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Résume
Le signal éectrocardiogramme (ECG) est tres largement utilisé comme I'un des outils les plus
importants dans la pratique clinique afin d'évaluer I'éat cardiaque des patients. Il représente
les variations de l'activité électrique du cceur en fonction du temps. La classification des
battements du signa ECG en différents cas pathologiques est une tache de reconnaissance

trescomplexe. Dans cette mémoire, nous proposons un algorithme pour I’localisation du

complexe QRS et détection de I’onde R basé sur la transformée en ondelettes dyadique.
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Abstract

The eectrocardiogram (ECG) signa is widely used as one of the most important tools in
clinical practice to assess patients cardiac status. It represents the variations of the electrical
activity of the heart as a function of time. The classification of the ECG signa beats in
different pathological casesisavery complex task of recognition. In this memory, we propose
an algorithm for the localization of the QRS complex and detection of the R wave based on

the dyadic wavelet transform.
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I ntroduction générale

Les maladies cardiovasculaires représentent la cause la plus fréquente de décés dans le
monde,elles sont responsables de la moitié des déces aux Etats-Unis et dans les pays
occidentauxselon les études statistiques annuelles faites au niveau de I’organisation mondiale
de lasante(OMS).

Ainsi, le diagnostic et le traitement de ces affections restent encore une
despréoccupations les plus importantes des medecins. L’électrocardiogramme a suscité la
publication d’une abondante littérature qui n’a d’intérét que pour le spécialiste et il est
difficilement envisageable que la mgjorité des médecins lisent méme une petitepartie des
nombreux articles, monographies ou traités d’électrocardiographie. Donc I’implémentation
d’un algorithme aboutissant a un diagnostic est indispensable pour le clinicien, permettant

I’interprétation preécise de I’électrocardiogramme.

En réalité, I’examen ECG est un outil non invasif effectué par le médecin en vue
d’explorer le fonctionnement du cceur par I’emploi des électrodes externes mises en contact
de la peau. Il s'agit d'un signal qui reflete I’activité électrique du cceur.ll regroupe trois
parametres importants P, QRS, T en relation directe avec les différentes phases de passage du
sang dans les oreillettes et les ventricules, et un quatrieme parametre d’importance non encore

identifié I’onde U.

En « ECG traditionnel » cette délimitation se fait de maniéere visuelle sur chague voie
du tracé de I’électrocardiogramme. Or des études ont montré que la précision de I’analyse
visuelle est loin d’étre parfaite et qu’il existe une grande variabilité. Ce qui a conduit a une
étude automatique. L'une des étapes des plus importantes dans le « traitement
automatique» de ce type de signaux est le choix de leur représentation par une fonction

temporelle unique censée mettre en évidence le mieux possible |'apparition de ces ondes.

L'expérience a montré que les deux représentations « temporelles » et « fréguentielles
»nesont pas capables de décrire séparément la totalité des informations présentes dans
le signal. Pour pallier a cette insuffisance des représentations « temps - fréquence» sont

apparues nécessaires.
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Dans ce travail, nous nous sommes intéressés a la représentations du signal par
« la transformée en ondelettes dyadique » qui permet de donner une représentation «
temps — échelle».On distingue deux grandes familles d’ondelettes: les ondelettes
continues (Morlet, Sombrero, ...) etles ondelettes discrétes (Haar, Shannon, Meyer,
Daubechies). Latransformée en ondelettes a prouvé son efficacité atravers les résultats
enregistrés dans I’analyse des signaux transitoires et non stationnaires, comme c'est le cas
pour ’ECG.

Sur le plan pratique, le travall sest focalise sur la localisation de I'onde QRS,
I’algorithmes présenté dans le cadre de cette mémoire était testé sur les différents
enregistrements de la base de données universelle MIT-BIH, dans laguelle chague

complexe QRS a éé annoté manuellement et séparément par deux cardiologues.
Le présent document est reparti en trois chapitres :

Le premier chapitre présente brievement le fonctionnement du systéme
cardiovasculaire, et notamment le cceur. Il permet en particulier de comprendre I’origine et la
nature des signaux électriques enregistrés par I’électrocardiographie, et présente aussi
quelques pathologies cardiagues typiques souvent illustrées dans un enregistrement

électrocardiographique ECG.

Le deuxieme chapitre est dédié ala présentation de la théorie de la transformée en
ondel ettes continue et discrétes,leurs propriétés les plus connues en privilégiant les aspects
liés au traitement du signa. Différentes familles d'ondelettes discrétes ont été évoqueées

ains que la problématique du choix de lameilleur ondelette.

Le troisiéme chapitre présente les différents étapes de I’algorithme de détection des
ondes R que nous allonsfaire une comparaison entre les différents types d’ondelettes, a la fin

I’application de la méthode seratesté sur plusieurs signaux de la base de donné MIT-BIH.
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.1.Introduction

Le corps humain forme tout un systeme qui dépend d’un ensemble d’organes et d’appareils
indispensables aux différentsfonctionnementsphysiques, mentale, biologiquesy compris
circulatoires, dont le cceur fait la plus grande et importante partie (c.-a-d. systéme
cardiovasculaire)

A travers ce chapitre, une description générale du systéme cardiovasculaire sera présentee,
ensuite on présentera le principe d’enregistrement, les différentes sources d’artefacts qui
peuvent changer le signal ECG. Ensuite, quelques pathologies cardiagues sont exposées. A la
fin du chapitre on donnera une bréeve description de la base de données MIT-BIH sur laguelle

s’appuiera I’ensemble de nos tests.

1.2. Anatomie de systéme cardiovasculaire

Le systéme cardiovasculaire assure la circulation du sang dans I’organisme et permet ainsi son
alimentation en oxygene et en nutriments, il est composé d’une pompe (ceeur), d’un liquide
circulant (le sang) et de deux circuits de transport : la circulation systémique qui permet la
distribution des nutriments et de [I’oxygene (0O2) wvers les différents organes,
exceptélespoumons, et la circulation pulmonaire qui permet au sang d’étre réoxygéné au

contact des alvéoles pulmonaires et débarrassé du dioxyde du carbone (CO2) [1].

1.2.1 Ceeur et cage thoracique

Le cceur est unorgane creux propulse le sang grace aux contractions de son tissu musculaire
appelé myocarde, 1l est occupé e médiastin dans |a cavité thoracique entre les deux poumons,
Il repose sur le diaphragme. Le cceur est de forme triangulaire, 1l présente un grand axe

presque horizontal dirigé en avant, a gauche et un peu en bas[2].
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Figure 1. 20. La cage thoracique et situation de cceur [2].

1.2.2. Anatomie du cceur

Le cceur est un organe contractile assurant la circulation sanguine. C’est un muscle strié

separé en deux moitiésindépendantes (droite et gauche).

Le cceur droit : il est chargé de propulser le sang désoxygené, par I’artere pulmonaire et
ces branches, jusqu’auxpoumons (circulation pulmonaire) c’est la petite circulation.

Le cceur gauche : il est recueille le sang oxygene venant des poumons et propulse, par
I’aorte et ces branches dans tout I’organisme c’est la grande circulation. Comme montré

sur lafigure (1.2).

Arttwe pulmonare ——

- Vi
pulmonaira
Vasine - Aorte

cave

—

| Grande circulation (systemigue)

— Anénoles
Capilmires tissulaines
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Figure 1. 21. Schéma du circuit sanguin. La couleur bleu indique que le sang est pauvre en oxygene
tandis que la couleur rouge correspond au sang chargé en oxygene [2].

Chacun des moities comporte une oreillette et un ventricule qui communiquent par des valves
d’admission appelées valve mitrale pour le VG et valve tricuspide pour le VD,qui a I’état
normal, laissant passer le sang uniquement de [’oreillette vers le ventricule(le passage
unidirectionnel),il existe aussi des valves d’échappement qui assurent la communication entre
le ventricule droit et I’artéere pulmonaire (valve pulmonaire) ainsi qu’entre le ventricule

gauche et I’artére aorte(valve aortique)[3].

Figure 1. 22. Anatomie du cceur [4].

1.2.2.1. Activité mécanique car diaque

Le cycle de la circulation sanguine se répete constamment et se divise en deux
périodes : la systole et la diastole. La systole est la périodecorrespondanta I’éjection du sang
dans la grande et petite circulation .Elle est décomposée en trois phases: la systole

auriculaire, la contraction ventriculaire et la systole ventriculaire [5] :
-Lasystole auriculaire est la contraction des oreillettes lorsque celles-ci sont remplies de sang.

-La contraction ventriculaire commence lorsque les cellules musculaires du myocarde
ventriculaire (la couche musculaire du milieu qui contracte le cceur) secontractent.

-La systole ventriculaire commence lorsque les pressions dans les ventricules dépassent les
pressions dans I’artére pulmonaire et I’aorte.

La diastole est la phase de relaxation du cceur pendant laquelle il se remplit de sang .Cette

période est composée de deux phases : larelaxation ventriculaire et la phase de repos.
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-La relaxation ventriculaire fait suite a la systole.Les ventricules sont relachent, lapression
chute jusqu’a étreinférieura celle exercée dans I’aorte et I’arterepulmonaire.
-La phase de repos est celle pendant laquelle des veines caves et pulmonaire s’écoulent

librement dans les ventricules viales oreill ettes.

1.2.2.2. La conduction électrique du cceur

La contraction du muscle cardiaque (myocarde) a pour origine la propagation d’une onde
électrique .Le systeme spécialise d’excitation /conduction électrique comprend : le nceud
sinusal, les voies spécialiséesintermodal es, le nceud auriculo-ventriculaire(NAV), le faisceau
de His, les branches droite et gauche et les fibres de Purkinje [3-5], comme montré sur la
figure (1.4).

Sirues

Figure 1. 23.Les étapes conduction électrique du cceur [6].

L'impulsion éectrique se propage dans le muscle cardiaque et induit sa contraction. Elle
prend naissance dans le sinus(a) puis se propage dans les oreillettes (b) entrainant leurs
contractions (systole auriculaire).L'impulsion arrive alors en nceud auriculo-ventriculaire(AV)
seul point de passage éectrique entre les oreillettes et les ventricules.Une courte pause est
alors introduite (c) juste avant la propagation dans les fibres constituant le faisceau de His.Au
passage de I’impulsion électrique (d) les ventricules se contractent a leur tour(e) (systole
ventriculaire).Apres la diastole (décontraction du muscle) les cellules se répolarisent(f).Le

cycle du battement cardiaque est alors terminé et le cceur est prét pour un nouveau battement

[6].

Lors de la contraction du myocarde, des échanges ioniques se déroulement et définissent ainsi
le potentiel d’action, présente sur la figure (1.5).
8
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Figure 1.24.Les cing phases du potentiel d'action d'une cellule du muscle myocardique et échanges
ioniques6].

Les cing phases de potentiel d’action sont :

- Laphase 0 ou dépolarisation rapide : apres une excitation éectrique au-dessus du
seuil d’activation de la cellule, un afflux rapide d’ions Na+ rentre dans la cellule et inverse
rapidement la polarité de lacellule.

-Laphase 1 ou début derepolarisation :elle est caractérisée par une repolarisation
rapide et de courte durée, due a I’inactivation des canaux Nat et au flux sortant d’ions de
potassium K+.

-Laphase 2 ou plateau : elle correspond ala phase de repolarisation lente. Elle estdue a
I’entrée lente des ions Ca2+ dans la cellule qui atténue I’influence des canaux K+ continuant a
sortir, ralentissant ainsi l1a phase de repolarisation.

-Laphase 3 ou repolarisation : elle correspond ala phase de repolarisation finae,et se
caractérise par lafermeture de canaux ioniques spécifiques qui ramené la cellule au potentiel
de repos originel. Durant cette phase, lesions K+ sont toujours sortants tandis que le potentiel
delacellule tend vers son seuil de repos.

-Laphase4 : ele correspond au potentiel de repos, ou la cellule est plus facilement
excitable[7].

1.3. Electrocardiogramme
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La contraction du muscle cardiaque génere des potentiels électriques (potentiels d’action)
dont les variations se répercutent a la surface des cellules, du cceur et du corps. Des champs de
potentiels peuvent ainsi étre mesures a différents niveaux du cceur, a I’échelle des cellules et
du tissu myocardique. 1l est possible de mesurer ces champs de potentiels a I’aide d’électrodes
adaptées; éectrodes de surface pour la mesure de I’'ECG et électrodes intégrées a un cathéter
pour la mesure d’électrogrammes intracardiaques.

Les signaux recueillis sont indispensables a la compréhension des phénoménes et des
mécanismes qui entrent en jeu dans I’activation saine ou pathologique des cavités cardiagues.
L’activité électrique du cceur est visualisée sous la forme d’une représentation graphique,
I’électrocardiogramme ou ECG qui retranscrit I’activité propre au cceur dans sa totalité. La
lecture de I’ECG permet de diagnostiquer de fagon précise de nombreux troubles du rythme.
L’utilisation d’électrogrammes recueillis au niveau du substrat apporte des informations

précises sur les phénoménes al’origine d’un trouble du rythme [8].

1.3.1. Systeme de Dérivations électr ocar diographiques

La dérivation en éectrocardiographie se définie par deux points d'observation de I'activité
électrique du cceur a partir desquels on mesure une différence de potentiel électrique.

Généralement les appareils éectrocardiographiques peuvent enregistrer plusieurs différences
de potentiels en méme temps selon I'emplacement et le nombre d'électrodes réparties sur le
corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors a une dérivation de I'ECG. L’ECG a
12 dérivations, six dérivations frontales et six précordides, a été standardisepar une
convention internationale. Les différents points d’observation proposes par les dérivations
standards permettent d’avoir une idée tridimensionnelle de I’activitéélectrique ducceur. Les

dérivations standards forment un systeme de 12 dérivationscomplémentaires[9] :

« 3 dérivations bipolaires d’Einthoven sur les membres: DI, DIl et DIII,
* 3 dérivations unipolaires augmentées de Goldberger, sur lesmembres: avVR, aVlet avF,
* 6 dérivations unipolaires précordiales, de Kossman: V1, V2,V3,V4, V5 et V6.

1.3.1.1. Dérivations Périphériques

Les dérivations standards dites d’Einthoven: il s’agit de dérivations bipolaires. C’est-
a-dire qu’elles sont mesurees a partir de deux électrodes. Il en existe 3[10] :
« |: dérivation positive prise du membre droit (R) vers le membre gauche (L).

« II: dérivation positive prise du membre droit (R) vers les pieds (F).

10
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« 111 dérivation positive prise du membre gauche (L) vers les pieds (F).

Figure 1.25.Montage d'Einthoven pour |'enregistrement des dérivations bipolaires des membres[11].

L es dérivations unipolaire de goldberger: elles utilisent les mémes électrodes que les
dérivations d’Einthoven a ceci prés que I’électrode est considérée comme pdle positif
vers deux podles négatifs constitués par les deux autres éectrodes [10].
» aVR (augmented Voltage Right): dérivation positive prise du membre gauche et des pieds
(L+F) versle membre droit (R).
* aVL (augmented Voltage Left): dérivation positive prise du membre droit et des pieds (R+F)
vers le membre gauche (L).
* aVF (augmented Voltage Foot): dérivation positive prise des membres gauche et droit (R+L)

versles pieds (F).

ot b

e e

Figure 1.26.Dérivations périphériques unipolaires[11].
1.3.1.2. Lesdérivations précordiales

Pour mesurer les potentiels proches du cceur, Wilson a introduit les dérivations du plan
horizontal V1, V2, V3, V4, V5, et V6. Ces six dérivations sont localisées du coté gauche du
thorax commeillustré dans la Figure 1.9.

Les potentiels sont enregistrés a partir d’une électrode exploratrice (pdle positif) placée sur le

thorax et I’électrode de référence (pGle négatif) connectée a la borne centrale de Wilson. Ce

11
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sont des dérivations rapprochées car I'électrode exploratrice est placée a faible distance des

parois du ventricule droit et gauche [12].
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Figure 1.27.Emplacement des éectrodes précordiales: V1aVe [7].

