodes(SNRinput = 3dB)

correspondante au SNRinput. Par conséquence, il apparait que la structure du FAF est ca-

pable de filtrer de manière optimale le signal électrocardiogramme en présence d’artefacts

tels que le bruit blanc Gaussien, l’artefact de mouvement des électrodes et le l’interférence

avec les différents signaux du corps.

4.4.3.2 Étude Comparative

Afin d’évaluer la performance de notre filtre par rapport à d’autres méthodes de ré-

férences de débruitage des signaux électrocardiogrammes, Les résultats de notre étude

ont été comparés aux résultats obtenus par des travaux récemment publiés. Pour effec-

tuer une comparaison valide, notre méthode de filtrage a été simulée avec les mêmes
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FIGURE 4.5 – Filtrage typique du FAF pour le signal ECG 18177.dat avec les trois types du

bruit (WGN+MA+EM) électrodes
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Erreur quadratique moyenne, (d) Racine de l’erreur quadratique moyenne.

paramètres, signaux d’essai et bruits, et dans les mêmes conditions en utilisant les mêmes

critères d’évaluation que ceux utilisés avec les méthodes de références. Les détails des ré-

sultats de l’étude comparative de notre approche avec la méthode baptisé (ADTF-DWT)

(cf., sous-section 4.2.1) [48] sont présentés dans les Tableaux 4.1, 4.2, 4.3 et 4.4. Les

auteurs de la méthode (ADTF-DWT) ont comparé leur approche avec plusieurs autres

méthodes telles que : (RL) [46] et la méthode (FZP) et (AZP) présentée dans [47] (cf.,

sous-section 4.2.1). Les résultats de la comparaison des artéfacts de l’électromyogramme
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(EMG) (cf., chapitre 1) sont présentés dans le Tableau 4.1. La comparaison des résultats

de débruitage du signal ECG pour le cas d’un bruit blanc Gaussien avec 5 dB d’SNR en

utilisant plusieurs données réelles de la base de données PhysioBank [129] est montrée
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dans le Tableau 4.2. Les Tableaux 4.3 et 4.4 montrent les résultats de comparaison de

débruitage du signal ECG pour le cas d’un bruit blanc Gaussien avec un SNR de 5dB et

plusieurs signaux de tests[129] de notre méthode et les méthode suivantes : (ADWT) et

(MABWT) [45] (cf., sous-section 4.2.1 ).

TABLE 4.1 – Comparaison des résultats de débruitage de l’artefact EMG dans le signal

115.dat de la base de données MIT-BIH PhysioBank [129].
 

Critère RL AZP FZP ADTF-DWT  FAF 

SNRoutput 6.83 11.82 13.68 15.59 30.65 

MSE 0.0705 0.0223 0.0146 0.0146 0.0051 

TABLE 4.2 – Comparaison des résultats de débruitage dans le cas d’un WGN de 5dB pour

plusieurs signaux réels de la base de données MIT-BIH PhysioBank [129].

 
MIT-BIH 

Record N° 
Critère ADTF-DWT  FAF 

100.dat 

MSE 0.0044 0.0026 

RMSE 0.066 0.0511 

SNRimp 9.70 20.59 

101.dat 

MSE 0.0042 0.0019 

RMSE 0.04 0.0440 

SNRimp 10.23 20.72 

103.dat 

MSE 0.0058 0.0023 

RMSE 0.076 0.0480 

SNRimp 9.10 20.68 

113.dat 

MSE 0.0088 0.0015 

RMSE 0.093 0.0388 

SNRimp 9.33 22.18 

115.dat 

MSE 0.0122 0.0056 

RMSE 0.110 0.0751 

SNRimp 9.45 16.81 

117.dat 

MSE 0.0283 0.0081 

RMSE 0.168 0.0899 

SNRimp 9.34 14.08 

119.dat 

MSE 0.0459 0.0084 

RMSE 0.214 0.0914 

SNRimp 8.13 14.49 

122.dat 

MSE 0.0411 0.005 

RMSE 0.202 0.0707 

SNRimp 8.07 17.34 

TABLE 4.3 – Comparaison des résultats de débruitage dans le cas d’un WGN de 5dB pour

plusieurs signaux réels de la base de données MIT-BIH PhysioBank [129].

 

 

 

Critère ADWT ADTF-DWT FAF 

MSE 0.005 0.0042 0.0019 

RMSE 0.072 0.064 0.0440 

SNRimp 9.098 10.23 20.72 
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TABLE 4.4 – Comparaison en terme de SNRimp des résultats de débruitage dans le cas

d’un WGN de 5dB pour plusieurs signaux réels de la base des données Physio Bank [129].

MIT-BIH 

Record N° 
ADWT MABWT ADTF-DWT FAF 

100 9.90 7.80 9.70 20.59 

101 9.09 6.90 10.23 20.72 

103 7.13 7.70 9.10 20.68 

113 7.82 7.90 9.33 22.18 

115 7.19 7.80 9.45 16.81 

117 8.62 7.90 9.34 14.08 

119 7.27 7.60 8.13 14.49 

122 7.86 6.90 8.07 17.34 

 

Les résultats des comparaisons montrent que les résultats trouvés par notre méthode

(FAF) sont meilleurs que ceux trouvés par les autres méthodes de références, à savoir l’

ADRF-DWT, RL, AZP, FZP, ADWT et MABWT. En effet, ces résultats montrent que la mé-

thode proposée possède les meilleures valeurs sous tous les critères (MSE, RMSE, et

SNRimp). Pour valider plus ces résultats, nous avons également comparé la performance

de notre méthode (FAF) avec une autre méthode récemment proposée [50], qui est basée

sur la décomposition de fourier adaptative (AFD), dont les auteurs ont comparé leur mé-

thode à d’autres approches basée sur l’EMD et l’EEMD [41] (cf., sous-section 4.2.1). Les

résultats de cette comparaison sont présentés dans le Tableau 4.5. Les résultats montrent

encore que notre filtre est plus performant en terme d’MSE (les résultats présentés dans

le Tableau 4.5 sont calculés avec une amplitude du signal qui a été augmenté de 200 fois

de sa valeur d’origine).

TABLE 4.5 – Résultats de comparaison entre le FAF, AFD, EEMD et EMD pour le dé-bruitage

du signaux ECGs bruités (10 dB) [129] en terme de MSE

 

MIT-

BIH 

Record 

N° 

101 102 103 104 105 106 107 108 109 201 202 203 205 207 208 209 

EMD 126.9 83.3 189.4 151.6 180.6 245.6 771.6 103.2 237.2 67.1 131 279.7 72.5 129.7 361.2 140.3 

EEMD 97.4 60.0 147.0 109.5 128.1 192.5 574.9 76.9 179.7 38.6 76.3 206.5 55.0 99.9 232.0 103.3 

AFD 36.0 32.6 76.0 55.7 73.6 98.9 572.6 24.0 112.1 38.3 28.4 321.3 29.5 93.9 199.2 60.8 

FAF 23.42 18.46 42.9 27.28 47.5 56.8 88.00 13.3 96.2 24.80 20.06 43.49 17.00 51.49 66.8 44.2 

Dans ce que suit nous allons présenter les résultats de comparaisons de notre approche

par rapport à une méthode basée sur un modèle mathématique [35], baptisé (MP-EKF :

Marginalized Particle Extended Kalman Filtre). Le FAF a été comparé à cette méthode en

terme de mesure de distorsion des caractéristiques de diagnostic du signal ECG (MSEW-
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PRD : Multli-Scale Entropy based Weighted Distortion Mesure) [175]. Les résultats de com-

paraison du FAF par rapport à MP-EKF [35] et d’autres méthodes présentées dans [35] à

savoir le EKF (Extended Kalman Filter) et le EKS (Extended Kalman Smoothing) en utilisant

le MSEWPRD avec différents niveau du SNR d’entrée sont présenté dans le Tableau 4.6.

Les résultats de ce tableau ont été générés en déterminant les MSEWPRD de 200 segments

des signaux ECG filtrés qui ont été sélectionnés de la base de données MIT-BIH PhysioBank

[132].

TABLE 4.6 – Résultats de comparaison en termes de MSEPWRD du FAF, MP-EKF, EKF et

EKF en présence du bruit blanc Gaussien et les artefacts musculaire

 

MSEPWRD ( )( )moyenne SD mv   

Type du bruit Méthode 0 dB -1dB -3 dB -5 dB 

Bruit blanc Gaussian 

MP-EKF 1.284±0.225 1.329±0.224 1.434±0.231 1.552±0.242 

EKS 1.358±0.180 1.458±0.196 1.678±0.237 1.9239±0.288 

EKF 1.677±0.183 1.824±0.200 2.158±0.242 2.552±0.297 

FAF 0.306±0.047 0.4184±0.078 0.4866±0.0597 0.5247±0.321 

Artefacts de 

l’électromyogramme 

(EMG) 

MP-EKF 1.468±0.199 1.552±0.200 1.747±0.223 1.987±0.255 

EKS 2.933±0.455 3.247±0.514 3.992±0.656 4.918±0.836 

EKF 3.057±0.473 3.393±0534 4.188±0.681 5.179±0.866 

FAF 0.3880±0.0599 0.4320±0.0499 0.5437±0.0546 0.6649±0.0385 

En utilisant un ensemble de règles IF − THEN floues, nous avons construit un filtre

fou adaptatif, qui était capable de s’ajuster de façon adaptative afin de réduire une fonc-

tion objectif, lors de la disponibilité des nouvelles informations. Les résultats de simulation

montrent que notre filtre est très efficace pour débruiter le signal électrocardiogramme.

L’efficacité de ce filtre a été comparée aux résultats d’autres méthodes basées et non ba-

sées sur des modèles mathématiques en utilisant différents critères à savoir le SNR, MSE,

RMSE et d’autres. Si le SNR est grand ça indique que l’effet du bruit sur le signal est

réduit. Inversement, le MSE est une mesure de précision du suivi du signal filtré par rap-

port au signal propre. Par conséquent, la performance du filtre est dite bonne lorsque le

MSE est plus petit. D’après les Tableaux 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 et 4.5, notre méthode possède

les meilleures performances, ce qui montre sa supériorité par rapport aux méthodes qui

ne se basent pas sur des modèles mathématiques. Le tableaux 4.6 présente les résultats de

comparaison de notre méthode avec d’autres méthodes basées sur des modèles mathéma-

tiques en termes de MSEPWRD. Ce tableau révèle que notre méthode possède la plus

petite valeur de MSEPWRD, ce qui montre que le filtre proposé est le plus efficace par

rapport aux autres méthodes de références (MP-EKF, EKF et EKS) du point de vue préser-

vation caractéristiques de diagnostic et la morphologie du signal électrocardiogramme.
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4.5 Filtrage du signal ECG par le filtre de Kalman étendu adap-

tatif

4.5.1 Filtre de kalman étendu

Le filtre de Kalman (KF : Kalman Filter) est l’un des développements mathématiques les

plus intéressants dans la théorie de l’estimation linéaire [176, 177, 178]. Ce filtre est un re-

constructeur d’état dans un environnement stochastique à condition que les variances des

bruits sont connues. Il est considéré comme un estimateur linéaire minimisant la variance

de l’erreur d’estimation [179]. En effet il est constitué d’un ensemble d’équations discrètes

qui permettent d’estimer les états d’un système par rapport aux données mesurées. Le filtre

de Kalman permet de donner un estimé de l’état du système à partir d’une information a

priori sur l’évolution de cet état (modèle) et des mesures réelles.

Le filtre de Kalman est limité qu’aux systèmes linéaires. Cependant, la plupart des sys-

tèmes physiques sont non linéaires. La non linéarité peut être associée au modèle du pro-

cessus, au modèle d’observation ou bien à tous les deux. Le filtre de kalman étendu (EKF :

Extanded Kalman Fitre) est une extension non linéaire du filtre de Kalman conventionnel

qui a été développé spécifiquement pour les systèmes qui ont des modèles dynamiques

non linéaires[178, 180].

Considérons un système dynamique, non linéaire et discret dans le temps possédant

un vecteur d’état xk et un vecteur de mesure (observation) zk. Un modèle dynamique non

linéaire de ce système peut être décrit comme suit :

xk+1 = f(xk, wk), (4.12)

où xk est l’état du système à l’instant discret k, f(.) la dynamique du système et wk est le

bruit d’état (bruit blanc Gaussien additif), tous avec une dimension de n× 1. On suppose

aussi que nous avons des mesures bruitées zk, décrites en fonction de xk comme suit :

zk = g(xk, vk), (4.13)

où g(.) désigne la relation entre le vecteur d’état et l’observation, et vk est le bruit de

mesure (bruit blanc Gaussien additif). Notons que g(.) et vk sont de dimensions unitaires

(scalaires) dans notre cas. Les deux vecteurs du bruit wk et vk sont supposés être Gaus-

siens et non corrélés l’un avec l’autre avec des valeurs moyennes nulles et matrices de

covariances Q = E[wk, w
T
k ] et R = [vk, v

T
k ], respectivement [181].

L’état du système est supposé être inconnu, et c’est pour cette raison, le filtre de Kalman

étendu va être utilisé afin de trouver la meilleur estimation (x̂k) de l’état xk. Pour obtenir

les équations de l’algorithme du filtre de kalman étendu, les Équations 4.12 et 4.13, seront

développées en séries de Taylor (cf., Annexe. C) comme suit[182] :
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X Au voisinage du vecteur d’état estimé x̂k et au voisinage de l’estimé du vecteur du

bruit d’état ŵk pour l’Équation 4.12.

X Au voisinage du vecteur d’état estimé x̂k et au voisinage de l’estimé du vecteur du

bruit de mesure v̂k pour l’Équation 4.13.

ce qui nous donne :

f(xk, wk) = f(x̂k, ŵk) +Ak(xk − x̂k) +Wk(wk − ŵk), (4.14)

g(xk, vk) = g(x̂k, v̂k) + Ck(xk − x̂k) + Vk(vk − v̂k), (4.15)

avec :

Ak = ∂f
∂xk
|xk=x̂k

, Wk = ∂f
∂wk
|wk=ŵk

sont les matrices Jacobiennes du vecteur non linéaire

f aux points x̂k et ŵk, respectivement.

Ck = ∂g
∂xk
|xk=x̂k

, Vk = ∂g
∂vk
|vk=v̂k sont les matrices Jacobiennes du vecteur non linéaires g

aux points x̂k etv̂k, respectivement.

