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Résumé

Notre but est de concevoir un systeme d’aide au diagnostic, moyennant la modélisation
mathématique des battements cardiaques et leur classification. Pour atteindre cet objectif,
nous avons développé deux approches pour extraire a partir des signaux ECG réels, les
parametres les plus pertinents et les plus significatifs qui peuvent classer les ECG en deux
classes : Normal et Anormal. La premicre approche utilise Les réseaux de neurones RBF(
Radial Basis Function) combinés a 1’algorithme GOFR (Generalized Orthogonal Forward
Regression ), pour ’extraction de parametres temporaux caractérisant chaque battement
cardiaque. Tandis que la seconde approche est une méthode fréquentielle basée sur la
transformée en ondelette DWT (Discrete Wavelet Transform) ou la variance de I'énergie des
coefficients de détails des cinq premiers niveaux de décomposition de chaque signal ECG, a
été calculée pour représenter leur distribution et garder les plus pertinents. Dans les deux
approches, les méthodes de réduction de paramétres ACP ou ICA ont été combinées au méme
classifieur SVM  (Support Vector Machine). Les résultats obtenus ont montré un bon
ajustement des paramétres pertinents pour chaque approche et ont révélé la combinaison
d'algorithmes la plus efficace, qui a permis d’atteindre des taux de classification allant jusqu'a
100%.

Abstract

Our goal is to design a diagnostic aid system, through mathematical modeling of heart beats and their
classification. To achieve this goal, we have developed two approaches to extract from real ECG
signals, the most relevant and significant parameters that can best classify ECG into two classes:
Normal and Abnormal. The first approach uses Radial Basis Function (RBF) neural networks
combined with the Generalized Orthogonal Forward Regression (GOFR) algorithm, for the extraction
of temporal parameters characterizing each heartbeat. While the second approach is a frequency
method based on the wavelet transform DWT (Discrete Wavelet Transform) where the energy
variance of detail coefficients for the first five decomposition levels of each ECG signal, has been
calculated to represent their distribution. and keep the most relevant ones. In both approaches,
methods for reducing parameters ACP or ICA are combined with the same Support Vector Machine
(SVM) classifier. The results obtained showed a good fit of the relevant parameters for each approach
and revealed the most efficient combination of algorithms, which achieved classification rates of up to
100%.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Les maladies cardiovasculaires constituent un probleme majeur de santé publique et I’une des
causes de mortalité des plus fréquentes dans notre pays. En raison de I'ampleur du probléme, le
diagnostic précoce des anomalies cardiovasculaires, la prévention et le suivi des patients a risques,
devient une nécessité. L'électrocardiogramme (ECG) est I’examen, le moins colteux, non invasif,
le plus rapide, qui permet la détection des anomalies cardiaques. Il est trés souvent complété, par
un examen similaire d'une durée de 24 heures appelé "Holter", examen au cours duquel le patient
peut vaquer a ses occupations habituelles. L'avantage du Holter est qu'il permet la détection
d’évenements sporadiques qui n'interviennent pas nécessairement au cours des quelques secondes
de I'enregistrement ECG lorsque le patient est au repos. Avec une surveillance permanente c'est-a-
dire le monotoring ambulatoire de I'électrocardiogramme (ECG) du signal cardiaque, il est
possible de prévenir une crise cardiaque sans nécessiter une prise en charge hospitaliére lourde et
codteuse.

Nos travaux de thése sur la modélisation et compression du signal cardiaque en vue d’une

détection automatique des anomalies cardiovasculaires englobent trois phases:

L)

% Lecture automatique du signal "Holter" et détection des battements cardiaques de
I'ECG

Elaboration et implémentation de méthodes de modélisation et de compression en vue

53

%

d'une réduction de I'espace de mesure, pour un apprentissage automatique.
% Réalisation d'un systéeme expert pour la détection automatique des anomalies

L)

cardiovasculaires.

Phase I :

Le signal ECG doit subir des prétraitements en vue d’une modélisation. Notre travail a porté
d’abord sur I'élimination de la ligne de base, en utilisant des filtres numériques. Les résultats
obtenus nous ont permis de ramener I’lECG sur une ligne horizontale correspondant au zéro pour
permettre une comparaison simple des amplitudes des ondes d’un battement a un autre. Pour
transmettre le signal ECG ou réaliser un dépistage automatique, le traitement se fera par
battement. 1l est donc impératif de faire un découpage de I'enregistrement des signaux cardiaques.
Dans le processus de découpage, la détection des complexes QRS est une étape incontournable.
Elle nous a permis le calcul des segments RR et de définir ainsi chaque battement du signal.

Néanmoins, en vue d'éventuels travaux futurs telle que la modélisation, nous avons préféré
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procéder a un découpage a partir de lI'onde T afin d'avoir toutes les ondes présentes dans un méme
battement. Chaque battement s'étend de la fin de I'onde T a la fin de I'onde T du battement suivant.