1.3.2. Ondes et intervalles de I’ECG

Le rythme cardiague normal est composeé par des ondes liées en général a des actions

mécaniques du cceur, elles sont définies comme suit :
-L’onde P : elle représente la dépolarisation auriculaire. Sa durée est de I’ordre de 90 ms.
C'est une onde positive dont I'amplitude est normalement inférieure ou égale 2a0.2 mV.

-Le complexe QRS : il correspond a la dépolarisation ventriculaire précédente I’effet
mécani que de contraction. Sa durée normale est comprise entre 85 et 95 ms.

- L’onde T : elle correspond alarepolarisation des ventricules. L'onde T normale aune
amplitude plus faible que le complexe QRS.
-L'intervalle PR : Mesure ladurée entre le début de I'onde P et |e début de Q ou de R. Sa
durée est comprise entre 120 et 180 ms. La phase de repolarisation ST-T est beaucoup plus
longue (300-400 ms) que la phase de dépolarisation ventriculaire (85-95 ms) [11].

-L'intervalle RR :1l est délimité par les sommets de deux ondes R consécutives et d'ou est
évaluée la fréquence cardiague instantanée. Cet intervalle est utilisé pour la détection des
arythmies ainsi que pour I'étude de la variabilité de la fréguence cardiague.

- Lesegment ST : Il représente I'intervalle durant lequel les ventricules restent dans un état
de dépolarisation actif. Il est aussi défini comme la durée entrelafin del'onde S et le début de

'ondeT.

12
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- L'intervalle PQ : Il représente I'intervalle de temps entre le début de la dépolarisation des
oreillettes et le début de |a dépolarisation ventriculaire. |l représente le temps nécessaire a
I'impulsion électrique pour se propager du nceud sinusal jusgu'aux ventricules et il est mesuré
entre le début de I'onde P et le début du complexe QRS

- L’intervalle QT:II représente la durée entre le début du complexe QRS et lafindel'onde T.
Cet intervallerefléte la durée de la dépolarisation et repolarisation ventriculaire. En effet sa
dynamique peut étre associée a des risques d'arythmie ventriculaire et de mort cardiaque
soudaine[13].
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Figurel.28.0ndes, intervalles et segments dans I'ECG pour un battement physiologique [11].

1.4. Artefactsvisibles sur |'électrocar diogramme

Sur tout enregistrement électrocardiographique il peut apparaitre des événements
indésirables pouvant brouiller le tracé et, parfois, induire en erreur le diagnostic final. Ces
bruits sont reconnaissables par I'eeil expérimenté qui les identifie avant d'effectuer son
diagnostic. Les effetsindésirables peuvent avoir plusieurs sources: techniques, physiques ou

pathologiques. [14]
1.4.1. Bruitstechniques

Le matérid utilisé lors de I'enregistrement doit ére manipulé avec précaution car il peut
étre source de bruits lors de I'enregistrement. Les plus courants sont présentes ci-dessous [15].
-Bruit dG au secteur
Le réseau de distribution électrique peut parfois brouiller e signal éectrocardiographique
Avec une onde dont I'harmonique principale est & 50 Hz comme montré sur la Figure (1.10).

13
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Cetype de bruit apparait sur tout I'enregistrement et peut étre assez fort maisil sélimine

facilement avec un filtre sélectif car c'est un bruit haute fréquence a bande étroite.

3

[E=0
1

1
Tomps!s)

Figure 1.29.Bruit d0 au secteur [16].

- Bruit d0 aux mouvements d'éectrodes

Lorsgue les électrodes sont connectées incorrectement, des sauts brusgues de la ligne de base
apparaissent. L'effet sur le tracé peut aler de la simple diminution d'amplitude a |'apparition
de pics lorsgue les éectrodes sont en contact intermittent avec la peau. Ces pics peuvent
parfois étre confondus avec les ondes du tracé normal comme montré sur lafigure (1.11). Ce
type de bruit intermittent a bande spectralelarge sélimine difficilement car son énergie se

trouve dans la méme gamme de fréquence gue le complexe QRS.
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Figure 1. 30.Bruit dd au Mouvements d’électrodes [16].

- Autres bruits courants : Parmi les bruits courants, on peut citer les artefacts dus aux

mouvements des cables éectriques, a la saturation des instruments de mesure, aux mauvais
céblages, au port de vétements synthétiques.

1.4.2. Bruits physique

Les artefacts physiques sont dus aux activités électriques du corps humain tellesgue les
commandes de contraction des muscles ou larespiration [17].
- Mouvementsdelaligne de base

La ligne de base est 1a ligne horizontale prise comme référence pour éudier laforme et
I'amplitude des différentes ondes cardiagues. Lors de
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I'électrocardiogramme, |'activité respiratoire peut faire osciller la ligne de base de I'ECG a un
rythme régulier comme montré sur la figure (1.12). D'autres perturbations peuvent avoir pour
effet de déplacer temporairement la ligne de base comme, par exemple, les mauvais contacts
entre la peau et les électrodes. Ces perturbations sont généralement peu génantes pour
I'analyse de I'ECG et peuvent étre en grande partie filtrées car leur énergie se situe dans une
bande de fréquence basse, qui empiéte peu sur celle de I'ECG normal.

AinpEilude

a 5 10 15 20 25
Venngrst sh

Figurel.31.Mouvements delaligne de base [16].

1.5. Lestroubles du rythme cardiaque

Le meilleur outil pour diagnostiquer une arythmie est I’électrocardiogramme. Dans I’analyse
de I’ECG, les pathologies ou anomalies sont détectées et classées en fonction de leur
déviation par rapport au rythme idéal qu’est le rythme sinusal. Chaque déviation visible sur
I’ECG peut étre attribuée a une anomalie physiologique. Ainsi, les blocs cardiaques sont dus a
un défaut de conduction de I’onde de dépolarisation a travers le myocarde différencié et les
arythmies sont générées par un foyer ectopique prenant le relais ou supplantant le nceud
sinusal[18].
Bradycardie : la fréguence cardiague est inférieure a 60 BPM, elle est dite d’origine
sinusale, ou ventriculaire (L'impulsion éectrique n'est plus transmise des oreillettes aux
ventricules et I’onde P peut étre absente),selon le site d’initiation de I’impulsion
électrique[19] :

M P

Figure 1.32.Bradycardie sinusale, la présence systématique d'une onde P avant |es complexes QRS [6].
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Figure 1.33.Bradycardie ventriculaire [19].

Tachycardie: la fréguence est supérieure a 100 BPM ; elle peut étre d’origine sinusale,
auriculaire ou ventriculaire (figure 1.16) :

y A .a'“'\--'.'

- {""\_J'.IH :/'N'*-Jl. ol 'I.'\_nl\ ‘;J\.,JHlI"I L Fit o .-"'"'J'k”_,-x kel
|

I
Figure 1.34.Tachycardie sinusale, la présence systématique d'une onde P avant les complexes QRS

[6].

L’extrasystole: |égere irrégularité du rythme cardiaque, Elle peut atteindre un ventricule

(Ce type de battement a pour origine la dépolarisation spontanée d’un groupe de cellules
des ventricules : il n’est donc pas précéde d’une onde P, et il est plus large qu’un
complexe QRS) ou une oreillette.

Les ESV sont pathologiques si leur nombre par minute est supérieur a 6[20].

I S

S Foyar et que

Figure 1.35.Extrasystole Ventriculaire(ESV) [6].
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Leflutter auriculaire: lerythme des oreillettes est régulier mais rapide alors que les
ventricules fonctionnent normalement, dans la figure suivante les ondes P sont

remplacées par une succession d'ondes appelées F qui ont |'aspect de dents de scie.

Les ondes F |,

. Aspect 1 dents de scie.

Figure 1.36.Flutter auriculaire [6].

lafibrillation auriculaire: contraction rapide et désordonnée des oreillettes du ceeur qui
empéche le cceur de fonctionner normalement et de bien faire circuler le sang dans le
corps. Cetrouble est parfois passager mais peut devenir chronique. En favorisant la

formation de caillots, il peut représenter un danger.

S L

Figure 1.37.Fibrillation auriculaire [20].

lafibrillation ventriculaire : contraction tres rapide et anarchique des ventricules: il

s’agit d’une urgence vitale.

Figure 1. 38.Fibrillation ventriculaire [20].

15. LabasededonnesMIT-BIH

La base de données MIT-BIH contient 48 enregistrements annotés manuellement par

des experts, et numérisé avec une fréguence d'échantillonnage 360Hz, et avec une résolution
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de 11 bits sur une plage de 10 mV, obtenus a partir de 47 sujets étudiés par le laboratoire des
arythmies cardiaques de I’hopital de Boston entre 1975 et 1979.

23 enregistrements de 24 heures (la série 100), ont été choisis au hasard parmi 4000 sujets. 60
% des enregistrements ont été obtenus a partir des hospitaliers.Les 25 enregistrements restants
(la série 200), ont été sélectionnés du méme ensemble, Certains de ces ECG (n°: 100 et 107)
contiennent des pics R bien identifies et dautres informations physiologiques trés
intéressantes, d'autres contiennent des complexes QRS difficilesa détecter et des formes
anormales, du bruit et des artéfacts (ECG n° : 108 et 207) [21].

L’avantage majeur de cette base est qu’elle contient un grand nombre de pathologies
cardiagues, ce qui permet de valider les algorithmes sur un grand nombre de cas de signaux
ECG. Parmi les cas pathol ogiques traités dans |a base de données MIT-BIH on a[22] :

v/ 'V Battement ventriculaire prématuré.

J Battement nodal (jonctionnel) échappé.

a Battement atria prématuré (aberré).

S Battement supra ventriculaire prématuré.

AN

Q Battement non classé.

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes fondamentaux de I’électrocardiographie.
Nous avons aussi présenté |a base de données MIT-BIH sur laquelle s’appuiera I’ensemble de
nos tests au troisieme chapitre.

Le chapitre suivant présente une technique tres utilisée dans le domaine du traitement de
signal qui est la transformée en ondelettes. Cette technique est tres appliquée sur les signaux
électrophysiologiques vu ces caractéristiques statistiques proches aux caractéristiques des
ondes QRS de I’ECG.
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2.1. Introduction

L’analyse en ondelettes a été introduite au déebut des années 1980. L’idéeoriginale sur
laquelle sont basées les ondelettes est apparue vers les années les 1940 Graceau physicien
Denis Gabor. La transformée en ondelette est un outil d’analyse puissantcomplexe. Leur
application en imagerie médicale date de 1992. Ils ont démontré leur forcedans plusieurs

domaines d’application tels que :Le dé bruitage, |la compression,le codage...etc.
2.2. Représentation temps-fréquence : de Fourier aux ondelettes

Selon Joseph Fourier (1768-1830), un signal périodique est la somme pondérée de
plusieurs ondes sinusoidales oscillant a différentes fréquences. La décomposition de ce signal
en série de Fourier permet d’observer le “poids” des différentes composantes fréquentielles
contenues dans ce signal, Cette décomposition permet, cependant, uniguement d’analyser des
phénomenes périodiques. Pour les phénoménes non-périodiques, nous avons recours a la

transformée de Fourier qui est une généralisation de la décomposition en série de Fourier.

La transformée de Fourier est considérée comme un outil mathématique tres puissant
pour analyser le comportement fréquentiel des signaux éectrophysiologiques.Elle sest
montrée tres prometteuse pendant de longues années [24-26].La TF permet d'explorer la
composition fréquentielle du signal. Son principe repose sur le fait que toute fonction
périodique peut étre représentée comme la somme d’une série de sinus et de cosinus dont on
fait varier d’une part les amplitudes en les multipliant par des coefficients, et d’autre part les
phases en les décalant de maniere a ce qu’elles s’additionnent ou se compensent. La définition

delaTF est donnée par laformule suivante :

X(6) = [ x().e72 ™ dt(11.1).

Malheureusement, il est apparu que cette décomposition de Fourier n'était pas toujours
satisfaisante puisqu’elle permet de fournir seulement les composants fréquentiels présentes
dans le signa analysé sans indication sur les instants de leurs apparitions. Ceci la rend moins
performante pour le traitement des signaux non stationnaires tel que les signaux

électrophysiologiques comme le signal €l ectrocardiogramme.
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Cet inconvénient majeur de la transformée de Fourier donne naissance a d’autres
techniques qui se fondent soit sur une analyse temps-fréguence, et la premiere idée qui vient
naturellement a I’esprit est de limiter le domaine d’intégration temporel a I’aide d’une
fonction "fenétre™ que I’on pourra glisser pour localiser I'information dans le signalétudié,
sachant que les dimensions de cette fenétre doivent étre fixées qui sera utilisée comme
masgque sur le signal, et dans laquelle on considére que le signal est localement
stationnaire(signal dont le contenu de la fréguence ne change pas dans le temps), puis on
décale cette fenétre le long du signal afin de I’analyser entierement[27].Malheureusement ces
contraintes ne peuvent permettre une bonne résolution en temps et en fréquence

simultanément [28].

La transformée de Fourier a court-terme (T.F.C.T) [29] ou la transformée de Fourier a
fenétres glissantespeut étre proposée pour pallier le manque d’information sur le temps de la

transformée de Fourier(TF).

X P =["x@®g-
r)e i g (1.2).

Ou x est lesignal aanalyser et g une fonction "fenétre" appropriée centrée sur .

L’étude d’un signal avec la TFCT permet d’obtenir a la fois une information sur le temps et
sur la fréquence, mais la résolution d’analyse est fixée par le choix de la taille de I’enveloppe :
Si la fenétre est trop petite, les basses fréquences n’y seront pas contenues.
Si la fenétre est trop grande, I’information sur les hautes frequences est noyee dans
I’information concernant la totalité de I’intervalle contenu dans la fenétre. Donc la

taille fixe de lafenétre est un gros inconvénient.
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Figure 2. 11.Pavage temps-fréguence pour latransformée de Fourier afenétre glissante [21].

Donc la taille fixe de la fenétre est un gros inconvénient. L’outil idéal serait une fenétre qui
s’adapte aux variations de fréquence dans le signal a analyser. Cet outil existe, il s’agit de la

récente anal yse en ondel ettes.

2.3. Lesonddettes

La transformée en ondelette remplace la sinusoide de la transformée de Fourier par
une famille de trandations et dilatations d'une méme fonction, I'ondelette. Les paramétres de
translation et de dilatation permettent de localiser l'information dans un signal en le
représentant a différents niveaux de détails alant d'une approximation grossiére et globale a

des représentations plus précises et pluslocalisées [30].
2.3.1. Définition d’ondelettes

Une ondelette est une fonction oscillante (ce qui explique le mot "onde")de moyenne
nulle, appeléeil,possédant un certain degré de régularité et dont lesupport est fini (ce qui
explique le mot "ondelette”, qui veut dire petite onde),Elle est normée: |[if|| = 1centrée au
voisinage det = 0 et est d’intégrale nul car elle oscille en prenant des valeurs positives et
négatives. L'oscillation d'une ondelette se mesure par le nombre de moments nuls qui nous
indiquent que l'information du signal peut étre concentrée dans quelques coefficients
d'ondel ettes, cet aspect est utile dans la compression et la détection des singularités [31].
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L'analyse en ondelettes adopte une fonction de prototype d'ondelettes connue sous
lenom de "Ondelettes mére" donné dans I’équation suivante. Cette Ondelette meére génére
unensemble de fonctions de base connues sous le nom " Ondelettes enfantes’ par des

trandations et dilatations récursives,elles sont de forme constante, mais de taille variable.

ban(® = =1 (57)019).

Ou:
b Facteur de tranglation.
u Facteur de dilatation « Echelle ».

(1, b) Ondelette mere.

P (%j Ondel ettes enfants.

- Facteur de normalisation de I'énergie afin que le signa transformé ait la

Va
mémeénergie atoutes les échelles. Plusieurs exemples sont montrés dans la figure
(2.2).
‘ | -'I :‘
‘ HL I ( '
Haar 2-Daubechies B-Syminlet &-Daubechies

Figure 2.12.Exemples d'ondel ettesy (t) [32].
2.3.2. Propriétés des ondelettes

2.3.2. 1. Sdlectivité en fréguence

Une ondelette est constituée de plusieurs fréquences. Les coefficients d'ondel ettes se
référent a ce mélange de fréquences. Plus la gamme de fréquence de I'ondelette est étroite,

plus I'ondel ette est sélective en fréguence.