Supposons maintenant que les termes d’ordres supérieurs dans les Équations 4.14 et

4.15 sont de très faibles valeurs, ce qui nous permet de les négliger, ce qui nous donne les

modèles approximatifs linéaires suivants [183] :

xk+1 = f(x̂k, 0) +Ak(xk − x̂k) +Wkwk. (4.16)

zk = g(x̂k, 0) + Ck(xk − x̂k) + Vkvk. (4.17)

Notons que les estimés des bruits d’état et de mesure ŵk et v̂k, respectivement, sont

remplacés par des zéros dans les Équations 4.16 et 4.17, à cause de leurs natures centrées.

Par conséquent, au voisinage de l’estimé x̂k, la dynamique linéaire correspondante sera

donnée par les matrices Jacobiennes.

L’ensemble des équations du filtre de kalman étendu est décrit comme suit :

• Équations de prédiction :

x̂k/k−1 = f(x̂k−1/k−1, 0), (4.18)

Pk/k−1 = AkPk−1/k−1A
T
k +WkQW T

k , (4.19)

• Équations de correction :

Kk = Pk/k−1C
T
k (CPk/k−1C

T
k + VkRV T

k )−1, (4.20)

x̂k/k = x̂k/k−1 +Kk(yk − g(x̂k/k−1, 0)), (4.21)

Pk/k = Pk/k−1 −KkC
T
k Pk/k−1, (4.22)

avec :

Pk/k−1 = E[(xk − x̂k/k−1)(xk − x̂k/k−1)
T ] est l’estimation de la matrice de covariance de
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l’erreur a priori.

Pk/k = E[(xk − x̂k/k)(xk − x̂k/k)
T ] est l’estimation de la matrice de covariance de l’erreur

a posteriori, et Kk est le gain de kalman.

4.5.2 Modèle dynamique du signal ECG

Pour appliquer le filtre de Kalman au signal électrocardiogramme un modèle dyna-

mique pour ce dernier est nécessaire.

Ce modèle produit une trajectoire dans un espace d’état tridimensionnel avec les co-

ordonnées (x, y, z). La quasi périodicité de l’ECG sera modélisée par le mouvement de la

trajectoire autour d’un cycle limite de rayon unité dans le plan (x, y) [11].

Un cycle limite est une trajectoire circulaire qui peut être obtenu par la solution d’une

équation différentielle du deuxième ordre. L’équation différentielle du deuxième ordre

considérée dans [11] décrite en fonction des variables d’état x1 et x2 est donnée par :




ẋ1 = αx1 − ωx2

ẋ2 = αx2 + ωx1
(4.23)

avec α = 1−
√
x21 + x22, et ω c’est la vitesse angulaire. Notons bien que le l’Équation 4.23

possède la solution analytique suivante :




x1 = sin(ωt)

x2 = cos(ωt)
(4.24)

La Figure 4.9(a) représente le trajectoire circulaire produit par la solution de l’équation

4.23. Chaque révolution de la trajectoire circulaire (Équation 4.23, Figure 4.9) va corres-

pondre à un intervalle RR (un battement du coeur) du signal ECG (cf., Figure 4.9)(b)).
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FIGURE 4.9 – (a) Trajectoire circulaire, (b) Intervalle RR.
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L’amplitude du signal électrocardiogramme va être considéré comme la variation sui-

vant l’axe z de la trajectoire circulaire (Figure 4.9). Dans le plan x− y nous avons l’évolu-

tion d’une trajectoire circulaire, et à des moments bien déterminés (les instants de réali-

sation des pics ou sommets P, Q, R, S et T) on introduit des Gaussiennes dans la direction

de l’axe z dont le but est d’obtenir les amplitudes du signal électrocardiogramme et ceci

en utilisant l’équation différentielle suivante :

ẋ3 = −
∑

i∈{P,Q,R,S,T}

ai∆θi exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− (x3 − z0), (4.25)

avec : ∆θi = (θ − θi), θ = arctan 2(x2, x1), ai sont les paramètres représentant les ampli-

tudes des Gaussiennes, Les bi représentent les largeurs des Gaussiennes et z0 représente

la ligne de base du signal ECG.

Les points P, Q, R, S et T de l’ECG sont décrits par des événements correspondant à

des attracteurs négatifs ou positifs dans la direction z. Ces événements sont placés à des

angles fixes le long du cercle unitaire (Figure 4.9) et sont donnés par θp, θQ, θR, θS et θT
(Figure 4.10). Quand la trajectoire s’approche de l’un de ces événements, elle sera poussée

soit vers le haut soit vers le bas loin du cycle limite, et ensuite après un certain moment

elle revient (retirée) vers le cycle limite.

La Figure (4.10) représente une trajectoire typique produite par le modèle dynamique

(cf., Équation 4.23 et Équation 4.25 (ces équations ont été intégrées en utilisant la mé-

thode de Runge Kutta d’ordre quatre (cf., Annexe. A))) dans l’espace 3-D donné par

(x1, x2, x3), la ligne rouge reflète le cycle limite de rayon unitaire, et la ligne bleu montre

les positions des événements P, Q, R, S et T.
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FIGURE 4.10 – Trajectoire typique produite par le modèle dynamique dans l’espace 3-D.
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D’après tous ce que nous avons présenté, le modèle dynamique du signal électrocar-

diogramme peut être décrit par l’ensemble des trois équations différentielles suivantes :





ẋ1 = αx1 − ωx2

ẋ2 = αx2 + ωx1

ẋ3 = −
∑

i∈{P,Q,R,S,T}

ai∆θi exp
(
−∆θ2i

2b2i

)
− (x3 − z0)

(4.26)

La déviation de la ligne de base a été introduite en injectant la valeur de la ligne de

base (de fréquence égale à la fréquence respiratoire fr) notée z0 dans la troisième équation

du modèle (cf.,Équation 4.26) comme suit :

z0(t) = A sin(2πfrt), (4.27)

avec : A = 0.15mv et fr = 0.25Hz.

Le Tableau 4.7 représente les paramètres d’un modèle général du signal électrocardio-

gramme (cf., Équation 4.26). La Figure 4.11 représente un signal électrocardiogramme

obtenue par le modèle (Équation 4.26) en utilisant les paramètres de tableau 4.7.

TABLE 4.7 – Paramètres du modèle d’ECG.

 

Indice (i) P Q R S T 

Temps (secs) -0.2 -0.05 0 0.05 0.3 

i (radians) −𝜋/3 −𝜋/12 0 𝜋/12 𝜋/2 

ia  1.2 -0.5 30.0 -7.5 0.75 

ib  0.25 0.1 0.1 0.1 0.4 

0 2 4 6 8 10 12
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FIGURE 4.11 – Signal électrocardiogramme synthétique.

T [s]

A
m

p
lu

ti
d
e[

m
V

]



120 PRÉ-TRAITEMENT DU SIGNAL ÉLECTROCARDIOGRAMME

4.5.3 Conception du filtre de Kalman étendu adaptatif basé sur l’algorithme

BBO

La structure du filtrage du signal électrocardiogramme synthétique par le filtre de Kal-

man étendu adaptatif est représentée sur la Figure 4.9. Quatre étapes sont à suivre pour

 

 

Filtre de kalman étendu 

L’algorithme BBO 

Optimisation des Paramètres 

 

Modèle ECG 

+ 

- 

𝑥 (𝑘) 

e 

x(k) 

Filtre de kalman étendu adaptatif 

Signal ECG 

bruité 𝑥𝑛(𝑘) 
FIGURE 4.12 – Structure du filtre de kalman étendu adaptatif.

construire le filtre de kalman étendu adaptatif :

• Étape 1 : cette étape consiste à la discrétisation du modèle dynamique non linéaire

du signal ECG (Équation 4.26). Le modèle 4.26 est un modèle continu dans le

temps, et vu la nature discrète du FK, alors, une discrétisation de ce modèle (cf.,

Équation 4.26) sera nécessaire. Généralement la discrétisation se fait en utilisant

la méthode d’Euler (cf., Annexe. B), décrite de façon générale comme suit :

dx

dt
= ẋ ≈ x(tn+1)− x(tn)

h
. (4.28)

Pour appliquer la méthode d’Euler d’ordre 1 au modèle 4.26, calculant les approxi-

mations suivantes :

ẋ1 =
x1(k + 1)− x1(k)

h
. (4.29)

ẋ2 =
x2(k + 1)− x1(k)

h
. (4.30)

ẋ3 =
x3(k + 1)− x1(k)

h
. (4.31)

Après le remplacement des Équations 4.29, 4.30, et 4.31 dans les différentes équa-

tions du modèle 4.26, ce modèle dans sa forme discrète sera donné par (cf., Annexe.
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D pour le détail des calculs) :




x1(k + 1) = (1 + αh)x1(k)− ωhx2(k)

x2(k + 1) = (1 + αh)x2(k) + ωhx1(k)

x3(k + 1) = −
∑

i∈{P,Q,R,S,T}

aih∆θi exp
(
−∆θ2i

2b2i

)
− ((h− 1)x3 − hz0),

(4.32)

• Étape 2 : cette étape consiste à l’établissement d’un modèle quasi réel de l’ECG.

Le modèle discret non linéaire (Équation 4.32) peut être réécrit sous sa forme

compacte suivante :

xk+1 = f(xk), (4.33)

où xk est le vecteur d’état donné par xk = [x1(k), x2(k), x3(k)]
T , donc :



x1(k + 1)

x2(k + 1)

x3(k + 1)


 =




(1 + αh)x1(k)− ωhx2(k)

(1 + αh)x2(k) + ωhx1(k)

− ∑
i∈{P,Q,R,S,T}

aih∆θi exp
(
−∆θ2i

2b2i

)
− ((h− 1)x3 − hz0)


 (4.34)

L’équation vectorielle 4.34 représente l’équation d’état non bruitée du modèle dis-

cret du signal ECG. Pour représenter un signal ECG plus réel, nous devons intro-

duire des bruits aléatoires au modèle 4.33 comme suit :

xk+1 = f(xk, wk), (4.35)

où wk = [w1(k), w2(k), w3(k)]
T est un vecteur aléatoire du bruit d’état supposé

additif, normal est Gaussien, possédant une matrice de covariance Qk = E[wkw
T
k ],

alors l’Équation 4.34 devient comme suit :


x1(k + 1)

x2(k + 1)

x3(k + 1)


 =




(1 + αh)x1(k)− ωhx2(k) + w1(k)

(1 + αh)x2(k) + ωhx1(k) + w2(k)

− ∑
i∈{P,Q,R,S,T}

aih∆θi exp
(
−∆θ2i

2b2i

)
− ((h− 1)x3 − hz0) + w3(k)




(4.36)

L’équation de mesure correspondante à la représentation d’état (Équation 4.36)

peut être reliée au vecteur d’état xk = [x1(k) x2(k) x3(k)]
T par la relation suivante :

Sk = [0 0 1]xk + vk, (4.37)

où Sk est la mesure considérée et vk est un bruit de mesure additif, normal et

Gaussien de covariance Rk = E[vkv
T
k ]. La Figure 4.13 représente la solution suivant

l’axe z des systèmes 4.36 et 4.37 en utilisant la méthode de Runge Kutta d’ordre

quatre (cf., Annexe. A) . Cette solution représente un modèle plus proche au signal

ECG réel.
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FIGURE 4.13 – Signal électrocardiogramme quasi-réel.

• Étape 3 : le modèle du signal ECG 4.36 et 4.37 est un modèle non linéaire et pour

l’utiliser avec le filtre de kalman étendu, il faut le linéariser ; comme méthode de

linéarisation, nous avons choisis la méthode du développement limité en série de

Taylor (cf., Annexe. C).

Le modèle 4.36 peut être séparé en trois équations comme suit :





x1(k + 1) = F (x1(k), x2(k), x3(k))

x2(k + 1) = G(x1(k), x2(k), x3(k))

x3(k + 1) = H(x1(k), x2(k), x3(k))

(4.38)

où F , G et H sont les trois composantes du vecteur non linéaire f .

Appliquant maintenant la linéarisation du modèle du signal ECG en utilisant l’ap-

proximation linéaire de Taylor au voisinage d’un point x0 comme suit :

xk+1 = f(xk, wk) ≈ f(x0, w0) +
∂f

∂xk
|xk=x0

(xk − x0) +
∂f

∂wk
|wk=w0

(wk − w0)

(4.39)

où ∂f/∂xk est la dérivée d’un vecteur par rapport à un autre vecteur. Cette dérivée

comme on a vu précédemment appelée le Jacobien de f par rapport à xk et ∂f/∂wk

est le Jacobien de f par rapport à wk. Les matrices ∂f/∂xk et ∂f/∂wk seront notées

respectivement par Ak et Wk comme suit :

Ak =




∂F
∂x1(k)

∂F
∂x2(k)

∂F
∂x3(k)

∂G
∂x1(k)

∂G
∂x2(k)

∂G
∂x3(k)

∂H
∂x1(k)

∂H
∂x2(k)

∂H
∂x3(k)


 (4.40)
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Wk =




∂F
∂w1(k)

∂F
∂w2(k)

∂F
∂w3(k)

∂G
∂w1(k)

∂G
∂w2(k)

∂G
∂w3(k)

∂H
∂w1(k)

∂H
∂w2(k)

∂H
∂w3(k)


 (4.41)

Notons bien que la matrice ∂f/∂xk va remplacer la non linéarité f , ce qui va nous

donner un modèle linéaire au voisinage de x0, et c’est cette matrice qui représente

maintenant la dynamique de notre modèle non linéaire. Donc, l’approximation li-

néaire du modèle ECG au voisinage de x0 sera :

xk+1 ≈ f(x0, w0) +Ak(xk − x0) +Wk(wk − w0). (4.42)

Pour la linéarisation de l’Équation 4.27, changeant d’abord sa forme vers la forme

suivante :

Sk = g(xk, vk). (4.43)

avec g(xk) = x3(k + 1) une fonction non linéaire.