Phase Il :

Les objectifs essentiels de la modélisation du signal ECG sont :

- la mise en évidence des caractéristiques temporelles, énergétiques et fréquentielles du signal
ECG.

- la description de son spectre par un ensemble tres limité de parametres.

- I’utilisation des parameétres en télémédecine pour I’enregistrement, le stockage et la transmission
des signaux ECG.

- Iutilisation des parameétres pour contribuer directement & une automatisation de diagnostic en
résolvant les problemes de classification.

Il s’agit donc de trouver un modele mathématique optimal pour représenter un ECG, tout en
essayant d'atteindre une erreur minimale entre le signal réel et le modele.

Pour résoudre ce probleme, nous nous sommes intéressés a deux méthodes mathématiques
puissantes pour la modélisation du signal cardiaque, qui sont les réseaux de neurones et plus
particulierement les réseaux a bases radiales (RBF) et les ondelettes.

e La modélisation par RBF nous intéresse dautant plus qu'elle se base sur une fonction
gaussienne. Le modele obtenu est la decomposition du signal ECG en une somme de fonctions
gaussiennes. Ce qui permettra d’associer a chaque onde caractéristique de ’'ECG une fonction
gaussienne. Les parameétres représentant les moyennes et les écarts types et les amplitudes des
gaussiennes, seront initialisés et optimisés pour minimiser I’erreur quadratique moyenne appelée
colt J. Optimiser les parameétres revient a adapter les parametres des gaussiennes sélectionnées au
troncon de I’électrocardiogramme a modéliser. Le principe et le formalisme de la modélisation
par RBF seront détaillés en chapitre deux.

e la compression demeure un outil trés utile pour la transmission en vue d’une analyse
ultérieure, d’un diagnostic assisté par ordinateur, d’une constitution d’une banque de données
électrocardiographiques, et dans les systemes de traitement ou de transmission en temps réel. La
méthode de compression que nous avons utilisée est la transformée en ondelettes discrete DWT
(Discret Wavelet Transform) qui fait usage des caractéristiques du domaine temporel et
fréquentiel d'un signal. Elle permet d’obtenir les sous signaux par application récursive, d’abord
sur le signal source puis sur le signal d’approximation obtenu a chaque niveau, d’un banc de filtres

passe-bas-passe haut. Les performances des méthodes de compression par ondelettes dépendent de
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I’ondelette mére, du nombre de niveaux de décomposition, des approches de seuillage et de
quantification des coefficients d’ondelettes. Elles sont évaluées en fonction de deux critéres :

- Le taux de compression TC qui chiffre de degré de compression obtenu.

- La distorsion qui est I’erreur introduite par I’opération de compression entre le signal
reconstruit et le signal original. Elle est exprimée par la mesure de la racine carrée de I’erreur

en pourcentage PRD (the percent root mean square différence).

Nous avons effectué plusieurs essais pour choisir I’ondelette qui donne le meilleur compromis
entre le PRD et le TC. Les performances de ces algorithmes sont évidemment évaluees par les
courbes CR-PRD représentées dans le chapitre I1l. La compression par I’ondelette qui donne un
meilleur taux de compression avec un minimum de PRD garantit la qualité acceptable d'une
maniere clinique et aussi la conservation de I’information considérable aprés reconstruction (CR,
PRD et observation visuelle du clinicien). Nous avons pu démontrer que I’ondelette bi orthogonale
est la mieux adaptée a la modélisation des signaux ECG sains et pathologiques. De bons taux de
compression et une assez bonne reconstitution sont obtenus. En terme de reconstitution du signal
ECG, cette méthode est intéressante car elle contribue a sa transmission. Pour le diagnostic,
I’extraction des parameétres caractéristiques des signaux n’est autre que celle des coefficients de

détails d’ondelettes.

Phase 111 :

La détection automatique des anomalies cardiovasculaires repose sur :

v’ les résultats des deux modélisations précédentes a savoir : I’extraction d’informations
caractéristiques dans le domaine temporel (le signal ECG considéré comme une fonction

du temps) et dans le domaine fréquentiel, par décomposition multi résolution.

v' Les méthodes de classification utilisées : le classificateur proposé utilise une base de
données comportant deux types de signaux: sains et pathologiques. Il a pour but

d’identifier 2 types de battements cardiaques denommeés: Normal et Anormal.
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Nous nous sommes fixés comme objectif principal la conception d’un systeme d’aide au
diagnostic permettant, a partir d’ enregistrements a long terme du signal ECG( Holter) contenant
des centaines de milliers de battements de cceur , de faire I’ analyse de ces derniers , leur
identification, I’apprentissage automatique et donc la détection de deux classes : signaux normaux
et pathologiques, moyennant des outils mathématiques robustes.