2.3.2.2. Similarité
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Toutes les ondelettes qui appartiennent a la méme famille doivent étre similaires, c’est
adire se déduire les unes des autres par combinaison linéaire de trandations et de dilatations
[33].

2.3.2.3. Symétrie

On souhaite parfois que |'ondel ette présente des propriétés de symétrie temporelle afin d'éviter

le déphasage dans |a transformeée en ondel ettes [ 33].

2.3.2.4. Orthogonalité

Cette propriété est a l'origine de la popularité des ondelettes qui offrent des bases
d'ondel ettes orthogonal es et non redondantes. Cela conduit & une décomposition unique [33].

2.3.2.5. Regularité

Une ondelette est dite réguliere si elle est trés lisse et on peut I'approximer |ocalement
par un polynéme. L'ordre de régularité d'une ondelette est égal au nombre de ses moments
nuls[33].
2.3.2.6. Relation entrefréquence et échelle:

S f0 est la fréequence centrale de I’ondelette meére i(t), les autres ondelettes

' ,b(t)oscillent alafréquencef = f0/a.

<rye e . fi
D’ou I’identificationa = T

2.4. Latransformée en ondelette

La transformée en Ondelettes, contrairement a Fourier, est beaucoup plus préciseet
riche en informations et en pertinence. On peut défini La transformée en ondel ettes comme un
outil mathématique qui décompose un signal enfréquences en conservant une localisation

spatiae.

Le signa de départ est projeté sur unensemble de fonctions de base qui varient en
fréquence et en espace. Ces fonctions debase s’adaptent aux fréquences du signal a analyser.
Cette transformation permet doncd’avoir une localisation en temps et en fréquence du signal
analysé,donc d’étudier simultanément I’information temporelle et fréquentielle (la méthode
de I’enveloppe traitant les signaux dans un domaine puis dans I’autre mais jamais
simultanément[34 et 35].
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La T.O fournit une bonne résolution temporelle (une mauvaise résolution
fréquentielle) aux hautes fréguences c.-a-d. on va utiliser des rectangles plus larges en
fréquences et plus localisés en temps, et une bonne résolution fréquentielle (une mauvaise
résolution temporelle) aux basses fréquences c.-a-d. une grande largeur en fréquences n’est

pas hécessaire, on peut donc utiliser des rectangles plus larges en temps [36].

]

Fehelle

Amplitude

Temps Temps

Figure 2.13.Latransformée en ondel ettes [37].

2.4.1. Latransformée en ondelettes continu

2.4.1.1. Définition :

Contrairement a I’analyse de Fourier qui propose une approche globale du contenu
fréguentiel du signal, latransformée en ondelettes permet de nous renseigner sur le contenu
fréquentiel tout en préservant la notion de localisation afin d’obtenir une représentation

(temps/fréquence) ou (espace/échelle) dusignal [38].
Latransformée en ondelettes continue (TOC) est définie par:
CWT(T,s)

_ % J: o (t_TT] dt (I 4).

Ou : = symbolise le conjugué de I’ondelette merei(t).s = %Est le paramétre d’échelle,

ildétermine la résolutionfréquentielle et temporelle de § (%j(la largeur d’ondelettemere),

avecs > 0 etw est la fréquence d’oscillation dey,ett ¢'est le paramétre de localisation.

x(t)Représente le signal.
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Les coefficients d’ondelettes de la TOC sont calculés par le produit de convolution entre
le signal et I’ondelette. Celle-ci est étirée ou comprimée dans chagque échelle en fonction de la
valeur des. Le paramétre de localisation ¢ varie de fagon continue pour balayer le signal.

Dans ce qui suit, Nous allons rappeler quelques exemples historiques d’ondelettes
analysantes [38 et 39 :

4 Ondelette de Haar est la plus simple fonction d’ondelettes, elle est définie par:

1 0<t<:
VO =41 —l<i<oll)
2
0 ailleurs

+ L’ondelette de Littlewood-Paley; elle a des correspondances avec I’ondelette de

Haar dansle domaine fréquentiel:

Y(w) = {(21‘[)_?: < lw | <21 e).
0 ailleurs

Figure 2.14.0ndel ette de Littelewood-pal ey [39].

4+ Le chapeau mexicain (figure 2.4), ondelette réelle qui doit son nom "a sa forme,

estconstruite "a partir de la dérivée seconde de la gaussienne :

1
Ve ©=-texp(- Et‘] (1L 7).
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N
~J i

Figure 2.15.0ndel ette Chapeau Mexicain[39].

2.4.1.2. Reconstruction

Pour la reconstruction du signal, la conservation d’énergie entre la fonction et sa
transformée permet d’assurer une reconstruction parfaite. Elle est analogue a I’égalité de
parseval pour la transformée de Fourier En effet, on dispose d'une formule inverse pour le
calcul de latransformée en ondel ettes continue [31].

d d
a.ﬂ

x(1) = ¢ fJ s TOC(@, b)ap () 7-(11.8).

Cette possibilité reste théorique car le calcul n’est possible que numériquement et sa
convergence peut-étre tres lente [35].

2.4.2. Transfor mée en ondelettes dyadique

La transformée en ondelettes dyadique (TODy) est construite par la numérisation de

I’échelle smais en laissant le décalagettel qu’il est. La numérisation de sse fait par son
échantillonnage sur une séquence exponentielle {21} avec € Z ,pour simplifier le calcul

numérique [38]. Latransformée en ondel ettes dyadique est définie par:

TODy(1,2!] = J -Fx(t)%w (t;—JT] dt (11, 9).

2.4.3. Transformée en ondelettes discr ete

27



N CHAPITRE I : LA TRANSFORMEE EN ONDELETTES

La transformée en ondel ette discréte (TOD) est essentiellement introduite pour réduire
la redondance des coefficients obtenus lors de I’application d’une transformée en ondelette
continue (TOC).

2.4.3.1. Définition

La transformée continue en ondelettes, est fondée sur une décomposition du signal par des
ondel ettes dont |es parametres de dilatation et de translation sont des variables continues.

Y. Meyer a montré qu’ils existent des fonctions d’ondelettesy, , (t) telle que pour s =
2jet T = k2!, les fonctions U« (t)constituent une base orthonormeée dans I’espace a énergie
finie (chague fonction ;. (t) est une ondelette fille de I“ondelette mére et garde les mémes

propriétés de cette derniére) [40]. Avec cesvaleursdes ett :

— k21

— k2
Wy = (1/1; ZJj % (11.10).

Ce qui implique que n’importe quelle x(t) € L*(R) peut-étre décomposé sur les

basesy; . (t) Comme

suit :
x(t) = szdw(o UL 11).

Avecd i) (D) = (x(t), P (D) f_': x(OP, k (t) dt, Appelés les coefficients (détails) d’ondelettes.

Si lesignal x(t) contient une composante continue, une défaillance de cette formule de
synthese est apercue. Donc I’expression ci-dessus est nulle pour toute valeur dej etk, a cause
de la condition d’admissibilité (Si une ondelette s vérifie cette équation alors on dit que
I’ondelette ¢ a pmoments nuls. Cela signifie que s est orthogonale a tout polynéme de

degrép — 1. L’intérét d’avoir pmoments nuls est d’obtenir des coefficients d’ondelettes w;

proches de 0 aux échelles fines 2! (lorsque 2! tend vers 0) [41]:

J:q;(t) dt

=0 (1. 12).
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Pour remédier a ce probléme on introduit une fonction d’échelled (t)avec la condition

suivante « garantir la restitution de la composante continue du signalx(t) » :

J:q)(t) dt

=1 (1L 13).
Comme pour lafonction ondelette, les; (1) ont laforme suivante :

Gu® =2 /2 p(271t— k) (k) € Z¢(I1.14).

Elles forment une famille orthogonale pour jfixé. D’une fagon plus genérale, la fonction

x(t) € L*(R)(peut aors étre exprimée comme suit :

I
x(t) = ZHGZ a3 (K) k(D) + Z]:lzﬂei d, ()W, (D) (11 15).

Aveca, (K) = (x(t), ¢, x (t))appeles coefficient d’approximationd’ondelettes.
2.2.3.2. L’analyse multi résolution

Les ondelettes permettent de construire des bases de I'espace des signaux dansL? €
(R).Une construction tres élégante et tres facile a mettre en ceuvre est l'analyse multi
résolution qui permet de construire des bases complétes de maniére récursive a partir d'une

seule fonction: lafonction d'échelle ou ondel ette mére.

En 1988, S. Malat a proposé un agorithme rapide pour calculer les coefficients
d'ondelettes. Cet algorithme a été fortement inspiré de I’algorithme pyramidal introduit dans
les années 70[31]. La théorie de la multi-résolution congoit la transformée en ondelettes
discretes TOD comme une séquence d’application de filtres. En effet, chaque signal est
constitué des composantes basses fréquences. appelées approximations et des composantes
hautes fréguences : appel ées détails.

Selon Mallat, nous pouvons séparer les détails et les approximations en faisant appel a
une paire de filtre H et G, appelées aussi filtres a miroirs quadratique, qui sont un filtre passe
bas et un filtre passe haut complémentaires (ils ont la méme fréquence de coupure) et dont les
réponses impulsionnelles doivent satisfaire certaines conditions. Le processus de cet

algorithme de Mallat a son premier niveau est illustré dans lafigure (2.6) :
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Signal s(t)

¥ ¥
Filtre passe bas Filtre passe haut
v v
Approximation A Deétail D

Figure 2.16.Principe de |'algorithme de Mallat[ 31].

Pour passer au niveau suivant de la décomposition, on applique la méme opération a
I’approximation A. le processus est par la suite itéré a chaque fois qu’on obtient une

approximation Figure (2.7).

S1gnal Oniginal
MNivean 1
Al D1
Niveau 2
A2 D2 Niveau 3
Nrveau 4
A3 D3

Figure 2.17.Décomposition par ondel ettes [31].

Le cacul des coefficients se fait donc de maniére itérative et hiérarchique. La
différence entre une approximation A, et I’approximation qui la suit A,.; représente le
détailD,,.,.1l est évident donc que I'approximation aun*®™ niveau est plus riche en terme de

contenu informationnel que des approximations des niveaux supérieurs (> ri).En effet, s nous
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supposons que le signal original x(t) contient N échantillons alors nous obtiendrons 2N
échantillon a la sortie de la cellule constituée par la paire du filtre en miroir quadratique Ce
probléme peut étre réglé en introduisant une opération de sous-échantillonnage de facteur 2
aprés chague décomposition. Au dernier niveau de décomposition, nous auront alors 1
coefficient de détail et 1coefficient d'approximation, ce qui nous donne un total de N — 1

coefficients de détails et 1 coefficient d’approximation.

Dans ce qui suit, Nous allons rappeler quelques exemples figure (2.8) et figure (2.9)
montrent I’application de la T.O.D sur un signal sinusoidal bruité de longueur 512 points, et
qui est transformé en deux signaux de 256 points, 128 points...etc[40].

Approximation

2

Filive passe has ‘
D ‘

(Approzimation)
Sinus bruite -1

b

-2

0 100 0 300

Diétails

0.4
0 200 400 BON —

Filoe passe haw

o

(Drérails)
-0.2

] 100 200 300

Figure 2.18.Application delaT.O.D sur un signal sinusoidal bruité (niveaul) [41].
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St bruité
M’W WA
' 400 B
. Appm}.lmanjn 1 I Cétails 1
oW, i
e[V WW W*
Approximations 0 BT Ry T Y 200
Aparoximation 2 | | Diétals 2
5 ns -
AN WY d MWW'J"M\WWM
o = ‘ 10 w05 = 10 150 Détails
. Saptoximation 3 | , | Détalls 3
o
AR oA
T a w @m @ 1 @ @ @

Figure 2. 19.Application delaT.O.D sur un signal sinusoidal bruité (niveau 3) [40].

2.4.3.3. Paquet d’ondelette

La transformée en paquet d’ondelette proposée par Coifman et Wickerhausser [42] est
une généralisation de la transformée d’ondelette discrete TOD.En effet, la TOD ne Permet pas
une bonne séparation des fréquences trés hautes tout en conservant la non-redondance de la
représentation temps-fréquence. Il est a noter que le principe de la TOD consiste a
décomposer au premier niveau, le signal analyse en deux sous espaces de résolution inférieure
P A 1€tD 1.

Au niveau suivant de la décomposition, seul I'espace de I'approximation A, qui vasubir une
décomposition. Par conséquent, Le fait que I'espace LJ,,..; ne subit pas une décomposition, les

tres hautes fréquences contenues dans ce détail Dn+1 ne seront pas séparées.

La décomposition en paquets d'ondelettes représente une extension de la TOD. Elle
consiste a générer, a partir d'une ondel ette mere, une librairie de bases d'ondelettes. Chacune
de ces bases offre une représentation propre du signal original. Cette librairie peut étre aors

construite en décomposant, non seulement les espaces des approximations, mais aussi les
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espaces des détails. Cette nouvelle approche peut étre représentée sous forme d'un arbre
binaire ou chaque nceud correspond a un paquet d'ondelette comme illustré dans la figure
(2.10).

Signal Original
Niveau 1
Al DI

Nivean 2
- I?Z oL RS Niveau 3

.;_I_,L vlv_l_Jv & 73

/ 5\ 7 ~.
oA > A i

A3 D3 D21 D22 Niveau 4

Figure 2.20.Décomposition par paquets d’ondelettes [31].

La décomposition compléte d’'un signal en paquets d'ondelettes permet d’avoir une
représentation redondante et seules certaines combinaisons de paquets constituent une

représentation significative et non redondante.

2.5. Choix d’ondelettes :

Il n'y a pas une ondelette qui soit meilleure qu'une autre. Tout dépend de I’application
utilisée. Dans certains cas, 1’ondelette la plus simple (Haar) sera optimale. Pour d'autres
applications, ce sera le pire des choix possibles. En pratique, il semblerait que 1'élément le
plus important soit le nombre de moments nuls. Pour la plupart des applications, il est
désirable d'avoir le plus de coefficients d'ondelettes nuls et donc plus de moments nuls
implique une meilleure transformation. Cependant, les ondelettes ayant un plus grand nombre
de moments ont aussi un support plus grand ce qui signifie que si la fonction ou le signal a

des discontinuités brusques, elle sera plus sujette aux phénoménes de Gibbs [43]
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2.6. Application des ondelettes sur le signal ECG :

La conception dun agorithme de déection des différentes ondes
électrocardiographique (lI'onde P, le complexe QRS et I’onde T du signal ECG) est un
probléme difficile en raison de la variation de la morphologie temporelle du signal pour des
raisons physiologiques et a causé la présence de bruit dans le signal lui-méme.Un certain
nombre de techniques basées sur |es ondel ettes ont été proposées pour détecter ces parameétres
caractéristiques.

Senhadji et al [44] ont comparé la capacité des trois ondel ettes (Daubechies, spline et
Morlet) areconnaitre et décrire des battements cardiagues.
Sahambi et a [45 et 46] ont utilisé la dérivée du premier ordre de la fonction
gaussienne comme ondelette pour la caractérisation des battements ECG. Ils ont
ensuite utilisé le module maxima base sur les ondelettes pour I’analyse en utilisant la
transformée d’ondelette dyadique pour détecter et mesurer les différentes parties du
signal, en particulier la localisation du début et la fin du complexe QRS ainsi que les
ondesPetT.

Dans un article ultérieur de Park et a [47], un filtre dinterpolation a ondelette est

décrit pour la suppression des artefacts de mouvement dans le segment ST dans un

ECG de stress.

Leman et Marque [48] ont mis au point un algorithme de seuillage base sur les paquets

d'ondel ettes pour le séparer le signal ECG du signal éectro-hysterogram, un signal qui

représente |'activité utérine pendant la grossesse.

2.7. Conclusion

Les ondelettes sont considérées comme une découverte importante en mathématiques
appliqués. Dans plusieurs domaines d’applications ou [I’analyse de Fourier était
habituellement utilisée, elles ont proposé une voie aternative souvent mieux adaptée a la
nature des phénomeénes étudiés. Dans ce chapitre, nous avons commencé en premier lieu
partransformée de Fourier, les propriétés et les caractéristiques de la transformée en
ondel ettes.