Alors, par l’application de l’approximation linéaire de Taylor, on a :

Sk ≈ g(x0, v0) +
∂g

∂xk
|xk=x0

(xk − x0) +
∂g

∂vk
|vk=00(vk − v0), (4.44)

où ∂g/∂xk est la dérivée d’un scalaire par rapport à un vecteur (qui nous donne un

vecteur), et ∂g/∂vk est un scalaire. Les matrices ∂g/∂xk et ∂g/∂vk seront notées

respectivement par Ck et Vk comme suit :

Ck =

[
∂g

∂x1

∂g

∂x2

∂g

∂x3

]
. (4.45)

Vk = 1. (4.46)

Finalement après les calculs des différents éléments des matrices dynamiques (4.40),

(4.41) et (4.45) (cf., Annexe. E pour voir le détail des calculs), ces matrices seront

décrites comme suit :

Ak =



1 + h−
(

2hx1(k)2+hx2(k)2√
x1(k)2+x2(k)2

)
− hx1(k)x2(k)√

x1(k)2+x2(k)2
− ωh 0

− hx1(k)x2(k)√
x1(k)2+x2(k)2

+ ωh 1 + h−
(

hx1(k)2+2hx2(k)2√
x1(k)2+x2(k)2

)
0

∑
i

aihx2(k)
x1(k)2+x2(k)2

exp
(
−∆θ2i

2b2i

) [
1− ∆θ2i

b2i

] ∑
i

−aihx1(k)
x1(k)2+x2(k)2

exp
(
−∆θ2i

2b2i

) [
1− ∆θ2i

b2i

]
1− h




(4.47)



124 PRÉ-TRAITEMENT DU SIGNAL ÉLECTROCARDIOGRAMME

Wk =



1 0 0

0 1 0

0 0 1


 (4.48)

Ck =
[
0 0 1

]
(4.49)

• Étape 4 : cette étape consiste à établir l’algorithme du filtre de kalman en utili-

sant les Équations (4.18–4.22), afin de construire la structure du filtre de kalman

étendu adaptatif (Figure 4.12), qui consiste en une adaptation en temps réel des

paramètres de ce filtre. L’algorithme d’optimisation BBO est capable d’ajuster les

paramètres du filtre de kalman étendu (les covariances des bruits d’état et de me-

sure Q et R, respectivement) de sorte que la valeur de la fonction objectif utiliser

pour exciter l’algorithme BBO atteint sa valeur minimale. La fonction objectif utili-

sée est l’erreur quadratique moyenne (Équation 3.2) définie entre la sortie du filtre

de Kalman adaptatif ŷ et la sortie du modèle du signal ECG y.

4.5.4 Résultats de simulation

Nous fournissons dans cette section les résultats de filtrage du signal électrocardio-

gramme synthétique obtenu en utilisant le filtre de kalman étendu adaptatif. Commen-

çant par donner les différents paramètres de l’algorithme d’optimisation BBO : le taux de

mutation m = 0.01, le taux d’immigration et d’émigration λk et µk, respectivement, sont

similaires aux courbes de migration linéaire (cf., Figure 2.8). Nous avons exécuté notre

algorithme plusieurs fois en utilisant différents nombres d’itérations, différentes tailles de

population et différentes valeurs de variance du bruit d’état et de mesure. La Figure 4.14

représente le résultat de filtrage du signal ECG synthétique avec la variance du bruit d’état

var(wk) = 1× 10−9, variance du bruit de mesure var(vk) = 0.0028, nombre d’itération de

l’algorithme BBO et la taille de population 50 et 10, respectivement. La Figure 4.15 repré-

sente le résultat de filtrage du signal ECG synthétique avec une variance du bruit d’état

var(wk) = 1 × 10−9, variance du bruit de mesure var(vk) = 0.0014, nombre d’itération

de l’algorithme BBO et la taille de population 50 et 10, respectivement. La Figure 4.16

représente le résultat de filtrage du signal ECG synthétique avec une variance du bruit

d’état var(wk) = 1 × 10−9, variance du bruit de mesure var(vk) = 0.0014, nombre d’ité-

ration de l’algorithme BBO et la taille de population 200 et 100, respectivement. D’après

les trois Figures 4.14, 4.15 et 4.16 et par une inspection visuelle des zooms on peut clai-

rement remarquer que l’effet du bruit sur le signal ECG a été diminué dans les trois cas,
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mais avec un nombre d’itération et taille de population élevé (cf., Figure 4.16), on re-

marque que le signal électrocardiogramme dé-bruité et plus lisse que les deux autres cas

(cf., Figure 4.14 et Figure 4.15). Les résultats obtenus nous confirment l’efficacité du filtre

de Kalman étendu adaptatif pour résoudre le problème de filtrage du signal électrocar-

diogramme synthétique, et cette efficacité reste subordonnée au nombre d’itération et la

taille de population de l’algorithme d’optimisation. Pour utiliser ce filtre avec des signaux

électrocardiogrammes réels nous proposons comme perspective, d’ajouter un mécanisme

pour ajuster les paramètres du modèle dynamique (cf., Équation 4.26) à savoir les ampli-

tudes des Gaussiennes (ai), les largeurs (bi) des Gaussiennes, les instants pour introduire

ces Gaussiennes et la déviation de la ligne de base (z0) par rapport à un signal ECG réel.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
−0.03

−0.02

−0.01

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

 

 

 

 Signal ECG dé−bruité

Signal ECG bruité

Signal ECG propre

ZOOM

FIGURE 4.14 – Résultat de filtrage du signal électrocardiogramme synthétique.

4.6 Filtrage du signal ECG par la décomposition en valeurs sin-

gulières

4.6.1 La décomposition en valeurs singulières

La décomposition en valeurs singulières (SVD : Singular Value Decomposition) est une

méthode de l’algèbre linéaire, utilisée pour la factorisation des matrices rectangulaires

réelles ou complexes. Ses applications s’étendent du traitement du signal aux statistiques.

Dans notre travail cette méthode sera utilisée pour le calcul des pseudo-inverses [184].

Étant donnée la matrice X de taille n×m, il existe deux matrices orthogonales V (de
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FIGURE 4.15 – Résultat de filtrage du signal électrocardiogramme synthétique.
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FIGURE 4.16 – Résultat de filtrage du signal électrocardiogramme synthétique.

taille m×m) et U (de taille n× n) telle que :

UTXV =

[
W 0r×m−r

0n−r×r 0n−r×m−r,

]
, (4.50)

où :

W = diag(σ1, σ2, . . . , σr), est une matrice diagonale σ1 ≥ σ2 ≥ . . . ≥ σr ≥ 0, σi sont les

valeurs singulières de la matrice X, et r est le rang de la matrice X.

V : est une matrice orthogonale dont les colonnes sont les vecteurs de base (vi) de l’espace

d’entrée (V : n× n).
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U : est une matrice orthogonale dont les colonnes sont les vecteurs de base (ui) de l’espace

de sortie (U : m×m).

4.6.2 Pseudo inverse

Soit à résoudre le système suivant :

AX = b, (X : n×m). (4.51)

La solution de ce système est calculée comme suit :

A =
b

X

= X−1b, (4.52)

où X−1 est l’inverse de la matrice X dont on distingue plusieurs cas à savoir :

1. Le rang de la matrice X, r = n = m (rang complet), alors, l’inverse de X existe est

vérifie :

XX−1 = I = X−1X. (4.53)

On dit que cet inverse est bilatéral (inverse ordinaire), car X−1 peut être multipliée

soit par la gauche ou par la droite de X pour donner la matrice I.

2. Le rang de la matrice X, r = n et m > n (système sous-déterminé (plus d’inconnues

que d’équations)). Dans ce cas la matrice X ne peut pas être inversée directement

sauf si nous introduisons une astuce. Puisque r = n ; alors XTX peut être inversé,

donc :

(XTX)−1(XTX) = In (4.54)

(XTX)−1XT

︸ ︷︷ ︸
X−1

gauche

X = In (4.55)

X−1
gaucheX = I. (4.56)

L’expression (XTX)−1XT est appelée inverse gauche.

3. Le rang de la matrice X, r = m et n > m (un système sur-déterminé (plus d’équa-

tions que d’inconnues)). L’inverse de X est obtenu par l’inverse XXT puisque ce

dernier est de rang complet. Donc :

(XXT )(XXT )−1 = Im (4.57)

XX−1
droite = I. (4.58)

L’expression XT (XXT )−1 est appelée inverse droite de A.
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4. Nous discutons maintenant le cas où la matrice X est d’ordre générale, c’est-à-dire

Le rang de la matrice X, r < m et r < n. Dans ce cas l’inverse de X s’appelle inverse

généralisé ou la pseudo inverse qu’on va noter par X+. L’intérêt de la SVD est de

formuler une définition générale de la pseudo-inverse. On définit la pseudo-inverse

de la matrice X comme :

X+ = V

[
W−1 0r×m−r

0n−r×r 0n−r×m−r,

]
UT . (4.59)

où :

W−1 = diag(σ−1
1 , σ−1

2 , . . . , σ−1
r ). (4.60)

et r est le rang de X. Cette définition s’applique quelle soit la matrice X, qu’elle

soit sur ou sous déterminée et quel que soit son rang. Cette pseudo-inverse peut

encore s’écrire :

X+ =
r∑

i=1

1

σi
viu

T
i . (4.61)

4.6.3 Hypothèse de filtrage par SVD

Les matrices U et V (cf., Équation 4.50) peuvent être réarrangées suivant le rang r (le

nombre des valeurs singulières différents de zéro) comme suit :

X = UWV T =
[
Ur U⊥

r

] [Wr 0

0 0

][
V T
r

(V ⊥
r )T

]
, (4.62)

avec :

Ur =
[
u1 u2 . . . ur

]
et U⊥

r =
[
ur+1 ur+2 . . . um

]
. (4.63)

Vr =
[
v1 v2 . . . vr

]
et V ⊥

r =
[
vr+1 uv+2 . . . un

]
. (4.64)

Wr = diag(σ1, . . . , σr). (4.65)

Les vecteurs singuliers ui et vi dans Ur et Vr correspondants aux plus grandes va-

leurs singulières sont connus sous le nom de vecteurs dominants (signaux dominants),

de la même façon, les vecteurs singuliers associés avec les petites valeurs singulières sont

connus sous le nom de vecteurs singuliers sous dominants (introduisent des bruits). Un

peu du bruit dans les données change les valeurs singulières égale zéro en petits nombres
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positifs différents de zéro. Par conséquent, la SVD est utilisée pour décomposer une ma-

trice de données en deux sous espaces orthogonaux. Ces deux sous espaces correspondent

au signal et aux composantes du bruit qu’il le contamine. La projection des données sur

le sous-espace désiré élimine le bruit et les composantes du signal indésirables, donc la

tâche sera de trouver le bon opérateur de projection.

4.6.3.1 Calcul de l’opérateur de projection

Soit le système linéaire suivant :

y(i) =

L−1∑

l=0

hs,lx(i− l) + v(i), (4.66)

avec :

y(i) : le signal mesuré à l’instant i ;

x(i) : le signal d’entrée ;

hl : sont les paramètres inconnus du modèle ;

v(i) : est un bruit blanc Gaussien.

La tâche maintenant est d’estimer les paramètres hs,l, pour cela, on va définir l’erreur

entre le signal mesuré y(i) et la sortie d’un filtre RIF ŷ(i) comme suit :

e(i) = y(i)− ŷ(i)

= y(i)−
L−1∑

l=0

hlx(i− l), (4.67)

avec : hl sont les coefficients du filtre.

Dans ce qui suit on va choisir les paramètres hl qui minimisent la fonction objectif

suivante :

J =

i=i2∑

i=i1

e2(i), (4.68)

où : i1 et i2 sont la borne inférieure et la borne supérieure de l’intervalle, là où la mini-

misation se fait. Les coefficients du filtre hl sont constants pendant l’intervalle [i1 i2]. En

utilisant cette fonction objectif (cf., Équation 4.68), on peut dire que le filtre obtenu est

un filtre linéaire au sens des moindres carrés.

Maintenant on utilise i1 = L et i2 = N , où le signal d’entrée peut être réarrangé sous
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la forme matricielle suivante :




x(L) x(L+ 1) . . . x(N)

x(L− 1) x(L) . . . x(N − 1)
...

...
. . .

...

x(1) x(2) . . . x(N − L+ 1)



. (4.69)

Pour obtenir les coefficients optimaux du filtre qui minimisent la fonction objectif J

(cf., Équation 4.68), le gradient de (4.68) sera utilisé et doit être égale à zéro comme

suit :

∂L

∂hl
= 2

N∑

i=L

∂e(i)

∂hl
e(i)

= −2
N∑

i=L

x(i− l)e(i)

= 0. (4.70)

On suppose que l’erreur pour laquelle la fonction objectif (cf., Équation 4.68) est mi-

nimisée soit noté par emin(i), on a donc :

N∑

i=L

x(i− l)emin(i) = 0, l = 0, 1, . . . , L− 1. (4.71)

Cette expression représente une description mathématique de la version temporelle du

principe d’orthogonalité, ça veut dire que la suite temporelle emin(i) est orthogonale à la

suite temporelle x(i− l) quand le filtre opère dans les conditions des moindres carrés.

Pour obtenir l’opérateur de projection orthogonal, on suit la procédure suivante :

N∑

i=L

x(i− l)emin(i) = 0, l = 0, 1, . . . , L− 1,

N∑

i=L

x(i− l)

[
y(i)−

L−1∑

k=0

hopt,kx(i− k)

]
= 0,

L−1∑

k=0

hopt,k

N∑

i=L

x(i− l)x(i− k) =

N∑

i=L

x(i− l)y(i),

L−1∑

k=0

hopt,kr(k, l) = p(−l), l = 0, 1, . . . , L− 1, (4.72)
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avec :

r(k, l) =

K∑

i=L

x(i− l)x(i− k), l, k = 0, 1, . . . , L− 1, (4.73)

p(−l) =
N∑

i=L

x(i− l)y(i), l = 0, 1, . . . , L− 1, (4.74)

L’Équation 4.73 est la fonction d’autocorrélation du signal d’entrée x(i), et l’équation

4.74 est la fonction d’intercorrélation entre la sortie y(i) et l’entrée x(i). On peut remar-

quer que l’Équation 4.72 peut s’écrire sous forme matricielle suivante :

Rhopt = P, (4.75)

où la matrice d’autocorrélation du signal x(i) peut être décrite comme suit :

R =




r(0, 0) r(1, 0) . . . r(L− 1, 0)

r(0, 1) r(1, 1) . . . r(L− 1, 1)
...

...
. . .

...

r(0, L− 1) r(1, L− 1) . . . r(L− 1, L− 1)



. (4.76)

Le vecteur d’intercorrélation entre la sortie y(i) et l’entrée x(i) peut être décrit comme

suit :

P =
[
p(0) p(−1) . . . p(−L+ 1)

]T
. (4.77)

En supposant que R est inversible , on a donc :

hopt = R−1P. (4.78)

En utilisant le vecteur d’entrée suivant :

×(i) =
[
x(i) x(i− 1) . . . x(i− L+ 1)

]T
, (4.79)

La matrice R (cf., Équation 4.76) peut se réécrire comme suit :

R =
N∑

i=L

×(i)×T (i). (4.80)

En effet, nous introduisons la matrice rectangulaire de Toeplitz de taille L × (N − L + 1)

suivante :

X =
[
×(L) ×(L+ 1) . . . ×(N)

]T

=




x(L) x(L+ 1) . . . x(N)

x(L− 1) x(L) . . . x(N − 1)
...

...
. . .