Dans le chapitre suivant, I’application de transformé en ondel ettes pour |a détection du
complexe QRS du signal ECG est effectuée.
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3.1. Introduction

L amplitude et la durée de I'onde QRS du signal ECG sont d'une importance primordiale dans
le diagnostic dedifférentes pathol ogies cardiaques. Dans ce travail, nous nous intéressons plus
particulierement a la localisation de cette onde et son amplitude. La plus part des systémes se
basent en phase de localisation de QRS sur I'extraction du segment situé avant le pic de I'onde
R tout en sappuyant sur la définition de fagon heuristique de plusieurs paramétres. Notre
approche de localisation se base sur I’exploitation des propriétés des ondelettes a I‘encontre
d’un pic.

3.2. Etude spectrale sur lesignal ECG

Dansle signal ECG, |'onde ayant principa ement la plus forte amplitude est le complexe
QRS.La majeure partie du spectre d'un complexe QRS se situe dans l'intervalle de fréquences
5 a 30Hz (figure 3.1) son spectre donne le motif du choix de transformée en ondelettes
dyadique de I’ordre (3). Dans les basses fréquences, on trouve le spectre des ondes Pet T entre
2 et7 Hz. Dans cette méme bande de fréguences se situe le spectre des divers artefacts. Le

bruit musculaire, bruit de mouvement quant alui, couvre tout le domaine spectral de I'ECG

1.0

CE

Cd

k4

co

Fremency (Hz)

Figure 3. 10.Densité spectrale de puissance de L'ECG et de ses composantes [23].
3.3. Présentation générale dela méthode:

On peut résumer notre algorithme de détection dans les étapes suivante :
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Signal Transforméeen L a puissance
—» ondelettesdyadique |—— _
ECG d’ordre 3 deTODY
HLlLlU.'LHLH.I |5_| L Ll
PicsR Seuillage

Figure 3. 11.Schéma bloc de |a détection du complexe QRS.

3.4. Algorithme delocalisation du complexe QRS

Les étapes suivantes représentent le détail de notre algorithme de détection des complexes

QRS du signa ECG.

3.4.1. Présentation de signal ECG

On choisit de la basse de donnes MIT-BIH un enregistrement du signal ECG. Dans la figure

ci-dessous c’est I’enregistrement 100 :

e B R

S

Argmiis
k

i
i e
=r

Figure 3. 12.Signal ECG (enregistrement 100).

3.4.2. Transformée en ondelettes dyadique d’ordre 3
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(a) .'-— Eaz ;\‘ﬂ_._ sl L“ 4

SIS e, — ——_

a o el 3 iy =20 L] it 210 200 133
Erdwniine:

15

Figure 3. 13. (a) : Enregistrement ECGet (b) : Transformée en ondel ettes dyadique d'ordre 3.

La figure précédente représente le signal ECG apres I’application de la transformée en
ondelettes d’ordre 3, on remarque lorsgue cette transformation est appliquée au signal ECG,
les positions des ondes R du complexe QRS se traduisent par des passages par zéro entre un

maximum et un minimum.L’équation permettant de calculer la TODyest donnée par la

relation suivante :

TODy(7,2!) = [** x(t)%tp (5] de .2

3.4.3.Lapuissancedela TODy

LE

L

Figure 3. 14.L a puissance deT ODy.

il

LU L1
Ectenl ore

Dans cette étape,le signal est mis a la puissance quatre.On remargue gue la partie négative du
signal est supprimée et les ondes de petites amplitudes sont réduites. 1l n’en reste alors, que

les pics de grandes amplitudes qui correspondent aux complexes QRS.

3.4.4. Seuillage
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: v .

3000 i [ Bl 1XM
Edurdaz

Figure 3. 15. Seuillage appliquent au signal résultant.

La figure précédente qui représente le seuillage.On remarque que le nombre des ondes
est diminué car le seuillage permet de distinguer les maxima correspondant aux ondes R de
ceux correspondant aux autres ondes comme I’onde T, et qui sont en général beaucoup plus
faibles. L’algorithme de détection recherche le prochain maximum,si ce maximum est
d’amplitude supérieure au seuil, il est considéré comme a un complexe QRS et est ainsi validé
; sinon, I’algorithme continu jusqu’au maximum suivant.Apres le seuillage, on rédisera la
détection de tous les QRS.

On va représenter dans le tableau suivant les arythmies dans chagque enregistrement illustré
dans les figures précédentes :

Tableau 3. 6. Contenu des enregistrements.

Enregistrements N A Vv F P Q
100 2239 33 1 0 0 0
115 1953 0 0 0 0 0
220 1954 94 0 0 0 0
230 2255 0 1 0 0 0

N :Battement normal.Q : Battement non classé
A :Battement atrial prémature.

V :Battement ventriculaire prématuré.

F :Fusion entreV et N.

P :Battement ectopique.

3.5. Etude compar ative entre les différents types des ondelettes
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Dans cette étape on va étudierquelque type d’ondelettes. Tout d’abord, on va définir les
parameétres d’évaluation qu’on utilisera dans I’étude des performances de notre algorithme de

détection :
3.5.1. Criteres d’évaluations

a) Lesfaux positifs (FP)

La valeur fausse positive ou false positive(FP), indique que la méthode détecte un QRS
Inexistant.

b) Lesfaux négatifs (FN)

La valeur fausse négative ou false négative(FN), indigque que la méhode ne détecte pas les
positions des complexes QRS.

c) Letaux de détection

N
Ntk

Avec NBT c’est le nombre de hattement.

T (%) =

x100 (11.2).

d) L esfaussesdétections (FD)
Donné par :
FD = FP + FN

(111.3).

€) Le taux d’erreur donné par :

Te(%) = ———x100(111.4).

Tableau 3. 7.Résultat d'application I'algorithme sur plusieurs types d’ondelettes (enregistrement 100).

Types Nombre de FP FN Te T
d’ondelettes Battement (Battements) (Battements) (%) (%)
DB 1 250 0 0 0 100
DB 2 250 1 0 0.40 99.60
COIF 1 250 1 1 0.80 99.20
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COIF 2 250 2 0 0.80 99.20
SYM 1 250 0 0 0 100
SYM 2 250 1 0 0.4 99.59

Le tableau ci-dessus représenteles résultats de comparaison de I’application de différents
types d’ondelettes sur I’enregistrement 100.Onremarque que le taux de détection est éga a
100% pour letype DB1 et SYM1 ce taux refléte la précision de la méthode utilisée.

(a)

; II" =5 - P b ]

2000 ) B K]
Echantilans.

Figure 3.7.Résultat de détection pour (DB1), (a) :signa ECG et (b) : la détection des ondes R.

(a) -1*..

-
b

(b)

b 000 0o

Figure 3.8.Résultat de détection pour (COIF1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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3.9.Résultat de détection pour (SYM 1), () : signal ECG et (b) : la détection des ondes R,

(a) £as

1

1L

(b)

Dans les figures précédentesreprésentantsuccessivementl’application des types DB1, COIF1
etSYM1(enregistrement 100).Onremarque que le nombre des complexes QRSdétectéest
égaleau nombre de battementpour DB1 et SYML1 ce qui confirme I’exactitude de I’algorithme
pour ces types d’ondelettes. Contrairement a I’application de COIF1, ou on remarque que

I’algorithme ne détecte pas une onde R.

Tableau 3. 8. Résultat d'application I'algorithme sur plusieurs type d'ondel ettes (enregistrement 102).

Types Numbrede FP FN Te T
d’ondelettes Battements (Battements) | (Battements) (%) (%)
DB 1 400 0 0 0 100
DB 2 400 1 1 0.50 99.50
COIF1 400 2 1 0.70 99.30
COIF 2 400 1 0 0.26 990.74
SYM 1 400 0 0 0 100
SYM 2 400 1 2 0.75 99.25

Le tableau bien avant représente les résultats d’application de notre algorithme sur
plusieurs type d’ondelettes (enregistrement 102).Onremarque que le taux de détection est égal
a100% (danslecasde DB 1 et SYM1).
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Figure 3.10. Résultat de détection pour (DB1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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Figure 3.11. Résultat de détection pour (COIF1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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Figure 3.12.Résultat de détection pour (SYM 1), (a) : signal ECG et (b) : 1a détection des ondes R.

3.5.2. Comparaison
On va faire une comparaison entre les résultats obtenu lorsqu’on applique notre algorithme

sur I’enregistrement (100) et (102) dans les différents types d’ondelettes.Lesrésultats sont
présentés dans | e tableau suivant :

Tableau 3. 9. Taux de détection pour plusieurs types d'ondel ettes (enregistrement 100 et 102).
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Type
100 102
d’ondelettes
DB1 100 100
DB2 99,60 99,50
COIF1 99,20 99,30
COIF2 99,20 99,74
SYM1 100 100
SYM2 99,59 99,25
100%
99% I I II II II | I II
. DEl DBz COIF1 COIF2 5¥M1 SYMiZ

Figure 3.13.Représentation graphiques des résultats de 100(en bleu) et 102(en orange).

Selon les résultats qu’on a obtenu et a partir du graphe précédent qui représente le taux de
détection dans les deux cas d’enregistrement (100 et 102),0n conclue, que le type d’ondelettes
qui donne des résultats précise c’est DB1 et SYM1, correspondant a I’ondelette de type de

Haar et qu’on va utiliser dans I’étape suivante.

3.6. Résultats de détection desondes R
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Dans qui ce suite on a appliqué notre méthode sur plusieurs types d’enregistrement100, 101,
102...etc.Les résultats sont différents d’un enregistrementa I’autre selon les caractéristiques
de chacun (s’il contient ou non des bruits ou des arythmies). Les résultatsobtenussont

représenté dans le tableau suivant :

Tableau 3. 10.Résultats de détection des ondes R pour plusieurs enregistrements.

Enerigestremenet |\ mbre de FP FN FD Te | T
(numéro) Battement | (Battements) | (Battements) | (Battements) | (%) (%)
100 2070 0 0 0 0 100
101 2042 2 2 4 0.10 99.90
102 2305 7 1 8 031 99.69
103 2015 1 1 2 0.09 99.91
115 2010 0 0 0 0 100
118 2001 5 2 7 0.30 99.70
122 2022 4 2 6 0.20 99.80
123 1770 0 0 0 0 100
215 2400 13 0 13 0.54 | 99.46
219 2352 20 0 20 0.85 99.15
220 2031 7 3 10 0.40 99.60
230 2120 15 0 15 0.70 99.30
234 2075 1 0 1 0.04 | 99.96
Totale 27213 74 11 86 0.32 99.68

On remarque dans le tableau précedentreprésentant la détection des ondes R pour plusieurs
type d’enregistrement, que le taux de detection varie entre 99,15 % et 100 % ce qui représente

des taux de détection trés acceptable dans |e domaine médical. On peut justifier les valeurs de
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taux d’erreurstrouvés par les artefacts qu’on trouve dans les basses fréquences (bruit de

mouvement et bruit musculaire)qui sont présents dans tout le signal ECG.

Dans qui ce suite on va représenter résultat de détection pour quelque enregistrement.
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Figure 3.14.Résultat de détection pour I’enregistrement(103), (a) : signal ECG et (b) :la détection des
ondesR.
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Figure 3.15. Résultat de détection pour I’enregistrement(115), (a) : signal ECG et (b) : la détection des

ondesR.
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Figure 3.16. Résultat de détection pour I’enregistrement (220), (a) : signal ECG et (b) : ladétection des

ondes R.
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On remarque dans les figures ci-dessus que malgré que la forme de signal ECG
déferentd’enregistrementa I’autre car chaque un contient des arythmieset le bruit, notre
méthode détecte les ondes R avec précision.

10 100%
i
10 99.96%
100

102 103 115 118 122 123 215 219 220 230 234

]

|

LY ]

N ]

Lo

Lo

N}

Figure 3.17.Représentation graphique de pourcentage d'erreur (en bleu) et pourcentage de détection
(en orange).

On remarque du graphe ci-dessus gue le taux de détection sont élevés parrapport aux taux
d’erreurs, et pour I’enregistrement (234) on remarque que on a trouvé un trés bon
résultatmalgré que cette enregistrementcontient des difficultés pour détecter les ondes R car
les ondes T ontdes amplitudesél evées par rapport aux cas normaux, comme le montre lafigure
suivante (Figure 3. 22).
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Figure 3.18. Enregistrement (234).

On a représenté dans ce qui suite le pourcentage de détection des ondes R totale et le
pourcentage d’erreurssous forme graphique en cercle :

a7



-CHAPITRE 11 : ALGORITHME DE DETECTION DU COMPLEXE QRS

0,32%

Figure 3.19. Représentation du pourcentage d'erreur totale (en bleu) etle pourcentage de détection
totale(en orange).

3.6. Conclusion

Dans ce chapitre on a commenceé par une étude spectrale de signal ECGafin de bien
choisir I’ordre de I’ondelette qu’on a utilisé dans notre algorithme de détection correspondant
a I’ondelette de I’ordre 3.Apréson a fait une comparaison entre différents type d’ondelettes
afin de mieux choisir le type d’ondelette donnant de meilleurs résultats de détection.Eta la fin
on a appliqué notre méthode sur plusieurs enregistrements de la base de données MIT-BIH

afin de vérifier les performances de I’algorithme de détection.

Les résultats obtenus sont trés satisfaisant avec un taux moyen de détection des

complexes QRS pour treize enregistrements égal a 99.68%.
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Conclusion générale

Cemémoireétait consacré a I’analyse du signal ECG en appliquant une méthode de
localisation du complexe QRS du signa Electrocardiogramme et détection de I’onde
R.L’application de algorithme mis en ceuvre dans cette mémoire sur la base de
données MIT-BIH permet de détecter pour chaque battement cardiaque les complexes
QRS. La méthode de détection des complexes QRS du signal ECG était décrite dans
cemeémoire: elle est basée sur I’analyse du signal ECG par TODy. Les performances sont
évaluées et leurs limites étudiées. Ces limitations sont essentiellement liées a la qualité
du signal ECG. En effet  un enregistrement trés bruité ou encore ayant d’autres
arythmie comme: I’extrasystoles ventriculaires de fable amplitude ou des ondes T
comparables a celui des ondes R, affectent énormément la détection des ondes R et

diminue ains larobustesse de la méthode.

Afin d’améliorer le taux de détection des ondes R, L’algorithmeétaitconcu,
implémenté et évalué. |l comportait trois étapes: I’application de transformée en
ondelettes dyadique d’ordre 3 au signal ECG, et la puissance de TODy,et a la fin des

seuillages sont expliqués.

Le choix de I’ondelette était effectue sur la base d’un test sur plusieurs types
d’ondelettes (dbl, coifl,syml,...). Le choix est basé sur le taux de détection de I’onde R.
D’aprés plusieurs expériences, nous avons constaté que I’ondelette de Haar est la plus
performante, car elle a permis de donnée un taux de détectionégal a 100% pour les deux
enregistrements (100 et 102).

On a appliqué I’algorithme sur déferentsenregistrements de la base de donnees
universelle MIT-BIH, dans laquelle chague complexe QRS a été annoté. Nous avons

remargué que le taux de détection était tres satisfaisant avec un taux égal a 99.68%.

En perspective, il serait intéressant d’approfondir les recherches sur la détection
de I’onde R afin d’améliorer le taux de détection. Ainsi des améliorations peuvent étre au

niveau de seuillage (en variant le seuil automatiquement).
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Résume

Le signa éectrocardiogramme (ECG) est tres largement utilisé comme I'un des outils les
plus importants dans la pratique clinique afin d'évaluer |'éat cardiaque des patients.
représente les variations de l'activité électrique du cceur en fonction du temps. La
classification des battements du signa ECG en différents cas pathologiques est une tache
de reconnaissance tres complexe. Dans cette mémoire, nous proposons un algorithme pour
localisation du complexe QRS et détection de I’onde R basé sur la transformée en
ondelettes dyadique. Les résultats obtenus sont tres satisfaisant avec un taux moyen de
détection des complexes QRS égal a99.68%.