...

x(1) x(2) . . . x(N − L+ 1)




T

. (4.81)
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On peut clairement voir que :

R = XTX. (4.82)

L’Équation 4.78 peut encore s’écrire en fonction de la matrice des données d’entrées

de Toeplitz X, d’une part : R = XTX et d’autre part l’Équation 4.74 peut se réécrire sous

forme matricielle suivante :

P = XTY, (4.83)

d’où la nouvelle forme de l’Équation 4.78 :

hopt = (XTX)−1XTY. (4.84)

Finalement l’estimation de Y au sens des moindres carrés est donnée par :

Ŷ = Xhopt

= X(XTX)−1XTY. (4.85)

La matrice :

P = X(XTX)−1XT , (4.86)

est un opérateur de projection pour le sous espace X. Définissons la matrice suivante :

X+ = (XTX)−1XT , (4.87)

Alors l’opérateur de projection P peut se réécrit comme suit :

P = XX+, (4.88)

où la matrice X+ est la pseudo-inverse ou l’inverse généralisée de la matrice X, qu’on

peut calculer en utilisant la méthode SVD (cf., Équation 4.61)

4.6.4 Méthode de filtrage du signal ECG par SVD et résultats de simulation

Soit le signal électrocardiogramme bruité sous forme d’un vecteur x :

x(i) =
[
x(i) x(i− 1) . . . x(i− L+ 1)

]T
. (4.89)

La première étape consiste à former la matrice de Toeplitz de taille L × (N − L + 1) en

utilisant le vecteur du signal ECG comme suit :

X =




x(L) x(L+ 1) . . . x(N)

x(L− 1) x(L) . . . x(N − 1)
...

...
. . .

...

x(1) x(2) . . . x(N − L+ 1)




T

. (4.90)
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Le rang r de la matrice 4.90 qui est le nombre des valeurs singulières différentes de

zéro n’est pas le même que le rang de la matrice du signal ECG propre, parce que une petite

quantité du bruit dans les données change les valeurs singulières égale à zéro en petit

nombre positif non nul (sous-section 4.6.3) ; cependant, la perturbation des sous-espaces

dominants reste relativement insignifiante. Donc, la tâche maintenant est de trouver la

meilleure matrice X de rang r = k qui représente la matrice de Toeplitz du signal ECG

dé-bruité.

Soit la norme Frobenius des matrices, qui est donnée pour la matrice X comme suit :

‖X‖F =

√√√√
L∑

i=1

N∑

j=1

|aij |2 = ‖UTXV ‖F

= ‖W‖F =
√
(σ2

1 + . . .+ σ2
n). (4.91)

La norme de Frobenius est invariante par rapport à la transformation orthogonale, et

montre que l’énergie des données est conservée dans son spectre des valeurs singulières

σ(X), de plus, la meilleure (au sens des moindres carrées) approximation de rang k, Xk

(k < rang(X)), de la matrice X :

min
∀A:r(A)=k

= ‖X −A‖F = ‖M −Xk‖F

=
√

σ2
k+1 + . . .+ σ2

min(L,N). (4.92)

est obtenu en mettant zéro les k plus grandes valeurs singulières , c’est-à-dire en utilisant

un opérateur de projection de rang k, par conséquent, la matrice de Toeplitz du signal

ECG débruité peut être donnée par :

Xk =

k∑

i=1

σiuiv
T
i = PkX, (4.93)

L’opérateur de projection Pk de rang k peut être calculé comme suit (cf., sous-sous-

section 4.6.3.1) :

Pk = XkX
+
k , (4.94)

En effet, l’estimé x̂ du signal électrocardiogramme bruité x (cf., Équation 4.89) peut être

décrit comme suit :

x̂ = Pkx. (4.95)

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats de filtrage du signal ECG synthétique

en utilisant la méthode discutée précédemment dans cette section. La Figure 4.17 repré-

sente un signal ECG synthétique propre, et le même signal contaminé par un bruit blanc
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Gaussien additif avec une variance de 0.05 mV . La Figure 4.18 représente les résultats de

filtrage du signal ECG bruité (cf., Figure 3.7(b)) avec différents opérateur de projection

(P6 (rang=6), P4 (rang=4) et P2 (rang=2)), dont on peut remarquer que l’effet du bruit a

été diminué pour les trois cas, ce qui confirme l’efficacité de cette méthode, mais cette ef-

ficacité reste subordonnée au bon choix de l’opérateur de projection, parce qu’un mauvais

choix de cet opérateur peut affecter la morphologie du signal ECG.
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FIGURE 4.17 – (a) Signal ECG synthétique propre, (b) Signal ECG synthétique bruité

(variance = 0.05mV ).

4.7 Séparation des signaux ECG Mère-Foetus par SVD

Dans cette section nous allons appliquer la méthode discutée dans la section précé-

dente pour séparer les signaux ECG mère-foetus. La Figure 4.19 représente le modèle de

suivi des signaux ECG Mère-foetus [185].

On note par xp le signal provenant du capteur sur la poitrine et xv le signal provenant

du capteur sur l’abdomen. Théoriquement, le signal observé par le capteur thoracique

représente le signal électrocardiogramme de la mère bruité par le signal foetal provenant

du coeur du foetus. Cependant, comme ce capteur est situé loin du coeur du foetus, nous

supposons que le signal xp représente le signal ECG de la mère filtré en parcourant le tissu

thoracique. Soit le signal cardiaque de la mère noté par CM . Lorsque ce dernier traverse le
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FIGURE 4.18 – Résultats de filtrage, (a) Avec un opérateur de projection P6, (b) Avec un

opérateur de projection P4, (c) Avec un opérateur de projection P2.
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FIGURE 4.19 – Modèle de suivi des signaux ECGs mère-foetus

tissu qui agit comme un filtre linéaire de type "réponse impulsionnelle finie" de longueur

Kp, alors nous avons :

xp(n) = g1CM (n− np) + . . .+ gkpCM (n− np −Kp + 1), (4.96)

où np représente le délai de propagation global à travers la poitrine. Il faut noter que dans

la pratique, cette valeur s’avère faible.
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Le signal xv est la somme du signal cardiaque du foetus, filtré en passant à travers

le tissu de l’abdomen et le signal provenant du coeur de la mère, cependant, ce dernier

signal n’est pas en fait le signal xp observé par le capteur posé sur la poitrine, parce

que le signal produit par le coeur de la mère atteint le capteur abdominal après avoir

traversé l’abdomen, par conséquent, il subi quelques transformations. En supposant une

autre fois que le transfert abdominal se comporte comme un filtre linéaire (filtre à réponse

impulsionnelle finie) de longueur Ka, le signal provenant du coeur de la mère peut s’écrire

comme suit :

vM (n) = f1CM (n− na) + . . .+ fKaCM (n− na −Ka + 1), (4.97)

où na représente le retard de propagation global à travers l’abdomen. En remplaçant l’ex-

pression 4.97 dans l ’expression 4.96, nous obtenons une relation entre le signal pertur-

bateur du capteur abdominal et le signal du capteur thoracique, qui peut s’écrire comme

suit :

vM (n) = h−Mxp(n+M) + . . .+ h−1xp(n+ 1) + h0xp(n) + . . .+ hL−1xp(n− (L− 1)).

(4.98)

Dans cette expression, le signal xp(n) n’est pas exactement celui qui est produit par le

coeur de la mère, car celui-ci est soumis selon (Équation 4.96) à un retard np dû à la pro-

pagation dans le tissu thoracique, en plus les temps de propagation sont inconnus, np peut

être supérieur à na, c’est pourquoi nous avons prévu une partie « anticausal » présentée

par les termes h(−M) . . . h(−1). Cependant, si np < na, ce qui est certainement le cas

dans cette expérience, le signal vM (n) sera retardé par rapport à xp(n) et les coefficients

h(−M), . . . , h(−1) sont également presque nulles.

Finalement, les deux signaux xp et xv , observés sur la poitrine et l’abdomen de la mère

peuvent être représentés comme suit :

xv(n) = h−Mxp(n+M) + . . .+ h−1xp(n+ 1) + h0xp(n) + . . .

+ hL−1xp(n− L+ 1) + cF (n). (4.99)

qui peut s’écrire sous forme matricielle suivante :

Xv = HXp︸ ︷︷ ︸
ECGmere

+ CF︸︷︷︸
ECGfoetus

. (4.100)

Le signal électrocardiogramme du foetus est plus faible que le signal électrocardiogramme

maternel. Par conséquent, les deux sous espaces des vecteurs dominants et sous dominants

obtenus par la décomposition en valeurs singulières vont correspondre respectivement au

signal ECG de la mère et au signal ECG du foetus. En utilisant la méthode de filtrage par
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SVD discutée dans la section 4.6, les deux signaux électrocardiogrammes de la mère et du

foetus peuvent être donnés comme suit :

ĤXp = PrXv (4.101)

ĈF = (I − Pr)︸ ︷︷ ︸
P⊥
r

Xv. (4.102)

avec : Pr est l’opérateur de projection, P⊥
r l’opérateur de projection orthogonale et I la

matrice identité.

Cette méthode sera appliquée dans ce qui suit pour la séparation des signaux mater-

nel et foetal composants le signal ECG dans la Figure 4.20. La Figure 4.21 représente le

résultat de séparation en utilisant un opérateur de projection P10 (rang=10).
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FIGURE 4.20 – Signal ECG composé (ECG mère+ECG foetus)

4.8 Suppression de la déformation de la ligne de base

On appelle ligne de base, la ligne isoélectrique du coeur ; elle correspond au tracé qui

serait observé sur un ECG si le coeur n’avait aucune activité électrique. Dans le cas idéal

et lorsque l’ECG est effectué (pendant les périodes d’enregistrements), cette ligne est le

plus souvent horizontale, mais en pratique, le mouvement et la respiration du patient mo-

difient les positions relatives des électrodes, de sorte que cette ligne présente un tracé

ondulé. Pour analyser un signal électrocardiogramme, cette ligne sera prise comme réfé-

rence pour étudier la forme et la hauteur des différentes ondes cardiaques (P, Q, R, S et

T), donc il est impératif de la repérer précisément pour fixer le « Zero ». Dans cette section

on va présenter une méthode pour rendre cette ligne bien horizontale, en se basant sur

l’hypothèse suivante : le signal ECG varie normalement autour de sa ligne de base, et les
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FIGURE 4.21 – Résultats de séparation (a) signal ECG de la mère, (b) signal ECG du foetus

pics P, Q, R, S et T du signal ECG suivent la variation de la dérive de la ligne de base,ça

implique qu’une approximation fiable de la dérive de la ligne de base peut être obtenue à

partir de la forme dérivée en utilisant l’interpolation de l’une des formes de pics (P, Q, R,

S ou T) du signal ECG (enveloppe de pic).

La Figure 4.22 représente les différentes étapes de notre méthode pour la suppression

de la déformation de la ligne de base :
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FIGURE 4.22 – Structure de la méthode proposée pour retirer la déformation de la ligne

de base.

Cette méthode comporte cinq étapes :
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• Étape 1 : Le processus commence en déterminant tous les extrema du signal ECG

d’entrée x(t). Les extrema d’une fonction f = x(t) sont les valeurs minimales et

maximales sur un graphe. La dérivée d’une fonction f notée par dx/dt représente

le taux de changement. Mathématiquement, ceci représente la pente de la tangente

de la courbe x = f(t) à un point t donné. On peut en déduire beaucoup de choses

sur la courbe en déterminant la valeur de la dérivée à chaque instant. Noter que

lorsque dx/dt = 0, la pente de la tangente de la courbe est horizontale, donc on

dit que la courbe possède un point stationnaire. Trois types de points stationnaires

peuvent être rencontrés : minimum locale, maximum locale et point d’inflexion

horizontale. dans notre méthode on va utiliser que les maxima et les minima locaux

qui peuvent être localisés comme suit :

XMaxima locale à t = tn si :





dx
dt > 0 si t < tn

dx
dt = 0 si t = tn

dx
dt < 0 si t > tn

. (4.103)

XMinima locale à t = tm si :





dx
dt < 0 si t < tm

dx
dt = 0 si t = tm

dx
dt > 0 si t > tm

. (4.104)

• Étape 2 : Comme la variation du signal ECG suit la déviation de la ligne de base,

les pics P, Q, R, S, et T suivront systématiquement la même forme que la déviation

de la ligne de base. Parmi tous les pics du signal ECG (P, Q, R, S et T), considérons

les pics R en raison de leurs amplitudes élevées et de leurs variations rapides, tout

en étant assez résistantes au bruit. La forme obtenue de l’interpolation des pics

d’ondes R (enveloppe des pics) est une estimation appropriée de la déformation

de la ligne de base. Par conséquent, un algorithme de détection des pics R sera

nécessaire. Un tel algorithme est constitué de deux étapes :

1. identification des maxima et minima du signal ECG en utilisant l’approche du

point stationnaire décrit dans étape 1.

2. trouver un seuil pour isoler les pics R des autres Pics. Dans notre thèse ce seuil

a été trouvé par déterminé par tâtonnement (essai et erreur). Noter que nous

pouvons utiliser des méthodes de détection automatique des pics R telle que la

méthode Pan et Tompkins [186].
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• Étape 3 : Après avoir déterminé les pics R, la technique d’interpolation par splines

cubiques (cf., Annexe. F) sera utilisée pour interpoler les pics R afin d’obtenir l’en-

veloppe supérieure eup(t) supposée avoir la forme de la déviation de la ligne de

base.

• Étape 4 : L’enveloppe supérieure eup(t) représente une forme décalée de la dé-

viation de la ligne de base b̂(t) à estimer. En soustrayant la différence entre les

moyennes de l’enveloppe supérieur eup(t) et du signal ECG x(t) de l’enveloppe su-

périeure eup(t), une estimation de la déformation de la ligne de base peut être

obtenue par :

b̂(t) = eup(t)−
(
eup(t)− x(t)

)
, (4.105)

avec : eup(t) et x(t) les moyennes de eup(t) et x(t), respectivement.

• Étape 5 : La déformation de la ligne de base dans le signal ECG est modélisée

comme un bruit additif à basse fréquence [187, 188] ; par conséquent, une estima-

tion du signal ECG propre x̂(t) peut être déduite de la soustraction directe de la

déformation de la ligne de base b̂(t) du signal ECG x(t) comme suit :

x̂(t) = x(t)− b̂(t). (4.106)

4.8.1 Résultats de simulation

Dans cette section, des tests de simulation et expérimentaux sur des signaux ECG syn-

thétique et réels sont effectués pour évaluer la performance de la méthode proposée. Pour

le signal ECG synthétique nous considérons le signal ECG généré par le Modèle 4.26, dont

les paramètres sont données dans le Tableau 4.7. La déviation de la ligne de base a été

introduite en utilisant l’Équation 4.27 avec une amplitude A = 0.15 mV et une fréquence

respiratoire fr = 0.25 Hz. La Figure 4.23 représente les résultats de simulation de notre

méthode pour la suppression de cette déviation de la ligne de base. La Figure 4.24 repré-

sente les résultats de suppression de cette déviation d’un signal ECG réel (109.dat) pris de

la base de données MIT-BIH PhysioBank [129].

Le signal ECG réel (105.dat) de la base de données MIT-BIH PhysioBank [129] a été

utilisé pour évaluer les performances de la technique étudiée dans le cas d’une distorsion

sévère de la ligne de base. Une déviation de la ligne de base artificielle très sévère avec une

amplitude de 100 (valeur numérique) a été ajoutée. La Figure 4.25 nous montre l’efficacité

de la méthode et son succès à éliminer la distorsion de la ligne de base à haute amplitude

du signal ECG réel.

Dans La Figure 4.26 nous fournissons plusieurs résultats expérimentaux de notre mé-

thode appliquée sur plusieurs signaux ECG réels prisent de la base de données MIT-BIH
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FIGURE 4.23 – Suppression de la déviation de la ligne de base d’un signal ECG synthétique.
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FIGURE 4.25 – (a) Signal ECG réel 105.dat sans ligne de base artificielle (b) Signal ECG

réel 105.dat avec ligne de base artificielle d’amplitude 100 (c) Signal ECG réel 105.dat

corrigé.

PhysioBank [129].

Il faut noter que la déviation de la ligne de base et le signal ECG ont des bandes fré-

quentielles qui se chevauchent dans la région basse fréquence de leurs spectres [189].

Notons que, la distorsion dans cette bande affecte négativement la forme du segment ST,

qui est la partie reliant le complexe QRS avec l’onde T. Le segment ST a une forte perti-

nence clinique, puisque les déviations de son niveau physiologique reflètent un syndrome

coronarien aigu, qui est l’une des formes les plus sévères de maladies cardiaques et la prin-

cipale cause de mortalité dans le monde [190]. Les Figures 4.27 et 4.28 représentent le

contenu spectrale du signal ECG avec la déviation de la ligne de base (Figure 4.23 (étape

1)) et le signal ECG corrigé (Figure 4.23 (étape 5)), où on peut voir que notre méthode

n’a pas déformé le spectre du signal ECG original ; par conséquent, la méthode préserve

les informations cliniques très importantes.

4.8.2 Étude comparative

Dans cette section, nous fournissons les résultats d’une étude comparative de notre mé-

thode avec d’autres méthodes de références telles que la méthode baptisé HVD [56] et une

autre méthode baptisé EMD-MM [154] décrites précédemment (cf., sous-section 4.2.2).

Afin de produire une comparaison valide, notre méthode a été simulée avec les mêmes

paramètres, signaux de test (prisent de la base de données MIT-BIH PhysioBank [129]),

et les mêmes conditions en utilisant les mêmes critères d’évaluation (SNRoutput (Équa-
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FIGURE 4.26 – (a) Signal ECG réel avec la déviation de la ligne de base (b) Signal ECG

réel corrigé.
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FIGURE 4.28 – Contenu spectrale du signal ECG corrigé (sans déviation de la ligne de

base).

tion 4.8)). Les résultats de la comparaison sont présentés dans le Tableau 4.8, dont on

peut remarquer que notre méthode possède le meilleur SNRoutput par rapport aux autres

méthodes de références, ce qui confirme l’efficacité de notre méthode.

TABLE 4.8 – Résultats de comparaison de la méthode proposée avec d’autres méthode de

références.
 

Signal 

ECG réel 

Amplitude 

de la ligne 

de base 

SNRoutput [dB] 

Méthode 

proposée 
HVD EMD-MM 

100.dat 100 41.82 21.03 20.73 

105.dat 100 53.04 30.22 26.27 

119.dat 100 55.01 34.20 30.08 

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre on a abordé un sujet très intéressant, qui est le pré-traitement du

signal électrocardiogramme, qui joue un rôle important dans l’exactitude des résultats du

processus de diagnostic. Plusieurs points ont été discutés à savoir le filtrage du signal élec-

trocardiogrammes des différents types de bruit et artefacts haute fréquence, séparation

des signaux électrocardiogrammes maternel et foetal et suppression de la déformation de

la ligne de base du signal électrocardiogramme. Pour le filtrage du signal électrocardio-

gramme du bruit haute fréquence, plusieurs techniques ont été développées pour enrichir

ce sujet. La première technique développée est un filtre flou adaptatif qui se base sur les

concepts de la logique floue. Un algorithme d’optimisation (BBO) a été utilisé pour ajus-
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ter les paramètres des fonctions d’appartenance. Une étude comparative a été également

menée pour confirmer l’efficacité de l’approche proposé.

La deuxième technique développée a été basée sur le filtre de Kalman étendu. La nou-

veauté dans notre approche est que les paramètres du filtre de Kalman étendu à savoir la

variance du bruit d’état et de mesure ont été ajustés en utilisant un algorithme métaheu-

ristique (BBO). Les résultats de simulation ont été présentés, une très bonne performance

surtout avec un nombre élevé d’itérations et de la taille de la population.

La troisième technique a été le filtrage de l’ECG en utilisant la décomposition en valeurs

singulières. La méthode a été exprimée en détail, où on a utilisé cette méthode pour le

filtrage du signal électrocardiogramme et la séparation des signaux électrocardiogrammes

mère-foetus. De très bon résultats ont été obtenus, où nous avons conclu que l’efficacité

de cette méthode reste subordonnée au bon choix de l’opérateur de projection.

Parmi les bruits basse fréquence difficile à supprimer sans causé de déformation dans

les caractéristiques morphologiques du signal ECG, nous mentionnons la déformation de

la ligne de base. Une méthode efficace basée sur la détection des pics R du signal élec-

trocardiogramme et l’interpolation par spline cubique, a été développée pour supprimer

ce genre du bruit. Les résultats de simulation ont montré que cette méthode supprime

efficacement ce bruit en préservant les caractéristiques morphologiques du signal électro-

cardiogramme.
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CHAPITRE 5

EXTRACTION DES CARACTÉRISTIQUES ET
CLASSIFICATION DES BATTEMENTS CARDIAQUES

Le diagnostic des maladies du coeur est la dernière étape de toute une chaine d’acquisition

qui commence par les capteurs, amplification, conversion analogique numérique, filtrage et

en fin le diagnostic par un système expert contenant une base de données. Cette opération

se compose de deux étapes clés qui sont l’extraction des caractéristiques et la classification.

Dans ce chapitre plusieurs outils seront utilisés pour réaliser ces deux étapes clés à savoir :

la logique floue type-2, la transformée en ondelettes discrète et la machine d’apprentissage

extrême (ELM : Extreme learning machine).
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5.1 Introduction

T out ce qui affecte le coeur et l’empêcher de fonctionner normalement fait partie des

maladies du coeur. On groupe souvent ces maladies selon qu’elles sont congénitales

(c-à-d présentes à la naissance) ou acquises (c-à-d attribuable à une autre condition).

Parmi les maladies du coeur, on compte :

X la cardiomyopathie : une maladie du muscle cardiaque,

X l’insuffisance cardiaque congestive : fonctionnement insuffisant de la pompe car-

diaque qui entraîne l’accumulation de liquide dans les poumons et ailleurs dans le

corps ;

X les troubles des valves cardiaques : d’origine congénitale (p.ex. maladie d’Ebstein)

ou acquis (Ex : péricardite infectieuse) ;

X la maladie du péricarde : une infection du péricarde, la membrane qui enveloppe

le coeur tel un sac.

L’électrocardiographie est un procédé rapide, simple et indolore, qui consiste à am-

plifier et enregistrer soit sur un papier soit sous forme de données les impulsions élec-

triques traversant le coeur (électrocardiogramme). Cet enregistrement, l’électrocardio-

gramme (ECG), donne des informations concernant la partie du coeur qui initie chaque

battement cardiaque (le stimulateur cardiaque, appelé noeud sino-auriculaire ou sinusal),

les voies de conduction nerveuse, ainsi que la vitesse et rythme cardiaque. Ces informa-

tions peuvent être extraites soit par un expert en utilisant l’enregistrement sur un papier,

soit automatiquement en utilisant un système expert contenant une base de données.

Dans notre thèse on adopté la deuxième méthode. Généralement, ces systèmes se com-

posent de deux parties, la première partie consiste à l’extraction des caractéristiques des

différents battements constituant le signal électrocardiogramme, la deuxième étape sera

le classement de ces battements selon le type de pathologie atteinte. Dans ce chapitre une

nouvelle classe des caractéristiques appelée caractéristique floue sera exprimée en détails

et fusionnée avec d’autres caractéristiques extraites en utilisant la transformée en onde-

lettes discrète . Une méthode de classification baptisé (ELM : Extreme Learning Machine)

sera utilisée pour l’étape de classement.

5.2 État de l’art sur l’extraction des caractéristiques et la clas-

sification des battements cardiaques

Dans cette section on va présenter chronologiquement les travaux développés dans

le contexte d’extraction des caractéristiques et classification des battements cardiaques.
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Maglaveras et al. [191] ont utilisé l’analyse en composantes principales (PCA : Principal

Component Analysis ) et les réseaux de neurones pour la reconnaissance de formes et la

classification du signal électrocardiogramme. Dokur et al. [192] ont proposé une structure

hybride de réseau de neurones pour la classification des battements cardiaques, où les

caractéristiques des battements ont été extraites en utilisant deux méthodes : la transfor-

mée de Fourier et d’ondelettes. Engin [193] a présenté une méthode basée sur la logique

floue et le réseau de neurones hybride pour la classification des battements cardiaques,

où les variances de cumulant d’ordre supérieur et de la transformée en ondelettes ont

été utilisées dans la phase d’extraction des caractéristiques. ozbay et al. [194] ont discuté

une autre structure basée sur la logique floue et le réseau de neurones pour le diagnostic

précoce.

Meau et al. [195] ont développé un système hybride se basant sur le filtre de Kal-

man étendu, le perceptron multicouche et la logique floue pour la reconnaissance des

signaux électrocardiogrammes. Ce système peut distinguer différents types de signaux

ECG anormaux. Un schéma commutable a été proposé pour discriminer différents types

de battements du signal électrocardiogramme basé sur l’analyse en composantes indépen-

dantes (ICA : Independent Component Analysis) [196]. Ubeyli et al. [197] ont présenté

une approche basée sur l’implémentation des machines à support de vecteurs multi-classe

avec une méthode des codes correcteurs d’erreurs baptisé (ECOC : Error Correcting Output

Codes) pour la classification des battements cardiaques, où les caractéristiques des batte-

ments cardiaques ont été extraites en utilisant la transformée en ondelettes. Yu et al. [198]

ont utilisé le réseau de neurones et l’analyse en composantes indépendantes (ICA) pour

classifier les battements cardiaques, où le réseau de neurones a été utilisé comme classifi-

cateur et l’ICA pour extraire les caractéristiques des battements cardiaques. Yu et al. [199]

ont proposé une stratégie d’arrangement des composantes indépendantes pour coopérer

avec la méthode d’analyse en composantes indépendantes (ICA) pour la classification des

battements du signal électrocardiogramme.

Une méthode de classification des signaux électrocardiogrammes basée sur un sys-

tème d’inférence neuro-flou adaptatif comme classificateur et l’exposant de Liapounov

pour l’étape d’extraction des caractéristiques a été discutée dans [200]. Un autre classifi-

cateur automatique pour la détection d’anomalies cardiaques basé sur le signal électrocar-

diogramme en utilisant un modèle de mélange Gaussien (GMM : Gaussien Mixture Model)

a été présenté dans [201]. Ceylan et al. [202] ont présenté un classificateur des arythmies

d’électrocardiogramme basé sur un algorithme de clustreing neuro-flou, où une méthode

de clustering floue type-2 a été utilisée pour améliorer la structure du réseau de neurones.

Mishra et al. [203] ont discuté un classificateur basé sur la dimension fractale locale pour

la classification des arythmies d’électrocardiogramme.
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Un classificateur basé sur le réseau de neurones avec une fonction d’activation adap-

tative a été implémenté pour la classification des arythmies électrocardiogrammes [204].

Korurek et al. [205] ont présenté une méthode pour la classification des battements du

signal électrocardiogramme basée sur l’optimisation par essaims particulaires (PSO : Par-

ticle Swarm Optimization ) et le réseau de neurones. Gayathri et al. [206] ont développé un

système pour la classification des signaux électrocardiogrammes en utilisant la machine à

pertinence de vecteur (RVM : Relevance Vector Machine). Wang et al. [207] ont présenté un

classificateur des arythmies du signal électrocardiogramme, où l’analyse en composantes

principales (PCA : Principal Component Analysis ) et l’analyse discriminante linéaire (LDA :

Linear Discriminant analysis) ont été utilisées pour l’extraction et la réduction des caracté-

ristiques, et le réseau de neurones a été utilisé pour la classification de ces caractéristiques.

Zidelmal et al. [208] ont utilisé un classificateur a base de machine à support de vecteurs,

où des informations fréquentielles, l’intervalle RR et la morphologie du complexe QRS

ont été utilisés comme caractéristiques. Martis et al. [209] ont développé une approche

pour l’extraction des caractéristiques et la classification des battements cardiaques, où plu-

sieurs méthodes ont été utilisées pour l’extraction et la réduction des caractéristiques dans

le domaine d’ondelettes à savoir : l’analyse en composantes principales (PCA : Principal

Component Analysis ), l’analyse discriminante linéaire (LDA : Linear Discriminant analysis),

l’analyse en composantes indépendantes (ICA : Independent Component Analysis).