Mots clés: signa éectrocardiogramme, onde R, détection donde R, transformée en
ondel ettes dyadique.
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Abstract

The éectrocardiogram (ECG) signal is widely used as one of the most important tools in
clinical practice to assess patients cardiac status. It represents the variations of the
electrical activity of the heart as a function of time. The classification of the ECG signal
beats in different pathological casesis avery complex task of recognition. In this memory,
we propose an algorithm for the localization of the QRS complex and detection of the R
wave based on the dyadic wavel et transform. The results obtained are very satisfactory with
an average detection rate of QRS complexes equal to 99.68%.

Key words. electrocardiogram signal, R wave, R wave detection, dyadic wavelet
transform.
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Introduction générale

Les maladies cardiovasculaires représentent la cause la plus fréguente de déces
dans le monde, elles sont responsables de la moitié des décés aux Etats-Unis et dans les
pays occidentaux selon les études statistiques annuelles faites au niveau de I’organisation
mondiale de la sant¢§(OM S)[1].

Ains, le diagnostic et le traitement de ces affections restent encore une des
préoccupations les plus importantes des médecins. L’électrocardiogramme a suscité la
publication d’une abondante littérature qui n’a d’intérét que pour le spécialiste et il est
difficilement envisageable que la majorité des médecins lisent méme une petite partie des
nombreux articles, monographies ou traités d’électrocardiographie. Donc I’implémentation
d’un algorithme aboutissant a un diagnostic est indispensable pour le clinicien, permettant

I’interprétation précise de I’électrocardiogramme.

En rédlité, I’examen ECG est un outil non invasif effectué par le médecin en vue
d’explorer le fonctionnement du cceur par I’emploi des électrodes externes mises en
contact de la peau. Il s'agit d’un signal qui reflete I’activité électrique du cceur. Il regroupe
trois parametres importants P, QRS, T en relation directe avec les différentes phases de
passage du sang dans les oreillettes et les ventricules, et un quatrieme paramétre

d’importance non encore identifié I’onde U.

En « ECG traditionnel » cette délimitation se fait de maniere visuelle sur chaque
voie du tracé de I’électrocardiogramme. Les études ont montré que la précision de
I’analyse visuelle est loin d’étre parfaite et qu’il existe une grande variabilité. Ce qui a
conduit a une étude automatique. L'une des éapes des plus importantes dans le «
traitement automatique» de ce type de signaux est le choix de leur représentation par
une fonction temporelle unique censée mettre en évidence le mieux possible |'apparition

de ces ondes.

L'expérience a montré que les deux représentations « temporelles » et «
fréquentielles » ne sont pas capables de d’écrire séparément la totaité des
informations présentes dans le signal. Pour pallier a cette insuffisance des
représentations « temps - fréguence» sont apparues nécessaires.



Dans ce travail, nous sommes intéressés a la représentations du signal par «
la transformée en ondelettes dyadique » qui permet de donner une représentation «
temps — échelle».On distingue deux grandes familles d’ondelettes: les ondelettes
continues (Morlet, Sombrero, ...) et les ondelettes discrétes (Haar, Shannon, Meyer,
Daubechies). La transformée en ondelettes a prouvé son efficacité a travers les
résultats enregistrés dans I’analyse des signaux transitoires et non stationnaires, comme

c'est le cas pour ’ECG.

Sur le plan pratique, le travail sest focalisé sur la localisation de I'onde QRS,
I’algorithme présenté dans le cadre de cette mémoire éait testé sur les différents
enregistrements de la base de donnée universelle MIT-BIH, dans laguelle chaque

complexe QRS a éé annoté manuellement et séparément par deux cardiologues.
Le présent document est reparti en trois chapitres :

Le premier chapitre présente brievement le fonctionnement du
systéme cardiovasculaire, et notamment le cceur. Il permet en particulier de comprendre
I’origine et la nature des signaux électriques enregistrés par |’électrocardiographie, et
présente auss quelques pathologies cardiaques typiques souvent illustrées dans

un enregistrement éectrocardiographique ECG.

Le deuxiéme chapitre est dédié a la présentation de la théorie de la transformée en
ondelettes continue et discréte, leurs propriétés les plus connues en privilégiant les
aspects liés au traitement du signal. Différentes familles dondelettes discrétes ont été
évoquées ainsi que la problématique du choix de lameilleur ondelette.

Le troisieme chapitre présente les différents étapes de I’algorithme de détection des
ondes R que nous alons faire une comparaison entre les différents types d’ondelettes, a la
fin I’application de la méthode sera testé sur plusieurs signaux de la base de donnée MIT-
BIH.



CHAPITRE |



Chapitre 1 : LE CEUR ET L’ELECTROCARDIOGRAPHIE

1.1.Introduction

Le corps humain forme tout un systeme qui dépend d’un ensemble d’organes et d’appareils
indispensables aux différentsfonctionnementsphysiques, mentale, biologiquesy compris
circulatoires, dont le cceur fait la plus grande et importante partie (c.-a-d. systeme
cardiovasculaire)

A travers ce chapitre, une description générale du systeme cardiovasculaire sera présentee,
ensuite on présentera le principe d’enregistrement, les différentes sources d’artefacts qui
peuvent changer le signal ECG. Ensuite, quelques pathol ogies cardiagues sont exposées. A
la fin du chapitre on donnera une breve description de la base de données MIT-BIH sur

laquelle s’appuiera I’ensemble de nos tests.

1.2. Anatomie de systéme cardiovasculaire

Le systeme cardiovasculaire assure la circulation du sang dans I’organisme et permet ainsi
son alimentation en oxygene et en nutriments, il est composé d’une pompe (cceur), d’un
liquide circulant (le sang) et de deux circuits de transport : la circulation systémique qui
permet la distribution des nutriments et de I’oxygéne (O2) vers les différents organes,
exceptélespoumons, et la circulation pulmonaire qui permet au sang d’étre réoxygené au

contact des alvéoles pulmonaires et débarrassé du dioxyde du carbone (CO2) [2].

1.2.1 Ceeur et cage thoracique

Le cceur est unorgane creux propulse le sang gréce aux contractions de son tissu
musculaire appelé myocarde, 11 est occupé le médiastin dans la cavité thoracique entre les
deux poumons, Il repose sur le diaphragme. Le cceur est de forme triangulaire, 1l présente

un grand axe presque horizontal dirigé en avant, a gauche et un peu en bas[3].
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Figure 1. 1. Lacage thoracique et situation de cceur [3].

1.2.2. Anatomie du cceur

Le cceur est un organe contractile assurant la circulation sanguine. C’est un muscle strié
separé en deux moitiésindépendantes (droite et gauche) [3].

Le cceur droite:il est chargé de propulser le sang désoxygéené, par I’artére pulmonaire
et ces branches, jusqu’auxpoumons (circulation pulmonaire) c’est la petite circulation.
Le cceur gauche : il est recueille le sang oxygene venant des poumons et propulse, par
I’aorte et ces branches dans tout I’organisme c’est la grande circulation. Comme
montré sur lafigure (1.2).
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Figure 1. 2. Schéma du circuit sanguin. La couleur bleu indique que le sang est pauvre en oxygene

tandis que la couleur rouge correspond au sang chargé en oxygene [3].
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Chacun des moities comporte une oreillette et un ventricule qui communiquent par des
valves d’admission appelées valve mitrale pour le VG et valve tricuspide pour le VD,qui a
I’état normal, laissant passer le sang uniquement de I’oreillette vers le ventricule(le
passage unidirectionnel),il existe aussi des valves d’échappement qui assurent la
communication entre le ventricule droite et I’artére pulmonaire (valve pulmonaire) ainsi

qu’entre le ventricule gauche et I’artere aorte(valve aortique)[4].

¥ SEPMLG

Figure 1. 3. Anatomie du cceur [5].
1.2.2.1. Activité mécanique cardiaque

Le cycle de la circulation sanguine se répete constamment et se divise en deux
périodes: la systole et |a diastole. La systole est |la périodecorrespondanta I’gection du
sang dans la grande et petite circulation .Elle est décomposée en trois phases : la systole
auriculaire, la contraction ventriculaire et la systole ventriculaire [6] :

-La systole auriculaire est la contraction des oreillettes lorsque celles-ci sont remplies de
sang.

-La contraction ventriculaire commence lorsque les cellules musculaires du myocarde
ventriculaire (la couche musculaire du milieu qui contracte le cceur) secontractent.

-La systole ventriculaire commence lorsque les pressions dans les ventricules dépassent
les pressions dans I’artére pulmonaire et |I’aorte.

La diastole est la phase de relaxation du cceur pendant laquelle il se remplit de sang .Cette
période est composée de deux phases : larelaxation ventriculaire et la phase de repos.
-Larelaxation ventriculaire fait suite a la systole.Les ventricules sont rel&chent, lapression

chute jusqu’a étreinférieura celle exercée dans I’aorte et I’artérepulmonaire.
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-La phase de repos est celle pendant laguelle des veines caves et pulmonaire s’écoulent
librement dans les ventricules viales oreillettes.

1.2.2.2. La conduction électrique du cceur

La contraction du muscle cardiaque (myocarde) a pour origine la propagation d’une onde
électrigue .Le systéme spécialise d’excitation /conduction éectrique comprend : le nceud
sinusal, les voies specialiséesintermodal es, le nceud auriculo-ventriculaire(NAV), le
faisceau de His, les branches droite et gauche et les fibres de Purkinje [4-6], comme

montré sur lafigure (1.4).

Figure 1. 4.Les éapes conduction électrique du cceur [7].

L'impulsion éectrique se propage dans le muscle cardiaque et induit sa contraction. Elle
prend naissance dans le sinus(a) puis se propage dans les oreillettes (b) entrainant leurs
contractions  (systole auriculaire).L'impulsion arrive alors en nceud auriculo-
ventriculaire(AV) seul point de passage é€lectriqgue entre les orellettes et les
ventricules.Une courte pause est alors introduite (c) juste avant la propagation dans les
fibres constituant le faisceau de His.Au passage de I’impulsion électrique (d) les
ventricules se contractent a leur tour(e) (systole ventriculaire).Apres la diastole
(décontraction du muscle) les cdlules se répolarisent(f).Le cycle du battement cardiague

est alors terminé et le cceur est prét pour un nouveau battement [7].

Lors de la contraction du myocarde, des échanges ioniques se déroulement et définissent
ainsi le potentiel d’action, présente sur lafigure (1.5).
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Figure 1.5.Les cing phases du potentiel d'action d'une cellule du muscle myocardique et échanges

ioniqueg 7].

Les cing phases de potentiel d’action sont :

- La phase 0 ou dépolarisation rapide : aprés une excitation électrique au-dessus du
seuil d’activation de la cellule, un afflux rapide d’ions Na+ rentre dans la cellule et inverse
rapidement la polarité de lacellule.

-Laphase 1 ou début derepolarisation :€lle est caractérisée par une repolarisation
rapide et de courte durée, due a I’inactivation des canaux Nat et au flux sortant d’ions de
potassium K+.

-Laphase 2 ou plateau : elle correspond ala phase de repolarisation lente. Elle
estdue a I’entrée lente des ions Ca2+ dans la cellule qui atténue I’influence des canaux K+
continuant & sortir, ralentissant ainsi 1a phase de repolarisation.

-Laphase 3 ou repolarisation : elle correspond ala phase de repolarisation finale,et
se caractérise par lafermeture de canaux ioniques spécifiques qui ramené la cellule au
potentiel de repos originel. Durant cette phase, lesions K+ sont toujours sortants tandis que
le potentiel de la cellule tend vers son seuil de repos.

-Laphase4 : elle correspond au potentiel de repos, ou la cellule est plus facilement
excitable [§].
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1.3. Electrocardiogramme

La contraction du muscle cardiaque génere des potentiels électriques (potentiels d’action)
dont les variations se répercutent a la surface des cellules, du cceur et du corps. Des champs
de potentiels peuvent ainsi étre mesurés a différents niveaux du cceur, a I’échelle des
cellules et du tissu myocardique. 1l est possible de mesurer ces champs de potentiels a
I’aide d’électrodes adaptées; éectrodes de surface pour la mesure de I’ECG et électrodes
intégrées a un cathéter pour la mesure d’electrogrammes intracardiaques.

Les signaux recuelllis sont indispensables a la compréhension des phénomenes et des
mécanismes qui entrent en jeu dans I’activation saine ou pathologique des cavités
cardiaques. L’activité électrique du cceur est visualisée sous la forme d’une représentation
graphique, I’électrocardiogramme ou ECG qui retranscrit I’activité propre au cceur dans sa
totalité. La lecture de ’'ECG permet de diagnostiquer de facon précise de nombreux
troubles du rythme. L’utilisation d’éectrogrammesrecueillis au niveau du substrat apporte

des informations précises sur les phénomenes al’origine d’un trouble du rythme [9].

1.3.1. Systeme de Dérivation éectrocardiographique

La dérivation en électrocardiographie se définie par deux points d'observation de |'activité
électrigue du cceur a partir desquels on mesure une différence de potentiel éectrique.

Générdement les appareils éectrocardiographiques peuvent enregistrer plusieurs
différences de potentiels en méme temps selon |'emplacement et le nombre d'éectrodes
réparties sur le corps. Chague mesure de ces potentiels correspond aors a une dérivation
de I'ECG. L’ECG a 12 dérivations, six dérivations frontales et six précordiaes, a éé
standardisepar une convention internationale. Les différents points d’observation proposes
par les dérivations standards permettent d’avoir une idée tridimensionnelle de
I’activitédlectrique ducceur. Les dérivations standards forment un systéme de 12

dérivationscomplémentaires [10] :

« 3 dérivations bipolaires d’Einthoven sur les membres: DI, DIl et DIII,
« 3 dérivations unipolaires augmentées de Goldberger, sur les membres: avVR, aVl et avF,
* 6 dérivations unipolaires précordiales, de Kossman: V1, V2,V3,V4, V5 et V6.

10
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1.3.1.1. Dérivations Périphériques

Les dérivations standards dites d’Einthoven: il s’agit de dérivations bipolaires.
C’est-a-dire qu’elles sont mesurées a partir de deux électrodes. Il en existe 3[11] :

« |: dérivation positive prise du membre droite (R) versle membre gauche (L).

« |1: dérivation positive prise du membre droite (R) verslespieds (F).

« l11I: dérivation positive prise du membre gauche (L) vers les pieds (F).

\
i b i ‘
— . [

ECG —_I“Ef,'(: =

+ +

Figure 1.6.Montage d'Einthoven pour |'enregistrement des dérivations bipolaires des membres
[12].

Les dérivations unipolaire de goldberger: eles utilisent les mémes éectrodes que
les dérivations d’Einthoven a ceci prés que I’électrode est considérée comme pdle
positif vers deux pdles négatifs constitués par les deux autres é ectrodes [11].
* aVR (augmented Voltage Right): dérivation positive prise du membre gauche et des pieds
(L+F) versle membre droite (R).
» aVL (augmented Voltage Left): derivation positive prise du membre droite et des pieds
(R+F) versle membre gauche (L).
» aVF (augmented Voltage Foot): dérivation positive prise des membres gauche et droite
(R+L) versles pieds (F).

i rn
Ty ;J\J__ D -_, o
- g 7| e a\r’L R .'
1

Figure 1.7.Dérivations périphériques unipolaires [12].
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Chapitre 1 : LE CEUR ET L’ELECTROCARDIOGRAPHIE

1.3.1.2. Lesdérivations précordiales

Pour mesurer les potentiels proches du cceur, Wilson a introduit les dérivations du
plan horizontal V1, V2, V3, V4, V5, et V6. Ces six dérivations sont localisees du coté
gauche du thorax comme illustré dans la Figure 1.9.

Les potentiels sont enregistrés a partir d’une électrode exploratrice (pble positif) placée sur
le thorax et I’électrode de référence (p6le négatif) connectée a la borne centrale de Wilson.
Ce sont des dérivations rapprochées car |'électrode exploratrice est placée afaible distance

des parois du ventricule droite et gauche [13].

PR
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Figure 1.8.Emplacement des é ectrodes précordiales: V1aVe6 [8].