Une méthode de classification des arythmies cardiaques en utilisant plusieurs classifi-

cateurs à savoir : la machine à support de vecteurs à noyau (KSVM : Kernel Support Vector

Machine) et le k-plus proche voisin (KNN : K-Nearest Neighbor), où les caractéristiques ont

été extraites en utilisant la méthode de Burg, a été discutée dans [210]. La machine à

support de vecteurs, l’analyse en composantes principales et la transformée en ondelettes

discrète ont été combinées pour construire un classificateur des battements cardiaques

[211]. Faziludeen et al. [212] ont adopté le classificateur baptisé (KNN : K- Nearest Neigh-

bor) pour la classification des arythmies cardiaques, où les intervalles RR du signal élec-

trocardiogramme ont été pris comme caractéristiques de pathologie. L’optimisation par

essaims particulaires et le réseau de neurones ont été combinées pour traiter le problème

de la classification des signaux électrocardiogrammes, et ont été discutées par Shadmand

et al. [213]. Une approche pour la classification des arythmies cardiaques basée sur la

décomposition en modale empirique (EEMD : Ensemble Empirical Mode Decompostion) et

machine à support de vecteurs (SVM : Support vector machine) a été discutée dans [10],

où l’EEMD a été utilisée pour l’extraction des caractéristiques et le SVM a été utilisée pour

la classification.
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5.3 Contribution

Dans ce chapitre, nous allons présenter notre méthode proposée pour la classification

des arythmies cardiaques. Dans cette étude, cinq types de battements d’arythmie recom-

mandés par AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation) seront

considérés : battement normal (N), battement anormal d’origine supra-ventriculaire (S),

battement anormal d’origine ventriculaire (V), battement résultant de la fusion d’un bat-

tement V et d’un battement N (F), et battement inconnu (Q) (cf., chapitre 1). Pour la

première étape qu’est l’extraction des caractéristiques, deux méthodes ont été utilisées

afin de fusionner les caractéristiques extraites. La première méthode est la technique de

modélisation et d’identification floue type-2 du signal électrocardiogramme discutée dans

le chapitre 3, où les paramètres de ce modèle à savoir : les valeurs moyennes (centres)

des fonctions d’appartenance floues type-2 Gaussiennes de la prémisse, et les intervalles

de conséquences, ont été prises comme étant les caractéristiques des différents battement

du signal électrocardiogramme. Dans la deuxième méthode on a utilisé la transformée

en ondelettes, où après la décomposition du signal en plusieurs niveaux, des mesures

(caractéristiques) ont été calculées pour chaque niveau à savoir : la variance, l’entropie,

l’énergie. Comme méthode d’apprentissage automatique nous avons choisi d’utiliser la

technique ELM (Extreme Learning Machine) comme classificateur, cette technique fait ré-

férence à un type de réseau de neurones. La Figure 5.1 représente l’organigramme de la

procédure adoptée.

5.4 Préparation des bases de données

La base de données MIT-BIH PhysioBank [129] nous a permis de créer deux sous bases

de données : une pour l’apprentissage et l’autre pour les tests qui serviront l’entraine-

ment et l’évaluation des performances du classificateur. Les battements sélectionnés sont

regroupés selon les cinq classes recommandées par AAMI (cf., chapitre 1) données dans le

Tableau 5.1 .

TABLE 5.1 – Enregistrements ECG et nombres de battements utilisés dans cette étude.
 

Classe 
ECG record 

(Sous classe) 
Base d’apprentissage Base de test 

N 
100, 103, 105, 113, 115, 

119, 121 
07 03 

S 
100, 103, 113, 121, 202, 

205, 209, 210 
07 03 

V 
100, 105, 119, 121, 123, 

202 
07 03 

F 202, 205, 210 07 03 

Q 105, 203, 208 07 03 

Total 35 15 
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Base de données du signal ECG 

Extraction des  

Caractéristiques flous 

Extraction des caractéristiques 

par la transformée en ondelettes 

Fusion des caractéristiques 

Matrice caractéristique 

Classificateur (ELM) 

Classes 

V F Q S N 

FIGURE 5.1 – Organigramme de la procédure adoptée.

L’application LighthWAVE (cf., Figure 5.2) de la base de données MIT-BIH physiobank

nous a permet d’extraire les différents sous classes de notre base de données. Cette appli-

cation permet de visualiser les différents enregistrements du signal électrocardiogramme

(100.dat, 202.dat....etc) (cf., Figure 5.2) et permet aussi de donner les différents annota-

tions que contient un signal ainsi que leurs instants d’apparition (Figure 5.3).

Pour l’extraction d’une sous classe quelconque on prend l’instant d’apparition de l’an-

notation correspondante (N, V, S, Q...etc) et l’instant de l’annotation qui la précède et on

extrait le battement correspondant. La Figure 5.4 représente un exemple d’extraction de

la sous classe 1 (annotation A) qui appartient à la classe S.

5.5 Extraction des caractéristiques

L’extraction et l’identification des caractéristiques du signal électrocardiogramme sont

la base de l’analyse et du diagnostic de l’ECG. Après la création des bases de données (cf.,

Tableau 5.1) l’étape suivante sera l’extraction des caractéristiques des sous classes (diffé-

rents battements) constituant les différentes classes. Ci-après les deux méthodes qui vont

être utilisées pour l’extraction des caractéristiques des différents battements cardiaques.
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FIGURE 5.2 – LightWaVE.

FIGURE 5.3 – Table récapitulatif du signal 100. dat en utilisant l’application LightWaVE.

5.5.1 Extraction des caractéristiques par la logique floue type-2

La méthode d’identification et de modélisation du signal électrocardiogramme (cf.,

chapitre 3) a été adoptée pour l’extraction des caractéristiques des différentes sous classes

du tableau 5.1, et qui consiste à modéliser et identifier les différentes sous classes l’un

après l’autre, afin de constituer les vecteurs caractéristiques de chaque sous classes des

différentes classes. Ces caractéristiques correspondent aux vecteurs des paramètres des

modèles flous des différentes sous classes, qui sont les valeurs moyennes (centres) des
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Battement = Sous 

classe 1 de la 

classe S 

L’instant 
d’apparition de 
l’annotation A  

L’instant  de 

l’annotation 

Précédente 

FIGURE 5.4 – Exemple d’extraction d’une sous classe.

fonctions d’appartenance floues type-2 Gaussiennes de la prémisse, et les intervalles de

conséquence qui caractérisent les concepts flous dans les règles IF − THEN . Finalement

on compose la sous matrice caractéristique constitue de différents vecteurs caractéristiques

des différentes sous classes constituant les classes (cf., Tableau 5.1). La Figure 5.5 repré-

sente les différentes phases de l’étape d’extraction des caractéristiques, où les ci sont les

paramètres des modèles flous type-2 des différentes sous classes, N , S, V , F , et Q sont les

différentes classes, L est le nombre des sous classes dans chaque classe, n est le nombre

des intervalles de sortie et les régresseurs pour chaque règle et M est le nombre de règles

qui constituent le système de modélisation et identification flou type-2 (cf., chapitre 3).

5.5.2 Extraction des caractéristiques par la transformée en ondelettes dis-

crète DWT

Dans la littérature des ondelettes, on parle souvent d’approximation et de détails

[214, 215]. L’approximation représente les composantes basses fréquences du signal tan-

dis que les détails représentent les composantes de haute fréquence. Selon cette transfor-

mée, un signal x(t) peut être décomposé en plusieurs composantes de faibles et de hautes

résolutions [216, 217, 218] (composantes d’approximations et composantes de détails).

Les Figures 5.6 et 5.7 représentent la décomposition en ondelettes à trois niveaux où fe
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FIGURE 5.5 – Organigramme de l’étape d’extraction des caractéristiques en utilisant la

logique floue type-2.

représente la fréquence d’échantillonnage, cA les coefficients d’approximation et cD les

coefficients de détails.

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

nature du signal considéré et du problème à résoudre.

Après la décomposition du signal électrocardiogramme par la transformée en onde-

lettes en plusieurs niveaux L, une fenêtre glissante de taille N va être utilisée pour chaque

niveau et pour chaque composante (composantes d’approximations et composantes de

détails), où des mesures statistiques vont être calculées pour chaque fenêtre à savoir :

l’énergie, la variance, Entropie de Shannon. Ces grandeurs vont être considérées comme
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FIGURE 5.6 – Décomposition : Transformée en ondelette discrète.
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FIGURE 5.7 – Vue dans le domaine fréquentiel de la décomposition en ondelette discrète

des caractéristiques du signal électrocardiogramme.

Finalement les vecteurs caractéristiques extraits par la logique floue type-2 et la trans-

formée en ondelettes seront réarrangés sous forme de deux matrices M et K, où la matrice

caractéristique finale peut s’écrire comme suit :

X = [M Y]. (5.1)
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5.6 Sélection des caractéristiques par la méthode mRMR

Dans les problèmes de classification, et sur tous si la taille de la matrice caractéristique

(Équation 5.1) est énorme, nous cherchons toujours à trouver le meilleur sous ensemble de

caractéristiques pour choisir le modèle approprié et minimiser les erreurs de classification

et aussi le temps de calcul. Plusieurs techniques ont été développées pour résoudre ce

problème de sélection à savoir : l’analyse en composantes principales (PCA), l’analyse en

composantes indépendantes (ICA), la décomposition en valeurs singulières (SVD), ReliefF,

Fisher et autres. Dans notre thèse une méthode baptisé mRMR (minimum-redundancy

maximum relevany) est adoptée. L’mRMR est une méthode de filtrage pour la sélection des

caractéristiques proposée par Peng et al. [219]. Cette méthode est basée sur des mesures

statistiques classiques comme l’information mutuelle, la corrélation...etc. L’idée de base

est de profiter de ces mesures pour essayer de minimiser la redondance (mR) entre les

variables et de maximiser la pertinence (MR). Peng et al. [219] ont utilisé l’information

mutuelle pour calculer les deux facteurs mR et MR. Le calcul de la redondance et de la

pertinence d’une variable est donnée par l’équation suivante :

Redondance(i) =
1

|F |2
∑

i,jßF

I(i, j) (5.2)

Pertinenece(i) =
1

|F |2
∑

i,jßF

I(i, Y ) (5.3)

avec :

|F | : représente la taille de l’ensemble de variables.

I(i, j) : est l’information mutuelle entre la iieme et la jieme variable.

I(i, Y ) : est l’information mutuelle entre la iieme variable et l’ensemble des étiquettes de

la classe Y.

Le score d’une variable est la combinaison de ces deux facteurs tel que :

Score(i) = Pertinence(i)−Redondance(i) (5.4)

5.7 Normalisation des paramètres

Puisque les quantités des paramètres peuvent être différentes, un procédé de norma-

lisation est nécessaire pour normaliser tous les paramètres au même niveau. Nous avons

appliqué l’Équation 5.5, cette équation a été appliquée pour représenter chaque paramètre

de matrice caractéristique dans l’intervalle [0,1].

matrice caractristique normalisee =
X −min(X)

max(X)−min(X)
. (5.5)

où X est la matrice caractéristique donnée par l’Équation 5.1.
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5.8 Classification

Le but est de classifier automatiquement les battements cardiaques selon le type d’aryth-

mie. Le choix du classificateur est très important, parce qu’il constitue l’élément de déci-

sion dans le système de reconnaissance de formes. L’efficacité du classificateur reste aussi

subordonnée à plusieurs autres facteurs à savoir : le choix et la taille de la base d’apprentis-

sage et la méthode d’extraction des caractéristiques. La machine à apprentissage extrême

(ELM : Extreme Learning Machine) est un classificateur multi-classe introduit récemment

pour la reconnaissance des formes. Le système d’action de reconnaissance incorpore ce

classificateur, est une version de réseaux de neurones [220]. Comparativement à d’autres

classificateurs, l’ELM fournit des performances significatives, telles que le temps d’appren-

tissage rapide et la précision de reconnaissance. L’ELM est une technique d’apprentissage

automatique qui fait référence à un type de réseau de neurones, sa spécificité est de n’avoir

qu’une seule couche des noeuds cachés. Les noeuds cachés dans l’ELM sont initialisés de

manière aléatoire et ne doivent pas être réglés de manière itérative (les poids des entrées

de connexion de noeuds cachés sont répartis au hasard et jamais misent à jour). En fait,

ces noeuds restent fixes après l’initialisation. De cette manière, seuls les paramètres des

poids d’entrée doivent être appris.

Lorsque l’échantillon d’apprentissage A est donnée par (xj , yj), j = [1, . . . , q] dans

lequel xj ∈ RN et yj ∈ RM , la fonction de sortie du modèle ELM avec L neurones cachés

peut être exprimée comme suit :

fl(x) =

L∑

i=1

giωi(x) = Ω(x)G, (5.6)

où G = [g1, . . . , gL] est le vecteur des poids de sortie reliant les noeuds cachés L aux

noeuds de sortie m > 1, et Ω(x) = [ω1(x), . . . , ωL(c)] est une fonction d’activation non

linéaire [220]. Le système Ω(x) peut être écrit sous une forme explicite comme suit :

Ωi(x) = β(τi.x+ ǫi), τi ∈ Rd, ǫi ∈ R, (5.7)

avec B une fonction d’activation avec des paramètres de couche caché (τ, ǫ). La deuxième

étape du processus d’apprentissage dans l’ELM, est la minimisation des erreurs entre les

données d’entrainement et les poids de sortie obtenus en utilisant la norme des moindres

carrées décrite ci-dessous :

min‖ΩG−H‖2, G ∈ RN∗M , (5.8)
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où Ω définit le système de la couche de neurones cachés donnée par :

Ω =




β(τ1.x1 + ǫ1) . . . β(τL.x1 + ǫL)
... · · · ...

β(τ1.xN + ǫ1) . . . β(τL.xN + ǫL)


 , (5.9)

H =




hT1
...

hTN


 . (5.10)

La solution optimale pour minimiser l’erreur d’apprentissage dans 5.8 suppose prati-

quement que le nombre de neurones cachés L est inférieur à celui de l’ensemble d’appren-

tissage (c’est-à-dire L < Q). Par conséquent, en utilisant l’inverse généralisé de la matrice

de Moore-Penrose [220], la solution optimale de l’Équation 5.8 sera décrit comme suit :

G∗ = Ω∗H, (5.11)

où Ω∗ est l’inverse de Ω.

5.9 Résultat et discussion

Dans cette section nous fournissons les résultats de la méthode proposée pour l’ex-

traction des caractéristique et la classification des signaux électrocardiogrammes. Les en-

sembles de données des différents arythmies cardiaques sont des données réelles et elles

sont présentées dans le Tableau 5.1. Pour la première méthode d’extraction des caracté-

ristiques (modélisation et identification floue type-2), la méthode a été simulée avec un

nombre de règles M1 = M2 = 5. L’identificateur est structuré selon un ensemble de 10

règles, ce qui nous donne 10 × 3 = 30 paramètres ajustables (30 caractéristiques pour

chaque sous classe (Tableau 5.1)), ce qui nous donne une première sous-matrice carac-

téristique de taille 40 × 30. L’algorithme d’ajustement de ces paramètres (l’algorithme

BBO) a été paramétré comme suit : le taux de mutation m = 0.01, le taux d’immigration

λk et le taux d’émigration µk sont similaires aux courbes de migration linéaire (cf., Fi-

gure 2.8). Pour la transformée en ondelettes discrète, chaque sous classe a été décomposé

en ondelettes à un seul niveau et une fenêtre glissante de taille fe/16 a été utilisée. Par

conséquent, en utilisant cette fenêtre avec un seul niveau de décomposition (Figure 5.7)

chaque composante (composante d’approximation et composante de détail) sera divisée

en quatre fenêtres et on calcule quatre mesures (énergie , variance, entropie de shannon

et H est la matrice des données d’entrainement décrite comme suit :
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) pour chaque fenêtre, ce qui nous donne une deuxième sous-matrice caractéristique de

taille 40 × 36. L’entrée du classificateur est l’ensemble des caractéristiques extraits des si-

gnaux ECG représentant les différents types d’arythmies cardiaques en utilisant les deux

méthodes discutées précédemment. Par conséquent, une matrice caractéristique de taille

40 × 64 a été utilisée comme entrée de classificateur. Les battements sélectionnés à partir

de l’ensemble des caractéristiques ont été assignés au hasard dans le sous-ensemble d’ap-

prentissage et de test. La méthode proposé a classée efficacement les différents battements

et fournit de résultat substantiel en termes de précision (99%).