1.3.2. Ondeset intervalles de I’ECG

Le rythme cardiague normal est composé par des ondes liées en générae a des

actions mécaniques du cceur, elles sont définies comme suit :
-L’onde P : elle représente la dépolarisation auriculaire. Sa durée est de I’ordre de 90 ms.
C'est une onde positive dont I'amplitude est normalement inférieure ou égale a0.2 mV.

-Le complexe QRS : il correspond a la dépolarisation ventriculaire précédente I’effet
mécani que de contraction. Sa durée normale est comprise entre 85 et 95 ms.

- L’onde T : éle correspond alarepolarisation des ventricules. L'onde T normale a une
amplitude plus faible que le complexe QRS.
-L'intervalle PR : Mesure ladurée entre le début de l'onde P et |e début de Q ou de R. Sa
durée est comprise entre 120 et 180 ms. La phase de repolarisation ST-T est beaucoup plus
longue (300-400 ms) que la phase de dépolarisation ventriculaire (85-95 ms) [12].

12



Chapitre 1 : LE CEUR ET L’ELECTROCARDIOGRAPHIE

-L'intervalle RR :II est délimité par les sommets de deux ondes R consécutives et d'ou est
évaluée la fréquence cardiague instantanée. Cet intervalle est utilisé pour la détection des

arythmies ainsi que pour I'étude de la variabilité de la fréquence cardiague.

- Lesegment ST : Il représente I'intervalle durant lequel les ventricules restent dans un
état de dépolarisation actif. Il est aussi défini comme ladurée entre lafindel'onde Set le
début del'onde T.

- L'intervalle PQ : Il représente |'intervalle de temps entre le début de la dépolarisation
des oreillettes et le début de la dépolarisation ventriculaire. Il représente e temps
nécessaire al'impulsion éectrique pour se propager du nceud sinusal jusqu'aux ventricules
et il est mesuré entre le début de I'onde P et le début du complexe QRS

- L’intervalle QT:II représente la durée entre le début du complexe QRS et lafin de l'onde
T. Cet intervallereflete la durée de la dépolarisation et repolarisation ventriculaire. En effet
sa dynamique peut étre associée a des risques d'arythmie ventriculaire et de mort cardiaque
soudaine[14].

' mrervalls i
- e

gl — = o Is
[P 1y LT
vnkeryalle PR
' ke sualbe 31
irtersalle
T T T T T T T T .
LU LN 0.4 LUNE} (X 1.0 1.2 L SSComde

Figurel.9.0ndes, intervalles et segments dans I'ECG pour un battement physiologique [12].

1.4. Artefactsvisibles sur |'électrocar diogramme

Sur tout enregistrement électrocardiographique il peut apparaitre des événements
indésirables pouvant brouiller le tracé,et parfois, induire en erreur le diagnostic final. Ces
bruits sont reconnaissables par I'ceil expérimenté qui les identifie avant d’effectuer son
diagnostic. Les effetsindésirables peuvent avoir plusieurs sources: techniques, physiques

ou pathologiques. [15]
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Chapitre 1 : LE CEUR ET L’ELECTROCARDIOGRAPHIE

1.4.1. Bruitstechniques

Le matériel utilisé lors de I'enregistrement doit ére manipulé avec précaution car il
peut étre source de bruits lors de I'enregistrement. Les plus courants sont présentes ci-
dessous [16].

-Bruit d( au secteur

Le réseau de distribution électrique peut parfois brouiller le signal électrocardiographique
Avec une onde dont I'harmonique principale est 2 50 Hz comme montré sur la Figure
(1.10).

Cetype de bruit apparait sur tout I'enregistrement et peut étre assez fort maisil sélimine

facilement avec un filtre sélectif car c'est un bruit haute fréquence a bande étroite.

I
Teripsis)

Figure 1.10.Bruit d0 au secteur [17].

- Bruit d0 aux mouvements d'éectrodes

Lorsque les éectrodes sont connectées incorrectement, des sauts brusques de la ligne de
base apparaissent. L'effet sur le tracé peut aler de la smple diminution d'amplitude a
I'apparition de pics lorsque les électrodes sont en contact intermittent avec la peau. Ces
pics peuvent parfois étre confondus avec les ondes du tracé normal comme montré sur la
figure (1.11). Ce type de bruit intermittent & bande spectralelarge sélimine difficilement

car son énergie se trouve dans la méme gamme de fréquence gque le complexe QRS.

T m™' )

n
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Figure 1. 11.Bruit d0 aux Mouvements d’électrodes [17].
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- Autres bruits courants : Parmi les bruits courants, on peut citer les artefacts dus aux
mouvements des cables électriques, ala saturation des instruments de mesure, aux mauvais

cablages, au port de vétements synthétiques.

1.4.2. Bruits physiques

Les artefacts physiques sont dus aux activités éectriques du corps humain tellesque les
commandes de contraction des muscles ou larespiration [18].
- Mouvementsdelaligne de base

La ligne de base est 1a ligne horizontale prise comme référence pour éudier la forme
et l'amplitude des différentes ondes cardiagques. Lors de I'enregistrement de
I'électrocardiogramme, I'activité respiratoire peut faire osciller laligne de base de I'ECG a
un rythme régulier comme montré sur lafigure (1.12). D'autres perturbations peuvent avoir
pour effet de déplacer temporairement la ligne de base comme, par exemple, les mauvais
contacts entre la peau et les éectrodes. Ces perturbations sont généralement peu génantes
pour |'analyse de I'ECG et peuvent étre en grande partie filtrées car leur énergie se situe
dans une bande de fréquence basse, qui empiete peu sur celle de I'ECG normal.

Aunpliude my)

0 5 [0 13 20 2
Tornges| s)

L}

Figurel.12.Mouvements delaligne de base [17].

1.5. Lestroublesdu rythme cardiaque

Le meilleur outil pour diagnostiquer une arythmie est I’électrocardiogramme. Dans
I’analyse de I’ECG, les pathologies ou anomalies sont détectées et classées en fonction de
leur déviation par rapport au rythme idéal qu’est le rythme sinusal. Chaque déviation
visible sur ’ECG peut étre attribuée a une anomalie physiologique. Ainsi, les blocs
cardiaques sont dus a un défaut de conduction de I’onde de dépolarisation a traversle
myocarde différencié et les arythmies sont géenérées par un foyer ectopique prenant le

relais ou supplantant le nceud sinusal[19].
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Chapitre 1 : LE CEUR ET L’ELECTROCARDIOGRAPHIE

Bradycardie : la fréguence cardiague est inférieure a 60 BPM, elle est dite d’origine
sinusale, ou ventriculaire (L'impulsion éectrique n'est plus transmise des oreillettes
aux ventricules et I’onde P peut étre absente),selon le site d’initiation de I’impulsion
électrique[1] :

M P

Figure 1.13.Bradycardie sinusale, la présence systématique d'une onde P avant |es complexes QRS

[7].

| W JA._ Jﬂﬂﬁ.ﬁ_ﬂ_l,&_ Jux
SRR AR S AR

Figure 1.14.Bradycardie ventriculaire [1].

[

Tachycardie: lafréquence est supérieure a 100 BPM ; elle peut étre d’origine
sinusale, auriculaire ou ventriculaire (figure 1.16) :

| M

M i = rh Y LW N e ; J
i e P PR ”JH|"‘ p VM ”"'Jr”ﬂ A fﬁ:l‘L’rm‘*r AL AL [/\
| [ 'I ¢ i el
|

I
Figure 1.15.Tachycardie sinusale, la présence systématique d'une onde P avant les complexes QRS

[7].

L’extrasystole: |égére irrégularité du rythme cardiague, Elle peut atteindre un

ventricule (Ce type de battement a pour origine la dépolarisation spontanée d’un
groupe de cellules des ventricules : il n’est donc pas précédé d’une onde P, et il est
plus large qu’un complexe QRS) ou une oreillette.

Les ESV sont pathologiques si leur nombre par minute est supérieur a 6[21].
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gy
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Figure 1.16.Extrasystole Ventriculaire(ESV) [7].

Leflutter auriculaire: le rythme des oreillettes est régulier mais rapide alors que les
ventricules fonctionnent normalement, dans la figure suivante les ondes P sont

remplacées par une succession d'ondes appelées F qui ont I'aspect de dents de scie.

s e . Aspecr : dents de scie. S

e e A0 IR 1 |

Figure 1.17.Flutter auriculaire [7].

la fibrillation auriculaire: contraction rapide et désordonnée des oreillettes du ceeur
qui empéche le cceur de fonctionner normalement et de bien faire circuler le sang dans
le corps. Ce trouble est parfois passager mais peut devenir chronique. En favorisant la

formation de caillots, il peut représenter un danger.

TARTS AN

Figure 1.18.Fibrillation auriculaire [21].
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lafibrillation ventriculaire : contraction tres rapide et anarchique des ventricules: il

s’agit d’une urgence vitale.

Figure 1. 19.Fibrillation ventriculaire [21].

1.6. LabasededonnesMIT-BIH

La base de données MIT-BIH contient 48 enregistrements annotés manuellement
par des experts, et numérisé avec une fréguence d'échantillonnage 360Hz, et avec une
résolution de 11 bits sur une plage de 10 mV, obtenus a partir de 47 sujets étudiés par le
laboratoire des arythmies cardiaques de I’hopital de Boston entre 1975 et 1979.

23 enregistrements de 24 heures (la série 100), ont été choisis au hasard parmi 4000 sujets.
60 % des enregistrements ont été obtenus a partir des hospitaliers.Les 25 enregistrements
restants (la série 200), ont été sdlectionnés du méme ensemble, Certains de ces ECG (n°:
100 et 107) contiennent des pics R bien identifies et d'autres informations physiologiques
tres intéressantes, d'autres contiennent des complexes QRS difficilesa détecter et des
formes anormales, du bruit et des artéfacts (ECG n° : 108 et 207) [22].
L’avantage majeur de cette base est qu’elle contient un grand nombre de pathologies
cardiaques, ce qui permet de valider les algorithmes sur un grand nombre de cas de signaux
ECG. Parmi les cas pathol ogiques traités dans |a base de données MIT-BIH on g 23] :
vV Battement ventriculaire prématuré.
v J Battement nodal (jonctionnel) échappé.
v' aBattement atrial prématuré (aberré).
v/ S Battement supra ventriculaire prématuré.
v

Q Battement non classé.
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1.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés les principes fondamentaux de
I’électrocardiographie. Nous avons aussi présentés la base de données MIT-BIH sur
laquelle s’appuiera I’ensemble de nos tests au troisieme chapitre.

Le chapitre suivant présente une technique tres utilisée dans le domaine du traitement de
signal qui est la transformée en ondelettes. Cette technique est tres appliquée sur les
signaux électrophysiologiques vu ces caractéristiques Statistiques proches aux

caractéristiques des ondes QRS de I’ECG.
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Chapitre 2 : La Transformée en ondelettes

2.1. Introduction

L’analyse en ondelettes a été introduite au début des années 1980. L’idée originale
sur laquelle sont basées les ondelettes est apparue vers les années les 1940 Graceau
physicien Denis Gabor. La transformée en ondelette est un outil d’analyse puissant
complexe. Leur application en imagerie médicale date de 1992[23]. Ils ont démontré leur
forcedans plusieurs domaines d’application tels que : Le dé bruitage, la compression, le

codage...etc.

2.2. Repreésentation temps-fréquence : de Fourier aux

ondelettes

Selon Joseph Fourier (1768-1830), un signal périodique est la somme pondérée de
plusieurs ondes sinusoidales oscillant a différentes fréquences. La décomposition de ce
signal en série de Fourier permet d’observer le “poids” des différentes composantes
fréquentielles contenues dans ce signal, Cette décomposition permet, cependant,
uniquement d’analyser des phénomenes périodiques. Pour les phénomenes non-
périodiques, nous avons recours a la transformée de Fourier qui est une généralisation de la

décomposition en série de Fourier.

La transformée de Fourier est considérée comme un outil mathématique tres
puissant pour analyser le comportement fréquentiel des signaux électrophysiologiques. Elle
s'est montrée trés prometteuse pendant de longues années [24-26].La TF permet d'explorer
la composition fréquentielle du signal. Son principe repose sur le fait que toute fonction
périodique peut étre représentée comme la somme d’une série de sinus et de cosinus dont
on fait varier d’une part les amplitudes en les multipliant par des coefficients, et d’autre
part les phases en les décalant de maniére a ce qu’elles s’additionnent ou se compensent.

La définition de la TF est donnée par la formule suivante :

X(H) = [77x(t). eI dt (11.2).

Malheureusement, il est apparu que cette décomposition de Fourier n'était pas
toujours satisfaisante puisqu’elle permet de fournir seulement les composants fréquentiels

présentes dans le signal analysé sans indication sur les instants de leurs apparitions. Ceci la
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rend moins performante pour le traitement des signaux non stationnaires tel que les

signaux électro physiologiques comme le signal électrocardiogramme.

Cet inconvénient majeur de la transformée de Fourier donne naissance a d’autres
techniques qui se fondent soit sur une analyse temps-fréquence, et la premiére idée qui
vient naturellement a 1’esprit est de limiter le domaine d’intégration temporel a 1’aide
d’une fonction "fenétre" que 1’on pourra glisser pour localiser l'information dans le
signalétudié, sachant que les dimensions de cette fenétre doivent étre fixées qui sera
utilisée comme masque sur le signal, et dans laquelle on considére que le signal est
localement stationnaire(signal dont le contenu de la fréquence ne change pas dans le
temps), puis on décale cette fenétre le long du signal afin de [I’analyser
entierement[27].Malheureusement ces contraintes ne peuvent permettre une bonne

résolution en temps et en fréquence simultanément [28].

La transformée de Fourier a court-terme (T.F.C.T) [29] ou la transformée de Fourier a
fenétres glissantes peut étre proposée pour pallier le manque d’information sur le temps de
la transformée de Fourier(TF).

+00

X(t,f) = f x(t) g(t—).e 2/t dt (11.2).

—00
Ou x est le signal a analyser et g une fonction "fenétre" appropriée centrée sur .

L’étude d’un signal avec la TFCT permet d’obtenir a la fois une information sur le temps
et sur la fréquence, mais la résolution d’analyse est fixée par le choix de la taille de
I’enveloppe :
e Si la fenétre est trop petite, les basses fréquences n’y seront pas contenues.
e Sila fenétre est trop grande, I’information sur les hautes fréquences est noyée dans
I’information concernant la totalité de I’intervalle contenu dans la fenétre. Donc la

taille fixe de la fenétre est un gros inconvénient.
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Figure 2. 1.Pavage temps-fréquence pour la transformée de Fourier a fenétre glissante [21].

Donc la taille fixe de la fenétre est un gros inconvénient. L’outil idéal serait une fenétre qui
s’adapte aux variations de fréquence dans le signal a analyser. Cet outil existe, il s’agit de

la récente analyse en ondelettes.

2.3. Les ondelettes

La transformée en ondelette remplace la sinusoide de la transformée de Fourier par
une famille de translations et dilatations d'une méme fonction, I'ondelette. Les parametres
de translation et de dilatation permettent de localiser l'information dans un signal en le
représentant a différents niveaux de détails allant d'une approximation grossiére et globale

a des représentations plus précises et plus localisées [30].
2.3.1. Définition d’ondelettes

Une ondelette est une fonction oscillante (ce qui explique le mot "onde") de
moyenne nulle, appeléey, possédant un certain degré de régularité et dont le support est
fini (ce qui explique le mot "ondelette”, qui veut dire petite onde), Elle est normée : [|[Y|| =
1centrée au voisinage de t = 0 et est d’intégrale nul car elle oscille en prenant des valeurs
positives et négatives. L'oscillation d'une ondelette se mesure par le nombre de moments
nuls qui nous indiquent que l'information du signal peut étre concentrée dans quelques
coefficients d'ondelettes, cet aspect est utile dans la compression et la détection des

singularités [31].

23



Chapitre 2 : La Transformée en ondelettes

L'analyse en ondelettes adopte une fonction de prototype d'ondelettes connue sous
le nom de "Ondelettes mére™" donné dans 1’équation suivante. Cette Ondelette mére génere
un ensemble de fonctions de base connues sous le nom " Ondelettes enfantes™ par des

translations et dilatations récursives, elles sont de forme constante, mais de taille variable.