5.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une méthode pour classifier le signal électrocar-

diogramme en cinq classes selon la recommandation d’AAMI. Cette méthode se compose

de deux blocs principaux à savoir : le bloc d’extraction des caractéristiques et le bloc de

classification. Pour le premier bloc deux techniques ont été utilisées pour l’extraction de

différents caractéristiques à fin de fusionner ces caractéristiques pour trouver une seule

matrice caractéristique. La première méthode d’extraction des caractéristiques a été basée

sur la modélisation et l’identification floue type-2 et la deuxième a été basée sur la trans-

formée en ondelettes discrète. La matrice caractéristique trouvée a été utilisée comme

l’entrée d’un classificateur qui représente le deuxième bloc. Ce classificateur est une ver-

sion de réseaux de neurones qui s’appelle ELM (Extreme Learning Machine). Un résultat

excellent en termes de précision (99%) a été trouvé ce qui confirme l’efficacité de la mé-

thode proposée.



CONCLUSION GÉNÉRALE

L es travaux de recherche présentés dans cette thèse, avaient pour but principal de

trouver :

z Une nouvelle structure pour la modélisation et l’identification intelligente des si-

gnaux électrocardiogrammes.

z Développer des outils pour le traitement des signaux électrocardiogrammes et le

diagnostic des maladies cardiovasculaires.

Plusieurs contributions ont été développées durant la préparation de ce travail, où

nous avons essayé d’utiliser plusieurs techniques existantes auparavant avec de nouvelles

structures, dont le but est la modélisation et l’identification des signaux électrocardio-

grammes, le traitement des signaux électrocardiogrammes (débruitage), et le diagnostic

des maladies cardiovasculaires. Plusieurs études comparatives des techniques développées

avec d’autres techniques de références ont été effectuées pour montrer l’efficacité et la su-

périorité de nos méthodes proposées.

Dans le chapitre un nous avons décrit le signal électrocardiogramme avec son origine,

ses caractéristiques morphologiques, ses variabilités et les différentes classes utilisées dans

le processus de diagnostic, où nous avons vu que le signal électrocardiogramme est de

nature électrophysiologique qui procure une information essentielle dans le diagnostic

des pathologies cardiaques.

Les aspects théoriques et fondamentaux des différentes techniques utilisées ont été

présentés en détails dans le deuxième chapitre tels que les notions de base de la logique

floue type-1 et type-2, comme nous avons présenté en détails plusieurs algorithmes méta-

heuristiques à savoir le GA, PSO, FA et BBO.

La modélisation et l’identification des signaux électrocardiogrammes est une étape es-

sentielle pour l’identification automatique des ondes du signal électrocardiogramme. Une

nouvelle structure de modélisation et d’identification des signaux électrocardiogrammes

en utilisant la logique floue type-2 et les algorithmes métaheuristiques a été présentée
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dans le chapitre trois, où nous avons introduit la notion de modélisation en utilisant le

module d’erreur. La structure proposée a pu traiter les problèmes d’ajustement de courbe

(technique d’analyse d’une courbe expérimentale, consistant à construire une courbe à

partir de fonctions mathématiques et d’ajuster les paramètres de ces fonctions pour se

rapprocher de la courbe mesurée) et de temps de calcul des systèmes flous type-2. Cette

méthode a réduit significativement le nombre de règles floues type-2 et a préservé simul-

tanément la qualité d’ajustement. La structure proposée a contenu une interconnexion

parallèle de deux sous modèles flous type-2. Le premier était le modèle primaire, qui re-

présente un modèle ordinaire avec une basse résolution du signal électrocardiogramme en

considération. Le deuxième sous modèle flou est celui de l’erreur et qui représente l’incer-

titude dans le modèle primaire. L’étape d’identification (ajustement des paramètres de la

structure floue type-2 proposée) a été réalisée en utilisant des algorithmes d’optimisations

métaheuristiques. Notons que La méthode proposée peut identifier soit les signaux soit

les systèmes. Les résultats de simulation et les études comparatives ont montés l’efficacité

et la supériorité de la méthode proposée pour l’identification des signaux électrocardio-

grammes.

Le diagnostic des maladies cardiovasculaires est la dernière étape de toute une chaine

d’acquisition qui commence par la détection des battements cardiaques, le pré-traitement

et finalement le diagnostic en utilisant un système expert contenant une base de données.

Plusieurs outils et approches du traitement du signal ont été utilisés et développés dans

les chapitres quatre et cinq. Pour la première étape qui est la détection des battements

cardiaques, la base de données PhysioBank [58] a été utilisée . Cette base de données

contient plusieurs extraits de signaux électrocardiogrammes réels qui sont une description

électrique de l’activité électrique du coeur ainsi que plusieurs extraits de bruits qui peuvent

contaminer ce signal à savoir : le bruit de l’électromyogramme et le bruit de mouvement

des électrodes....etc.

Durant l’étape d’enregistrement du signal électrocardiogramme, il est souvent conta-

miné par plusieurs types de bruit. Alors l’extraction des informations utiles à partir de

ces mesures bruitées est l’un des axes les plus importants du traitement des signaux bio-

médicaux. Plusieurs techniques (approches) ont été développées pour le filtrage du signal

électrocardiogramme (chapitre 4). La première contribution pour le filtrage du signal élec-

trocardiogramme a été la proposition d’un filtre adaptatif à base de logique flou type-1 et

de d’algorithme d’optimisation à base biogéographie (BBO). Plusieurs environnements de

bruit ont été utilisés pour tester la performance du filtre flou proposé à savoir des bruits

artificiels et des bruits réels. Les résultats de simulation ont montré la capabilité de ce

filtre à supprimer tous ces types de bruits. Une étude comparative approfondie de ce filtre

par rapport à d’autres méthodes de référence a été aussi menée.
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La deuxième contribution dans ce contexte (filtrage du signal ECG) a été la proposi-

tion d’un autre algorithme de filtrage adaptatif basé sur le filtre de kalman étendu (EKF)

et l’algorithme d’optimisation à base biogéographie (BBO). Le filtre de kalman étendu a

été utilisé pour estimer les états cachés de la dynamique non linéaire du signal électrocar-

diogramme présenté dans l’ensemble de données de l’électrocardiogramme.

Une autre alternative pour le débruitage du signal électrocardiogramme et la sépara-

tion des signaux électrocardiogrammes maternel et fatal basé sur : la décomposition en

valeurs singulières a été développée. La méthode de décomposition en valeurs singulières

a été utilisée pour la décomposition de la matrice de données en deux sous-espace ortho-

gonaux, l’un pour le signal utile et l’autre pour le signal parasitaire. La projection de ces

données sur le sous espace désiré élimine efficacement le bruit. Les résultats de simulation

ont montré l’efficacité de ce filtre surtout avec un bon choix de l’opérateur de projection.

Comme perspective de ce filtre nous proposons d’introduire un mécanise d’ajustement

automatique pour cet opérateur de projection.

L’un des bruits les plus difficile à supprimer sans modifier les caractéristiques morpho-

logiques du signal électrocardiogramme est la déformation de la ligne de base du signal

électrocardiogramme, parce que ce genre de bruit et le signal électrocardiogramme ont des

bandes fréquentielles qui se chevauchent dans la région basse fréquence de leurs spectres.

A la fin du chapitre quatre une méthode de suppression de l’artefact de la ligne de base

a été proposée, cette méthode a été basée sur l’idée que l’enveloppe supérieure du signal

électrocardiogramme est une bonne approximation de la dérive de la ligne de base. Des

études spectrale et expérimentale des résultats de cette méthode ont montré que ce bruit

a été supprimé avec sucés en préservant les caractéristiques morphologiques du signal

électrocardiogramme.

Finalement au chapitre cinq, nous avons traité l’étape de diagnostic des maladies car-

diovasculaires. Dans cette étape nous avons présenté l’extraction des caractéristiques et la

classification des battements cardiaques selon la pathologie atteinte. Pour l’extraction des

caractéristiques deux méthodes ont été utilisées : la méthode de modélisation et d’iden-

tification des signaux électrocardiogrammes développée au chapitre trois, dont les para-

mètres du modèle floue type-2 proposé ont été utilisés pour composer la première sous ma-

trice caractéristique des différents battements cardiaques du signal électrocardiogramme

en considération. La transformée en ondelettes discrète a été aussi utilisée pour cet objec-

tif, dont une deuxième sous matrice caractéristique a été extraite. Ces deux sous matrices

caractéristiques ont été fusionnées pour avoir une seule matrice caractéristique. Cette ma-

trice a été utilisée comme l’entrée du classificateur qui représente la deuxième phase de

la dernière étape (diagnostic). Le classificateur utilisé dans cette thèse est une version de

réseaux de neurones artificiels connu sous le nom de machine d’apprentissage extrême
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(ELM :Extreme Learning Machine). Le résultat obtenu a un taux de reconnaissance de

classificateur (99%) ce qui montre l’efficacité de la méthode proposée pour classifier les

différents battements cardiaques selon le type de pathologie.

Finalement et comme perspectives nous proposons de :

X utiliser des versions étendues des réducteurs de types pour améliorer plus les per-

formances et la vitesse de la structure de modélisation et d’identification des si-

gnaux ECGs proposée.

X utiliser le modèle flou proposé pour la compression des signaux ECGs.

X Appliquer les techniques proposées pour d’autres signaux physiologiques (EEG,

EMG...etc).



ANNEXE

Annexe. A : La méthode de Runge Kutta d’ordre quatre

1. Étant donné un pas de temps h, une condition initiale (t0, y0 et un nombre maximal

d’itérations N .

2. Pour 0 ≤ n ≤ N :

X k1 = hf(yn) ;

X k2 = hf(yn + k1
2 ) ;

X k3 = hf(yn + k2
2 ) ;

X k4 = hf(yn + k3) ;

X yn+1 = yn + 1
6(k1 + 2k2 + 3k3 + k4) ;

X tn+1 = tn + h ;

X Ecrire tn+1 et yn+1 ;

3. Arrêt.



Annexe. B : La méthode d’Euler

La méthode d’Euler est de loin la méthode la plus simple de résolution numérique

d’équations différentielles ordinaires. Elle possède une belle interprétation géométrique et

son emploi est facile.

Soit l’équation différentielle suivante :



ẋ(t) = f(t, x(t))

x(t0) = x0

Considérons plus attentivement la condition initiale x(t0) = x0 le but maintenant

d’obtenir une approximation de la solution en t = t1 = t0+h. Avant d’effectuer la première

itération , il faut déterminer dans quelle direction on doit avancer à partir du point (t0, y0)

pour obtenir le point (t1, y1), qui est une approximation du point (t1, y(t1
x(t) en t = t0. En effet,

l’équation différentielle assure que :

ẋ(t0) = f(t0, x(t0)) = f(t0, x0

on peut donc suivre la droite passant par (t0, x0) et de pente f(t0, x0). L’équation de cette

droite, notée d0(t), est :

d0(t) = x0 + f(t0, x0)(t− t0

et il est illustrée à la Figure qu’en t = t1, on a :

d0(t1) = x0 + f(t0, x0)(t1 − t0) = x0 + hf(t0, x0) = x1

en d’autres termes, d0(t) est proche de la solution analytique x(t1) , c’est-à-dire :

x(t1) ≈ x1 = d0(t1) = x0 + hf(t0, x0

Il est important de noter que, le plus souvent, x1 6= x(t1). Cette inégalité n’a rien

pour étonner, mais elle a des conséquences sur la suite du raisonnement. En effet, si l’on

souhait faire une deuxième itération et obtenir une approximation de x(t2), on peut refaire

l’analyse précédente à partir du point (t1, x1). On remarque cependant que la pente de la

solution analytique en t = t1 est :

ẋ(t1) = f(t1, x(t1

On ne connait pas exactement x(t1), mais on possède l’approximation x1 de x(t1). On doit

alors utiliser l’expression :

ẋ(t1) = f(t1, x(t1)) ≈ f(t1, x1
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. (1)

). ( )

). ( )

. ( )

). (5)

)). ( )

). ( )

)). Nous avons

pas l’équation de la courbe x(t), mais nous en connaissons la pente ˙



et construire la droite (Figure) :

d1(t) = x1 + f(t1, x1)(t− t1

qui permettra d’estimer x(t2). On constate que l’erreur commise à la première itération est

réintroduite dans les calculs de la deuxième itération, on a lors :

x(t2) ≈ x2 = d1(t2) = x1 + hf(t1, x2

f(t0, x0) = ẋ(t0) =
x1 − x0

f(t1, x1) = ẋ(t1) =
x2 − x1

dx

dt
= ẋ ≈ x(tn+1)− x(tn)

           

x(t) (inconnue) 

d1(t) 

d0(t) 

t0 t1 t2 

h h 

(t1, x1) 

(t2, x2) (t0, x(t0)) 
(t1, x(t1)) 

(t2, x(t2)) 
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). ( )

). ( )

. (
h

. ( )
h

. ( )
h

de ( ) et ( ) on a :

donc de ( ) et ( ) et d’une façon générale on a :

FIGURE . – Méthode d’Euler

UTILISATEUR
Texte écrit à la machine
f(t)

UTILISATEUR
Texte écrit à la machine
t



Annexe. C : Développement limité en série Taylor

Ce développement concerne à approximer les fonctions non linéaires au voisinage de

certaines points de fonctionnement. Soit f(x) une fonction non linéaire et soit x0 un point

dans le domaine de définition de la fonction. Alors, selon Taylor, cette fonction peut être

décrite par la somme infinie :

f(x) = f(x0) +
df

dx
|x0

(x− x0) +
1

2

d2f

dx2
|x0

(x− x0)
2

f(x) ≈ f(x0) +
df

dx
|x0

(x− x0

Qui représente une équation d’une droite de pente f ′(x0

f(x) ≈ f ′(x0)︸ ︷︷ ︸
a

x+ f(x0)− f ′(x0)x0︸ ︷︷ ︸
b

 

On peut même effectuer une approximation d’ordre supérieur avec le développement

limité en série de Taylor, en considérant les termes de puissance supérieur ou égale à deux.

Une approximation d’ordre deux sera par exemple donnée par :

f(x) = f(x0) +
df

dx
|x0

(x− x0) +
1

2

d2f

dx2
|x0

(x− x0)
2
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f(x) ≈ droite 

f(x) 

x0 x 

+ . . . ( )

). ( )

= ax+ b. ( )

. ( )

Si nous voulons approximer linéairement une fonction f(x) au voisinage d’un certain point

x, alors ( ) devient approximativement :

) comme le montre l’expression

simplifiée de ( ) :

FIGURE – Approximation linéaire d’une fonction non linéaire



Qui représente bien sur une parabole. Donc, au voisinage de x0
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f(x) 

x0 x 

, la fonction f(x) va etre

approximée par une parabole comme le montre la Figure .

FIGURE – Approximation non linéaire d’une fonction non linéaire



Annexe. D : Discrétisation des différents équations du modèle

du signal électrocardiogramme

ẋ1 =
x1(k + 1)− x1(k)

h
= αx1(k)− ωx2(k)

x1(k + 1)− x1(k) = hαx1(k)− hωx2(k)

x1(k + 1) = hαx1(k)− hωx2(k) + x1(k)

x1(k + 1) = (1 + αh)x1(k)− ωhx2

ẋ2 =
x2(k + 1)− x2(k)

h
= αx2(k) + ωx1(k)

x2(k + 1)− x2(k) = hαx2(k) + hωx1(k)

x2(k + 1) = hαx2(k) + hωx1(k) + x2(k)

x2(k + 1) = (1 + αh)x2(k) + ωhx1

ẋ3 =
x3(k + 1)− x3(k)

h
= −

∑

i∈{P,Q,R,S,T}

ai∆θi exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− x3(k) + z0

x3(k + 1)− x3(k) = −
∑

i∈{P,Q,R,S,T}

hai∆i exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− hx3(k) + hz0

x3(k + 1) = − −
∑

i∈{P,Q,R,S,T}

hai∆θi exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− hx3(k) + hz0 + x3(k)

x3(k + 1) = −
∑

i∈{P,Q,R,S,T}

aih∆θi exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− ((h− 1)x3(k)− hz0
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(k) ( )
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Annexe. E : Calcul des différents éléments des matrice Jaco-

biennes Ak, Wk et Ck du Modèle linéaire du signal ECG

1. La matrice Ak :

∂F

∂x1
=

∂

∂x1
((1 + αh)x1(k)− ωhx2(k))

=
∂

∂x1
((1 + αh)x1(k))−

∂

∂x1
(ωhx2(k))

= (1 + h(1− (
√
x1(k)2 + x2(k)2 +

2x1(k)
2

2
√

x1(k) + x2(k)2
)))

=

(
1 + h

(
1−

(
2x1(k)

2 + 2x2(k)
2 + 2x1(k

2)

2
√
x1(k)2 + x2(k)2

)))

= 1 + h−
(
2hx1(k)

2 + hx2(k)
2

√
x1(k)2 + x2(k)2

∂F

∂x2
=

∂

∂x2
((1 + αh)x1(k)− ωhx2(k))

=
∂

∂x2
((1−

√
x1(k)2 + x2(k)2)hx1(k)− ωhx2(k))

=
∂

∂x2
(hx1(k)− hx1(k)

√
x1(k)2 + x2(k)2 − ωhx2(k))

=
∂

∂x2
(−h(x1(k)

√
x1(k)2 + x2(k)2 + ωx2(k)))

= −h
(

2x1(k)x2(k)

2
√
xk1(k)2 + x2(k)2

+ ω

)

= − hx1(k)x2(k)√
x1(k)2 + x2(k)2

∂F

∂x3
=

∂

∂x3
((1 + αh)x1(k)− ωhx2(k))

∂G

∂x1
=

∂

∂x1
((1 + αh)x2(k) + ωhx1(k))

=
∂

∂x1
((1−

√
x1(k)2 + x2(k)2)hx2(k) + ωhx2(k))

=
∂

∂x1
(hx2(k)− hx2(k)

√
x1(k)2 + x2(k)2 + ωhx1(k))

= − hx1(k)x2(k)√
x1(k)2 + x2(k)2
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)
( )

− ωh ( )

= 0 ( )

+ ωh ( )



∂G

∂x2
=

∂

∂x2
((1 + αh)x2(k) + ωhx1(k))

=
∂

∂x2
(x2(k) + αhx2(k))

=
∂

∂x2
(x2(k) + (1−

√
x1(k)2 + x2(k)2)hx2(k))

=
∂

∂x2
(x2(k) + hx2(k)− hx2(k)

√
x1(k)2 + x2(k)2)

= (1 + h− h(
√

x1(k)2 + x2(k)2 +
2x2(k)

2

2
√

x1(k)2 + x2(k)2

= (1 + h− h

(
2x1(k)

2 + 4x2(k)
2

2
√

x1(k)2 + x2(k)2

)

= 1 + h−
(
hx1(k)

2 + 2hx2(k)
2

√
x1(k)2 + x2(k)2

∂G

∂x3
=

∂

∂x3
((1 + αh)x2(k) + ωhx1(k))

∂H

∂x1
=

∂

∂x1
(−
∑

aih∆θi exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− ((h− 1)x3(k)− hz0))

=
∂

∂x1
(−
∑

aih(θ − θi)︸ ︷︷ ︸
φ

exp

(
−(θ − θi)

2

2b2i

)

︸ ︷︷ ︸
~

− ((h− 1)x3(k)− hz0))

=
∂

∂x1
(−
∑

φ~− ((h− 1)x3(k)− hz0))

= −
∑(

∂

∂x1
φ~

)

= −
∑(

∂φ

∂x1
~+ φ

∂~

∂x1

)

Nous avons :

∂φ

∂x1
=

∂

∂x1
(aih(θ − θi))

=
∂

∂x1

(
aih

(
arctan

(
x2(k)

x1(k)

)
− θi

))

=
∂

∂x1
aih arctan

(
x2(k)

x1(k)

)
− ∂

∂x1
aihθi

=
∂

∂x1
aih arctan

(
x2(k)

x1(k)

)

et :

∂

∂x
(arctan(g(x))) =

1

1 + (g(x))2
∂
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)
( )

= 0 ( )

( )

g(x) ( )
∂x



donc :

∂φ

∂x1
= aih


 − x2(k)

x1(k)2

1 + x2(k)2

x1(k)2




=
−aih x2(k)

x1(k)2

x1(k)2+x2(k)2

x1(k)2

=
−aihx2(k)

x1(k)2 + x2(k)2

∂x1
=

∂

∂x1
exp

(
−(θ − θi)

2

2b2i

)

= − 2

2b2i

∂(θ − θi)

∂x1
(θ − θi) exp

(
−∆θ2i

2b2i

)

= − 1

b2i

∂
(
arctan

(
x2(k)
x1(k)

)
− θi

)

∂x1
∆θi exp

(
−∆θ2i

2b2i

)

=
1

b2i

(
x2(k)

x1(k)2 + x2(k)2

)
∆θi exp

(
−∆2

i

2b2i

∂H
∂x1

devient :

∂H

∂x1
=
∑ aihx2(k)

x1(k)2 + x2(k)2
exp

(
−∆θ2i

2b2i

)
− aihx2(k)∆θ2i

b2i (xi(k)
2 + x2(k)2)

exp

(
−∆θ2i

2b2i

)

=
∑ aihx2(k)

x1(k)2 + x2(k)2
exp

(
−∆θ2i

2b2i

)[
1− ∆θ2i

b2i

en suivant le même raisonnement, on trouve que :

∂H

∂x2
=
∑ −aihx1(k)

x1(k)2 + x2(k)2
exp

(
−∆θ2i

2b2i

)[
1− ∆θ2i

b2i
∂H

∂x3

2. La matrice Wk :

∂F

∂ω1
=

∂G

∂ω2
=

∂H

∂ω3

∂F

∂ω2
=

∂F

∂ω3
=

∂G

∂ω1
=

∂G

∂ω3
=

∂H

∂ω1
=

∂H

∂ω2
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( )

∂~

)
( )

]
( )

]
( )

= 1− h ( )

= 1 ( )

= 0 ( )

Alors, en utilisant ( ) et ( ),



3. La matrice Ck :

∂g

∂x3

∂g

∂x1
=

∂g

∂x2
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= 1 ( )

= 0 ( )



Annexe. F : Interpolation par splines cubiques

Supposons que l’on veuille interpoler par morceaux une fonction y(x) sur un intervalle

[x0, xn] que l’on partitionné en sous-intervalles [xi−1, xi

fonction y par un polynôme du troisième degré, de sorte que la fonction interpolante soit

continue ainsi que ses dérivées première et seconde sur tout l’intervalle [x0, xn].

Les courbes splines cubiques simulent l’attitude prise par une fine latte de bois dont

la forme est imposée à l’aide de piquets. La déformation de la latte entre deux piquets

successifs est représentée par une fonction dont la dérivée quatrième s’annule, c’est-à-dire

par un polynôme du troisième degré ou cubique (spline est en anglais, le nom d’une latte

flexible utilisée en dessin industriel).

Les cubiques d’interpolation s’écrivent :

fi(x) = aix
3 + bix

2 + cix+ di, xi−1 ≤ x ≤ xi

Posons f ′′
i (xi) = f ′′

i , i = 1, 2, . . . , n.

La continuité de la dérivée seconde s’écrit :

f ′′
i (xi) = f ′′

i et f ′′
i (xi−1) = f ′′

i−1

ou, comme la dérivée seconde est linéaire :

f ′′
i (x) = f ′′

i−1

x− xi
xi−1 − xi

+ f ′′
i

x− xi−1

xi − xi−1

soit, en posant hi = xi − xi−1 :

f ′′
i (x) = f ′′

i−1

xi − x

hi
+ f ′′

i

x− xi−1

hi

En intégrant deux fois il vient :

fi(x) = fii− 1′′
(xi − x)3

6hi
+ f ′′

i

(x− xi−1)
3

6hi
+ rix+ si

On détermine les constantes d’intégration ri et si à l’aide des valeurs connues de fi(x)

en xi et xi−1 (fi(xf i− 1) = yi−1, fi(xi) = yi).

Après quelques manipulations algébriques, il vient :

fi(x) = f ′′
i−1

(xi − x)3

6hi
+ f ′′

i

(x− xi−1)
3

6hi
+

[
yi−1

hi
− f ′′

i−1

hi
6

]
(xi − x) +

[
yi
hi
− f ′′

i

hi
6

]
(x− xi−1

Les fonctions fi(x) seront entièrement connues quand nous aurons calculé les valeurs

de f ′′
i . Pour obtenir ces valeurs, nous utilisons les conditions de continuité des dérivées
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, i = 1, 2, . . . , n. ( )

, i = 1, 2, . . . , n ( )

. ( )

. ( )

. ( )

).

( )

], i = 1, 2, . . . , n.

’interpolation par splines cubiques consiste à remplacer, sur chaque sous-intervalle, la



premières aux points intérieurs.

Après dérivation de fi(x) nous imposons :

f ′
i(xi) = f ′

i+1(xi

Pour obtenir :

hif
′′
i−1 + 2(hi + hi+1)f

′′
i + hi+1f

′′
i+1 =

6

hi+1
(yi+1 − yi) +

6

hi
(yi−1 − yi

soit un système de n− 1 équations à n+ 1 inconnues , les f ′′
i .

Il nous reste donc la possibilité d’imposer deux conditions supplémentaires , obtenues

par exemple, par les conditions aux limites de l’intervalles [x0, xn].

Si nous imposons les deux conditions suivantes :

f ′′
i (x0) = 0 et f ′′

n(xn

nous obtenons les splines cubiques naturelles.
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), i = 1, 2, . . . , n− 1. ( )

); i = 1, 2, . . . , n− 1.

( )

) = 0. ( )



Annexe. G : Mesure de distorsion basée sur l’entropie multi-

échelles pondérée : MSEWPRD

L’erreur entre les échantillons joue un rôle important dans l’évaluation clinique des

distorsions dans les caractéristiques morphologiques du signal électrocardiogramme à sa-

voir l’amplitudes, durées et les formes des ondes P, Q, R, S, et T du signal ECG [175].

Le critère de distorsion d’erreur quadratique est le plus approprié pour l’optimisation du

taux de distorsion. La mesure de PRD (Percentage Root mean-square Difference ) baseé sur

l’entropie multi-échelles pondérée (Multi-Scale Entropy Based Weighted ) (MSEWPRD) est

définie comme suit :

MSEWPRD =wAL
×



√√√√
∑NAL

k=1 [AL(k)− ÃL(k)]2

∑NAL

k=1 [AL(k)]2
× 100




+

L∑

j=1

wDj
×




√√√√√
∑NDj

k=1 [Dj(k)− D̃j(k)]2

∑NDj

k=1 [Dj(k)]2
× 100




où wAL
est le poids de la Lieme bande d’approximation, wDj

est le poids de la sous bande

de détails de jieme niveau ; AL et ÃL sont les Lieme coefficients de la bande d’approxima-

tion du signal original et le signal filtré, respectivement ; Dj et D̃j sont les jieme coefficients

de la bande de détails du signal original et le signal filtré, respectivement.

Cette mesure est un pourcentage moyenne pondéré de la racine de différence entre les

coefficients de la sous bande d’ondelettes du signal original et le signal filtré avec des poids

égaux aux entropies multi-échelles des sous-bandes correspondantes. Avec cette mesure,

une représentation correcte de la distorsion du signal filtré dans toutes les sous bandes

peut être obtenue [175]. Pour calculer cette mesure, les deux signaux doivent être dé-

composés en ondelettes jusqu’à L niveaux. Le nombre de niveaux dépend de la nature du

signal et de la fréquence d’échantillonnage. En ECG, en plus des segments pointus (com-

plexes QRS), il y a des ondes lentes comme les ondes P et T. Une bonne décomposition

de l’ECG comprend une représentation décente des complexe QRS dans les coefficients

de détail et des ondes P et T dans les coefficients d’approximation. Par conséquent, nous

avons utilisé la décompositions en ondelettes biorthogonaux (Daubechies9/7) [221] pour

le signal électrocardiogramme il est trouvé que L = 4 est un bon choix pour la fréquence

d’échantillonnage de 128Hz [222].
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