Yar(® = = v (57 (11.3)
Ou:

e b Facteur de translation.

e q Facteur de dilatation « Echelle ».

e Y(a, b) Ondelette mére.

o« Y (%)Ondelettes enfants.

—Facteur de normalisation de I'énergie afin que le signal transformeé ait la

va
mémeénergie a toutes les échelles. Plusieurs exemples sont montrés dans la
figure (2.2).
— |'I
Haar 2-Daubechies 8-Symmlet 8-Daubechies

Figure 2.2.Exemples d'ondelettesy(t) [32].
2.3.2. Propriétes des ondelettes

2.3.2. 1. Sélectivité en fréguence

Une ondelette est constituée de plusieurs fréquences. Les coefficients d'ondelettes
se réferent a ce mélange de fréquences. Plus la gamme de fréquence de l'ondelette est

étroite, plus I'ondelette est sélective en fréequence.
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2.3.2.2. Similarité

Toutes les ondelettes qui appartiennent a la méme famille doivent étre similaires,

c’est a dire se déduire les unes des autres par combinaison linéaire de translations et de

dilatations [33].

2.3.2.3. Symétrie

On souhaite parfois que I'ondelette présente des propriétés de symétrie temporelle afin

d'éviter le déphasage dans la transformée en ondelettes [33].

2.3.2.4. Orthogonalité

Cette propriété est a l'origine de la popularité des ondelettes qui offrent des bases
d'ondelettes orthogonales et non redondantes. Cela conduit a une décomposition unique
[33].

2.3.2.5. Régularité

Une ondelette est dite réguliere si elle est trés lisse et on peut l'approximer
localement par un polynéme. L'ordre de régularité d'une ondelette est égal au nombre de
ses moments nuls [33].
2.3.2.6. Relation entre fréquence et échelle :

Si f0 est la fréquence centrale de 1’ondelette mére(t), les autres ondelettes

Ya, b(t)oscillent a la fréquencef = f0/a.

ay . ) fo
D’ou I’identificationa = i

2.4. La transformée en ondelette

La transformée en Ondelettes, contrairement a Fourier, est beaucoup plus précise et
riche en informations et en pertinence. On peut défini La transformée en ondelettes comme
un outil mathématique qui décompose un signal en fréquences en conservant une

localisation spatiale.

Le signal de départ est projeté sur unensemble de fonctions de base qui varient en
fréquence et en espace. Ces fonctions debase s’adaptent aux fréquences du signal a
analyser. Cette transformation permet donc d’avoir une localisation en temps et en

fréquence du signal analysé, donc d’étudier simultanément 1’information temporelle et
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fréquentielle (la méthode de 1’enveloppe traitant les signaux dans un domaine puis dans
I’autre mais jamais simultanément [34 et 35].

La T.O fournit une bonne resolution temporelle (une mauvaise résolution
fréquentielle) aux hautes fréquences c.-a-d. on va utiliser des rectangles plus larges en
fréquences et plus localisés en temps, et une bonne résolution fréquentielle (une mauvaise
résolution temporelle) aux basses fréquences c.-a-d. une grande largeur en fréquences n’est

pas nécessaire, on peut donc utiliser des rectangles plus larges en temps [36].

Fehells

Amplitude

Temps

Figure 2.3.La transformée en ondelettes [37].

2.4.1. La transformée en ondelettes continu

2.4.1.1. Définition :

Contrairement a ’analyse de Fourier qui propose une approche globale du contenu
fréquentiel du signal, la transformée en ondelettes permet de nous renseigner sur le

contenu fréquentiel tout en préservant la notion de localisation afin d’obtenir une

représentation (temps/fréquence) ou (espace/échelle) du signal [38].

La transformée en ondelettes continue (TOC) est definie par:

CWT(ts) = % j_ :o (O (t_TT) dt (IL. 4).

Ou : * symbolise le conjugué de 1’ondelette meérey(t).s = %Est le parametre d’échelle, il
détermine la résolution fréquentielle et temporelle de (t_TT)(la largeur d’ondelette mére),
avecs > 0 etw, est la fréquence d’oscillation deys, ett c'est le paramétre de localisation.

x(t)Représente le signal.
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Les coefficients d’ondelettes de la TOC sont calculés par le produit de convolution

entre le signal et 1’ondelette. Celle-ci est étirée ou comprimée dans chaque échelle en

fonction de la valeur des. Le paramétre de localisation 7 varie de fagon continue pour

balayer le signal.

Dans ce qui suit, Nous allons rappeler quelques exemples historiques d’ondelettes

analysantes [38 et 39] :

+ Ondelette de Haar est la plus simple fonction d’ondelettes, elle est définie par:

1 o0st<;

L|J(t)= -1 —l<t<0
SSts

0 ailleurs

(I1.5).

+ [’ondelette de Littlewood-Paley; elle a des correspondances avec I’ondelette de

Haar dans le domaine fréquentiel:

1
Y(w) = {(211)_5 < o 1<2n
0 ailleurs

Figure 2.4.0ndelette de Littelewood-paley [39].

(1L 6).

+ Le chapeau mexicain (figure 2.4), ondelette réelle qui doit son nom “a sa forme, est

construite “a partir de la dérivée seconde de la gaussienne :

1
Pem@® = (1 —t*) exp (——t2

2

27
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Figure 2.5.0ndelette Chapeau Mexicain [39].

2.4.1.2. Reconstruction

Pour la reconstruction du signal, la conservation d’énergie entre la fonction et sa
transformée permet d’assurer une reconstruction parfaite. Elle est analogue a 1’égalité de
parseval pour la transformée de Fourier .En effet, on dispose d'une formule inverse pour le
calcul de la transformée en ondelettes continue [31].

da db
a2

x(©) = - TOCG@, b)ap (0 (11.8).

Cette possibilité reste théorique car le calcul n’est possible que numériquement et sa

convergence peut-étre trés lente [35].

2.4.2. Transformée en ondelettes dyadique

La transformée en ondelettes dyadique (TODy) est construite par la numérisation
de I’échelle smais en laissant le décalagettel qu’il est. La numérisation de sse fait par son
échantillonnage sur une séquence exponentielle {21'} avece Z ,pour simplifier le calcul

numérique [38]. La transformée en ondelettes dyadique est définie par:

. +oo 1 —
TODy(t,2)) = f_ x(t)ﬁqj(t zjr) dt (11.9).
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2.4.3. Transformée en ondelettes discréte

La transformée en ondelette discrete (TOD) est essentiellement introduite pour

réduire la redondance des coefficients obtenus lors de I’application d’une transformée en

ondelette continue (TOC).
2.4.3.1. Définition

La transformée continue en ondelettes, est fondée sur une décomposition du signal par des

ondelettes dont les paramétres de dilatation et de translation sont des variables continues.

Y. Meyer a montre qu’ils existent des fonctions d’ondelettesyg . (t) telle que pour s =
2jet T = k2J, les fonctions Uk (D)constituent une base orthonormée dans I’espace a énergie
finie (chaque fonction ;i (t) est une ondelette fille de I“ondelette mére et garde les mémes

propriétés de cette derniere) [40]. Avec ces valeurs de s ett :

. — k2]
Yy = (1/5)% (IL.10).

Ce qui impligue que n’importe quelle x(t) € L(R)peut-étre décomposé sur les

basesy; i (t) Comme suit

x(t) = 2 2k dj(®) k() (IL.11).

+

Avecd o (D) = (x(1), Pk (D) f_:: x(O P (t) dt, Appelés les coefficients (details)

d’ondelettes.

Si le signal x(t) contient une composante continue, une défaillance de cette formule
de synthese est apergue. Donc 1’expression ci-dessus est nulle pour toute valeur de j etk, a
cause de la condition d’admissibilité (Si une ondelette {r Vérifie cette équation alors on dit
que I’ondelette Y a des moments nuls. Cela signifie que yr est orthogonale a tout polynéme
de degrép — 1. L’intérét d’avoir pmoments nuls est d’obtenir des coefficients d’ondelettes

w; proches de 0 aux échelles fines 2)(lorsque 2 tend vers 0) [41]:
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Pour remédier a ce probléeme on introduit une fonction d’échelled(t)avec la condition
suivante « garantir la restitution de la composante continue du signalx(t) » :

+ 00

b)) dt=1 (11. 13).

— 00

Comme pour la fonction ondelette, lesd; i (t) ont la forme suivante :

djx (D) = 272 d(27t—Kk)(j, k) € 22 (11 14).

Elles forment une famille orthogonale pour jfixé. D une fagon plus générale, la fonction

x(t) € L2(R)(peut alors étre exprimée comme suit :

I
SCEDINCUNCED S W ICINC AL

Avecay (K) = (x(t), ¢k (t))appeles coefficient d’approximation d’ondelettes.
2.4.3.2. L’analyse multi résolution

Les ondelettes permettent de construire des bases de I'espace des signaux dansL? €
(R).Une construction trés élégante et trés facile a mettre en ceuvre est I'analyse multi
résolution qui permet de construire des bases complétes de maniére récursive a partir d'une

seule fonction: la fonction d'échelle ou ondelette mére.

En 1988, S. Mallat a proposé un algorithme rapide pour calculer les coefficients
d'ondelettes. Cet algorithme a été fortement inspiré de 1’algorithme pyramidal introduit
dans les années 70[31]. La théorie de la multi-résolution congoit la transformée en
ondelettes discrétes TOD comme une séquence d’application de filtres. En effet, chaque
signal est constitué des composantes basses fréquences: appelées approximations et des
composantes hautes fréquences : appelées détails.

Selon Mallat, nous pouvons séparer les détails et les approximations en faisant
appel a une paire de filtre H et G, appelées aussi filtres a miroirs quadratique, qui sont un
filtre passe bas et un filtre passe haut complémentaires (ils ont la méme fréquence de
coupure) et dont les réponses impulsionnelles doivent satisfaire certaines conditions. Le

processus de cet algorithme de Mallat a son premier niveau est illustré dans la figure (2.6) :
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Signal s(t)

3

Filtre passe bas

¥

Filtre passe haut

k.

Approximation A

Figure 2.6.Principe de l'algorithme de Mallat [31].

b

Détail D

Pour passer au niveau suivant de la décomposition, on applique la méme opération a

I’approximation A. le processus est par la suite itéré a chaque fois qu’on obtient une

approximation Figure (2.7).

Signal Original

Niveaun 1
Al D1
Niveau 2
A2 D2 Niveau 3
Nrveau 4
A3 D3

Figure 2.7.Décomposition par ondelettes [31].

Le calcul des coefficients se fait donc de maniére itérative et hiérarchique. La

différence entre une approximation A,et ’approximation qui la suit A, ., represente le

détailD,, .1l est évident donc que l'approximation aun'*™¢ niveau est plus riche en terme

de contenu informationnel que des approximations des niveaux supérieurs (> n).En effet,

si nous supposons que le signal original x(t) contient N échantillons alors nous obtiendrons
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2N échantillon a la sortie de la cellule constituée par la paire du filtre en miroir quadratique
Ce probléme peut étre réglé en introduisant une opération de sous-échantillonnage de
facteur 2 aprés chaque décomposition. Au dernier niveau de décomposition, nous auront
alors 1 coefficient de détail et 1coefficient d'approximation, ce qui nous donne un total de

N — 1 coefficients de détails et 1 coefficient d’approximation.

Dans ce qui suit, Nous allons rappeler quelques exemples figure (2.8) et figure (2.9)
montrent I’application de la T.0O.D sur un signal sinusoidal bruité de longueur 512 points,

et qui est transformé en deux signaux de 256 points, 128 points...etc. [40].

Approximation

2
| |
Filve passe has
{1
(Approximation) |I
Sinus bruite -1
2
2 s .
Q 100 200 300
1 1 |
c | |
| Détails
0.4
_-1 . .
0 200 400 RO0 0o
Filtre passe liaut
il
(Détails) ‘
-0.2
-0.4 . .
0 100 200 200

Figure 2.8.Application de la T.O.D sur un signal sinusoidal bruité (niveaul) [41].
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Sinus bruité

; MW WO

Y
400 =

Appraziration 1 Détails 1

] 0.5 I
AT | o

Approximations '2,] 100 200 T oo
Approvimation 2 | | Diétails 2
5 05
PSATS AR 0 Fuwwwmw M
o 2 ‘ w1 o @ o0 150 Détails
i Aaproximation 3 | 1 l Détails 3
WA oMM

-1
0 20 40 2l =0 a 2 40 alll &l

Figure 2. 9.Application de la T.0.D sur un signal sinusoidal bruité (niveau 3) [40].

2.4.3.3. Paquet d’ondelette

La transformée en paquet d’ondelette proposée par Coifman et Wickerhausser [42]
est une généralisation de la transformée d’ondelette discrete TOD.En effet, la TOD ne
Permet pas une bonne séparation des fréquences tres hautes tout en conservant la non-
redondance de la représentation temps-fréquence. 1l est a noter que le principe de la TOD
consiste a décomposer au premier niveau, le signal analysé en deux sous espaces de

résolution inférieure : A, ,€tDp4q.

Au niveau suivant de la décomposition, seul I'espace de I'approximation A, ; qui va subir
une décomposition. Par conséquent, Le fait que l'espace D,,; ne subit pas une
décomposition, les trés hautes fréquences contenues dans ce detail Dn+1 ne seront pas

séparées.

La décomposition en paquets d'ondelettes représente une extension de la TOD. Elle
consiste a générer, a partir d'une ondelette meére, une librairie de bases d'ondelettes.
Chacune de ces bases offre une représentation propre du signal original. Cette librairie peut

étre alors construite en decomposant, non seulement les espaces des approximations, mais
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aussi les espaces des détails. Cette nouvelle approche peut étre représentée sous forme d'un
arbre binaire ou chaque nceud correspond a un paquet d'ondelette comme illustré dans la
figure (2.10).

Signal Original

Niveau 1

k4 L J

Al D1
Nivean 2
i I::: DIl D12 Niveau 3

PN P
l) \i ’, \‘.

A3 D3 D11 D22 Niveau 4

Figure 2.10.Décomposition par paquets d’ondelettes [31].

La décomposition compléte d'un signal en paquets d'ondelettes permet d’avoir une
représentation redondante et seules certaines combinaisons de paquets constituent une

représentation significative et non redondante.

2.5. Choix d’ondelettes :

Il n'y a pas une ondelette qui soit meilleure qu’une autre. Tout dépend de
I’application utilisée. Dans certains cas, 1’ondelette la plus simple (Haar) sera optimale.
Pour d'autres applications, ce sera le pire des choix possibles. En pratique, il semblerait que
I'élément le plus important soit le nombre de moments nuls. Pour la plupart des
applications, il est désirable d'avoir le plus de coefficients d'ondelettes nuls et donc plus de
moments nuls implique une meilleure transformation. Cependant, les ondelettes ayant un
plus grand nombre de moments ont aussi un support plus grand ce qui signifie que si la
fonction ou le signal a des discontinuités brusques, elle sera plus sujette aux phénoménes
de Gibbs [43]
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2.6. Application des ondelettes sur le signal ECG :

La conception d'un algorithme de détection des différentes ondes
¢lectrocardiographique (l'onde P, le complexe QRS et I’onde T du signal ECG) est un
probleme difficile en raison de la variation de la morphologie temporelle du signal pour
des raisons physiologiques et a causé la présence de bruit dans le signal lui-méme. Un
certain nombre de techniques basées sur les ondelettes ont été proposées pour détecter ces
parametres caractéristiques.

e Senhadji et al [44] ont comparé la capacité des trois ondelettes (Daubechies, spline
et Morlet) a reconnaitre et décrire des battements cardiaques.

e Sahambi et al [45 et 46] ont utilisé la dérivée du premier ordre de la fonction
gaussienne comme ondelette pour la caractérisation des battements ECG. Ils ont
ensuite utilisé le module maxima basé sur les ondelettes pour I’analyse en utilisant
la transformée d’ondelette dyadique pour détecter et mesurer les différentes parties
du signal, en particulier la localisation du début et la fin du complexe QRS ainsi
que lesondes P et T.

e Dans un article ultérieur de Park et al [45], un filtre d'interpolation a ondelette est
décrit pour la suppression des artefacts de mouvement dans le segment ST dans un
ECG de stress.

e Leman et Marque [46] ont mis au point un algorithme de seuillage base sur les
paquets d'ondelettes pour le séparer le signal ECG du signal électro-hysterogram,

un signal qui représente I'activité utérine pendant la grossesse.
2.7. Conclusion

Les ondelettes sont considérées comme une découverte importante en
mathématiques appliqués. Dans plusieurs domaines d’applications ou 1’analyse de Fourier
était habituellement utilisée, elles ont proposé une voie alternative souvent mieux adaptée a
la nature des phénomenes étudiés. Dans ce chapitre, nous avons commencé en premier
lieu partransformée de Fourier, les propriétés et les caractéristiques de la transformeée en

ondelettes.

Dans le chapitre suivant, I’application de transformé en ondelettes pour la détection

du complexe QRS du signal ECG est effectuée.
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Chapitre 3 : Algorithme de détection du complexe QRS.

3.1. Introduction

L’amplitude et la durée de lI'onde QRS du signal ECG sont d'une importance primordiale
dans le diagnostic de différentes pathologies cardiaques. Dans ce travail, nous nous
intéressons plus particulierement a la localisation de cette onde et son amplitude. La plus
part des systemes se basent en phase de localisation de QRS sur I'extraction du segment
situé avant le pic de I'onde R tout en s'appuyant sur la définition de fagcon heuristique de
plusieurs parametres. Notre approche de localisation se base sur 1’exploitation des

propriétés des ondelettes a 1°‘encontre d’un pic.

3.2. Etude spectrale sur le signal ECG

Dans le signal ECG, l'onde ayant principalement la plus forte amplitude est le
complexe QRS. La majeure partie du spectre d'un complexe QRS se situe dans l'intervalle
de fréquences 5 a 30Hz (figure 3.1) son spectre donne le motif du choix de transformée en
ondelettes dyadique de 1’ordre (3). Dans les basses fréquences, on trouve le spectre des
ondes Pet T entre 2 et 7 Hz. Dans cette méme bande de fréquence se situe le spectre des
divers artefacts. Le bruit musculaire, bruit de mouvement quant a lui, couvre tout le

domaine spectral de I'ECG

1.0 I I I I
Iy
I r
. ECG
g /
0.8 _' l" \ \ -
0.6 —5[1 .
|
0.4 _'\'.: .
02 P Muscle noize ]
/)\ l'-_\-.....""-"‘ -
P-T " l'- e -
0.0 N | | | |
0 3 10 15 20 25 30 35 40

Frequency (Hz)
Figure 3. 1.Densité spectrale de puissance de L'ECG et de ses composantes [23].
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3.3. Présentation genérale de la méthode :

On peut résumer notre algorithme de détection dans les étapes de schéma suivante :

Signal Transformée en La puissance
— ondelettes dyadique ——
ECG d’ordre 3 de TODY

HUUUUMUMMUMM HH#HHHW AR

Pics R | Seuillage

Figure 3. 2.Schéma bloc de la détection du complexe QRS.

3.4. Algorithme de localisation du complexe QRS
Les étapes suivantes représentent le détail de notre algorithme de détection des complexes
QRS du signal ECG.

3.4.1. Présentation de signal ECG

On choisit de la basse de donnes MIT-BIH un enregistrement du signal ECG. Dans la

figure ci-dessous c’est I’enregistrement 100 :

6000
Echantillons

Figure 3. 3.Signal ECG (enregistrement 100).
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3.4.2. Transformée en ondelettes dyadique d’ordre 3

La figure suivante représente le signal ECG apres I’application de la transformee en
ondelettes d’ordre 3, on remarque lorsque cette transformation est appliquée au signal
ECG, les positions des ondes R du complexe QRS se traduisent par des passages par zéro

entre un maximum et un minimum.

B e ——

1 L | | | J
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Echantillons

Figure 3. 4. (a) : Enregistrement ECG et (b) : Transformée en ondelettes dyadique d'ordre 3.

L’équation permettant de calculer la TODy est donnée par la relation suivante :
TODy(7,21) = [17 x(®) 7 (55)dt (I1.2)

3.4.3. La puissance de la TODy

Dans cette étape, le signal est mis a la puissance quatre. On remarque que la partie
négative du signal est éliminée et les ondes de petites amplitudes sont réduites. Il n’en reste

alors, que les pics de grandes amplitudes qui correspondent aux complexes QRS.

Amplitude

0 100 200 300 400 500 600 700
Echantilons

Figure 3. 5.La puissance de TODy.
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3.4.4. Seuillage

La figure suivante représente le seuillage. On remarque que le nombre des ondes est
diminué car le seuillage permet de distinguer les maxima correspondant aux ondes R de
ceux correspondant aux autres ondes comme 1’onde T, et qui sont en général beaucoup
plus faibles. L’algorithme de détection recherche le prochain maximum, si ce maximum est
d’amplitude supérieure au seuil, il est considéré comme a un complexe QRS et est ainsi
validé ; sinon, 1’algorithme continu jusqu’au maximum suivant. Apres le seuillage, on

réalisera la détection de tous les QRS.

0 I 1 ! ] 1 | | 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000
Echantillons

Figure 3. 6. Seuillage appliquent au signal résultant.

On va représenter dans le tableau suivant les arythmies dans chaque enregistrement illustré
dans les figures précédentes :

Tableau 3. 1. Contenu des enregistrements.

Enregistrements N A \ F P Q
100 2239 33 1 0 0 0
115 1953 0 0 0 0 0
220 1954 94 0 0 0 0
230 2255 0 1 0 0 0

N :Battement normal. Q : Battement non classé

A :Battement atrial prématuré.
V :Battement ventriculaire prémature.
F :Fusion entre V et N.

P :Battement ectopique.
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3.5. Etude comparative entre les différents types des ondelettes

Dans cette étape on va étudier quelque type d’ondelettes. Tout d’abord, on va définir les
paramétres d’évaluation qu’on utilisera dans I’étude des performances de notre algorithme

de détection :
3.5.1. Criteéres d’évaluations

a) Les faux positifs (FP)

La valeur fausse positive ou false positive(FP), indique que la méthode détecte un QRS
inexistant.

b) Les faux négatifs (FN)

La valeur fausse négative ou false négative(FN), indique que la méthode ne détecte pas les
positions des complexes QRS.

c) Le taux de détection

NBT

T (%) :NBT+FP

%100 (11.2).

Avec NBT c’est le nombre de battement.

d) Les fausses détections (FD)
Donné par :
FD = FP + FN (111.3).

€) Le taux d’erreur donné par :

FN+FP

Te(%) = BT

x100 (111.4).

41



Chapitre 3 : Algorithme de détection du complexe QRS.

Tableau 3. 2.Résultat d'application I'algorithme sur plusieurs types d’ondelettes (enregistrement

100).
Types Nombre de FP FN Te T
d’ondelettes Battement (Battements) (Battements) (%) (%)
DB 1 250 0 0 0 100
DB 2 250 1 0 0.40 99.60
COIF 1 250 1 1 0.80 99.20
COIF 2 250 2 0 0.80 99.20
SYM 1 250 0 0 0 100
SYM 2 250 1 0 0.4 99.59

Le tableau ci-dessus représente les résultats de comparaison de I’application de différents
types d’ondelettes sur I’enregistrement 100.0Onremarque que le taux de détection est egal a

100% pour le type DB1 et SYML1 ce taux reflete la précision de la méthode utilisée.

z T T T
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Figure 3.7.Résultat de détection pour (DB1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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Figure 3.8.Résultat de détection pour (COIF1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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Figure 3.9.Résultat de détection pour (SYM 1), (a) : sig
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nal ECG et (b) : la détection des ondes R.

Dans les figures précédentes représentant successivement 1’application des types DB1,

COIF1 et SYML1 (enregistrement 100).0On remarque que le nombre des complexes QRS

détecté est égale au nombre de battement pour DB1 et SYML1 ce qui confirme 1’exactitude

de I’algorithme pour ces types d’ondelettes. Contrairement a 1’application de COIF1, ou on

remarque que I’algorithme ne détecte pas une onde R.

Tableau 3. 3. Résultat d'application I'algorithme sur plusieurs type d'ondelettes (enregistrement

102).
Types Numbre de FP FN Te T
d’ondelettes Battements (Battements) | (Battements) (%) (%)
DB 1 400 0 0 0 100
DB 2 400 1 1 0.50 99.50
COIF1 400 2 1 0.70 99.30
COIF 2 400 1 0 0.26 99.74
SYM 1 400 0 0 0 100
SYM 2 400 1 2 0.75 99.25

Le tableau bien avant represente les résultats d’application de notre algorithme sur

plusieurs type d’ondelettes (enregistrement 102).0On remarque que le taux de détection est
égal a 100% (dans le cas de DB 1 et SYML).
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Figure 3.10. Résultat de détection pour (DB1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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Figure 3.11. Résultat de détection pour (COIF1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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Figure 3.12.Résultat de détection pour (SYM 1), (a) : signal ECG et (b) : la détection des ondes R.
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3.5.2. Comparaison
On va faire une comparaison entre les résultats obtenu lorsqu’on applique notre algorithme
sur 1I’enregistrement (100) et (102) dans les différents types d’ondelettes. Les résultats sont

présentés dans le tableau suivant :
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Tableau 3. 4. Taux de détection pour plusieurs types d'ondelettes (enregistrement 100 et 102).

Type
yP Enregistrement 100 Enregistrement 102
d’ondelettes

DB1 100% 100%

DB2 99,60% 99,50%
COIF1 99,20% 99,30%
COIF2 99,20% 99,74%
SYM1 100% 100%

SYM2 99,59% 99,25%
100%
99%
98%
DB1 DB2 COIF1 COIF2 SYM1 5YM2

Figure 3.13.Représentation graphiques des résultats de 100(en bleu) et 102(en orange).

Selon les résultats qu’on a obtenu et a partir du graphe précédent qui représente le taux de
détection dans les deux cas d’enregistrement (100 et 102), on conclue, que le type
d’ondelettes qui donne des résultats précise c’est DB1 et SYM1, correspondant a

I’ondelette de type de Haar et qu’on va utiliser dans 1’étape suivante.
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3.6. Résultats de détection des ondes R

Dans qui ce suite on a appliqué notre méthode sur plusieurs types d’enregistrement100,

101, 102...etc. Les résultats sont différents d’un enregistrement & 1’autre selon les

caractéristiques de chacun (s’il contient ou non des bruits ou des arythmies). Les résultats

obtenus sont représenté dans le tableau suivant :

Tableau 3. 5.Résultats de détection des ondes R pour plusieurs enregistrements.

Enerigestremenet

Numbre de FP FN FD Te T

(numéro) Battement | (Battements) | (Battements) | (Battements) | (%o) (%)

100 2070 0 0 0 0 100
101 2042 2 2 4 0.10 | 99.90
102 2305 7 1 8 0.31 | 99.69
103 2015 1 1 2 0.09 | 99.91

115 2010 0 0 0 0 100
118 2001 5 2 7 0.30 | 99.70
122 2022 4 2 6 0.20 | 99.80

123 1770 0 0 0 0 100
215 2400 13 0 13 0.54 | 99.46
219 2352 20 0 20 0.85 | 99.15
220 2031 7 3 10 0.40 | 99.60
230 2120 15 0 15 0.70 | 99.30
234 2075 1 0 1 0.04 | 99.96
Totale 27213 74 11 86 0.32 | 99.68

On remarque dans le tableau précedent représentant la détection des ondes R pour

plusieurs type d’enregistrement, que le taux de detection varie entre 99,15 % et 100 % ce
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qui représente des taux de détection tres acceptable dans le domaine médical. On peut

justifier les valeurs de taux d’erreurs trouvés par les artefacts qu’on trouve dans les basses

fréquences (bruit de mouvement et bruit musculaire) qui sont présents dans tout le signal

ECG.

Dans qui ce suite on va représenter résultat de détection pour quelque enregistrement.
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Figure 3.14.Résultat de détection pour 1’enregistrement(103), (a) : signal ECG et (b) : la détection
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Figure 3.15. Résultat de détection pour 1’enregistrement(115), (a) : signal ECG et (b) : la détection

des ondes R.
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Figure 3.16. Résultat de détection pour 1’enregistrement (220), (a) : signal ECG et (b) : la détection

des ondes R.
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On remarque dans les figures ci-dessus que malgré que la forme de signal ECG déferent
d’enregistrement a 1’autre car chaque un contient des arythmies et le bruit, notre méthode

détecte les ondes R avec precision.

100" 100%
100
99.96%
100
99
99
99
99
99%

99
1 100 101 102 103 115 118 122 123 215 219 220 230 234

Figure 3.17.Représentation graphique de pourcentage d'erreur (en bleu) et pourcentage de détection

(en orange).

On remarque du graphe ci-dessus que le taux de détection est élevé par rapport aux taux
d’erreurs, et pour 1’enregistrement (234) on remarque qu’on a trouvé un tres bon résultat
malgré que cet enregistrement contienne des difficultés pour détecter les ondes R car les
ondes T ont des amplitudes élevées par rapport aux cas normaux, comme le montre la

figure suivante (Figure 3. 22).
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Figure 3.18. Enregistrement (234).

On a représenté dans ce qui suite le pourcentage de détection des ondes R totale et le

pourcentage d’erreurs sous forme graphique en cercle :
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Figure 3.19. Représentation du pourcentage d'erreur totale (en bleu) et le pourcentage de détection

totale(en orange).

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre on a commencé par une étude spectrale de signal ECG afin de
bien choisir 1’ordre de l’ondelette qu’on a utilisé dans notre algorithme de détection
correspondant a 1’ondelette de 1’ordre 3.Apréson a fait une comparaison entre différents
types d’ondelettes afin de mieux choisir le type d’ondelette donnant de meilleurs résultats
de détection. Et a la fin on a appliqué notre méthode sur plusieurs enregistrements de la

base de données MIT-BIH afin de vérifier les performances de 1’algorithme de détection.

Les résultats obtenus sont trés satisfaisant avec un taux moyen de détection des

complexes QRS pour treize enregistrements egal a 99.68%.
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Conclusion générale

Ce mémoire était consacré a I’analyse du signal ECG en appliquant une méthode de
localisation du complexe QRS du signal Electrocardiogramme et détection de I’onde R.
L application de algorithme mis en ceuvre dans cette mémoire sur la base de
données MIT-BIH permet de détecter pour chague battement cardiaque les
complexes QRS. La méthode de détection des complexes QRS du signal ECG éait
décrite dans ce mémoire: elle est basée sur I’analyse du signal ECG par TODy. Les
performances sont évaluées et leurs limites éudiées. Ces limitations sont essentiellement
lites a la quaité du signa ECG. En effet un enregistrement trés bruité ou encore
ayant d’autres arythmie comme: [I’extrasystoles ventriculaires de faible amplitude ou
des ondes T comparables a celui des ondes R, affectent énormément la détection des

ondes R et diminue ainsi |a robustesse de la méthode.

Afin d’améliorer le taux de détection des ondes R, L’algorithme était concu,
implémenté et évalué. Il comportait trois étapes : I’application de transformée en
ondelettes dyadique d’ordre 3 au signal ECG, et la puissance de TODy, et a la fin des

seuillages sont expliqués.

Lechoix de I'ondelette était effectué sur la base d’un test sur plusieurs types
d’ondelettes (dbl, coifl,symil,...). Le choix est basé sur letaux de détection de I’onde
R. D’aprés plusieurs expériences, nous avons constaté que I’ondelette de Haar est la
plus performante, car elle a permis de donnée un taux de détection égal a 100% pour

les deux enregistrements (100 et 102).

On a appliqué I’algorithme sur déférents enregistrements de la base de données
universelle MIT-BIH, danslaguelle chague complexe QRS a été annoté. Nous avons

remargué que le taux de détection était trés satisfaisant avec un taux égal a 99.68%.

En perspective, il serait intéressant d’approfondir les recherches sur la
détection de I’onde R afin d’améliorer le taux de détection. Ainsi des améliorations

peuvent ére au niveau de seuillage (en variant le seuil automatiquement).
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