Notre travail est fondé sur un ensemble de méthodes qui permettent la conception d’un systéeme
en temps réel qui réalise a partir d’un signal biomédical ECG une extraction en ligne des
informations qui vont permettre d'établir une aide au diagnostic medical.

Le systeme aura pour réle de choisir les éléments a extraire du signal biomédical, décrivant ainsi
ce signal dans un langage plus ou moins précis, et sélectionner le langage optimal a utiliser pour
établir le diagnostic en ligne. Nous avons entamé cet axe de recherche en étudiant et en
développant des algorithmes appropriés utiles pour chaque phase de traitement de I’ECG.

La conception de notre systéme d’aide au diagnostic des signaux biomédicaux ECG repose dans
une premiere étape sur I’extraction de parametres pertinents a partir d’ECG reéels, I’apprentissage
puis leur classification en signaux normaux et anormaux dans la seconde étape.

Pour ce faire, nous proposons deux approches d’extraction de parametres. La premiere approche
utilise une méthode temporelle basée sur la modélisation du signal ECG. La seconde qui est
fréquentielle, basée sur la décomposition temps-fréquence du méme signal, s'est avérée
intéressante pour la compression de I'espace de mesure.

La méthode temporelle utilise les réseaux de neurones RBF (réseaux a bases radiales) et
I’algorithme GOFR (Generalized Orthogonal Forward Regression) pour modéliser chaque
battement du signal cardiaque, par cing gaussiennes avec des amplitudes , écarts types et
moyennes différents .

La méthode temps-fréquence qui repose sur la transformée en ondelettes discretes DWT dont la
décomposition en bandes de fréquences recouvre les caractéristiques fréquentielles des différentes
ondes de P’ECG (P, QRS ,T), a permis d’exploiter les cinq premiers niveaux de décomposition .
La combinaison des parameétres temporaux issus de la modélisation par RBF et GOFR avec
I’algorithme de classification SVM et les parameétres fréquentiels issus de la décomposition par
DWT et de la réduction de I’espace de mesure par I’ACP ou I’ACI avec le méme algorithme de
classification SVM , a permis d’atteindre des taux de reconnaissance de classification tres

importants.
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Dans notre travail, nous montrons qu’il est possible de parvenir & une meilleure performance de
classification pour les signaux ECG, avec une seule variété de parametres statistiques: la variance
de I'énergie.

Les signaux ECG ont été decomposés en représentations temps-fréquence a l'aide de la DWT et
la variance de I'énergie (fonction statistique) des coefficients de détail des cing premiers niveaux
de décomposition, a été calculée pour représenter leur distribution. La méthode de réduction de
paramétres ACP-ICA a été combinée avec les SVM pour parvenir a une classification des
sighaux en normaux ou anormaux, en réduisant le temps de calcul. Les comparaisons sont fondées
sur deux mesures de la performance issues des matrices de confusion: la spécificité et la
sensibilité. Le résultat de la classification du signal ECG en utilisant SVM montre que I'extraction
de caractéristiques non linéaire peut améliorer la performance du systéme de classification.

Dans notre these, le premier chapitre sera consacré au systeme cardiovasculaire ou I’anatomie du
ceeur, les ondes de I’ECG, leurs significations pratiques et certaines arythmies seront résumées.
Le second chapitre développera une technique de modélisation temporelle et d’extraction de
parameétres pertinents par les réseaux de neurones RBF. Le troisiéme chapitre abordera la
compression avec reconstitution des signaux ECG moyennant une méthode temps-fréquence: la
théorie des ondelettes discretes DWT. Dans le quatrieme chapitre la classification par utilisation
des support vecteur machine SVM sera appliquée aux signaux ECG pour les deux techniques de
modélisations temporelle et fréquentielle, en se basant sur les méthodes d’analyses par
composantes principales ACP et indépendantes ACI. Les résultats de classification en vue d’un
apprentissage automatique et de détection automatique des ECG normaux et anormaux seront
discutés et interprétés.

En conclusion, nous soulignerons I’essentiel de notre contribution et proposerons quelques

perspectives.
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ETAT DE L’ART

De nombreuses recherches et techniques ont été développées pour analyser le signal ECG en
vue d’un diagnostic automatique .Les systemes proposés ont été principalement basés sur les
étapes suivantes :

-prétraitement

-extraction de parametres

-réduction de dimension

-classification

La précision de l'acquisition du signal est d'une grande importance car elle contribue de fagon
significative au résultat global de classification, d’ou la nécessité d’un prétraitement.

Le prétraitement consiste a filtrer les signaux ECG pour les débarrasser de leurs artefacts en
utilisant une succession de filtres numériques [1].

Les caractéristiques extraites du signal ECG jouent un réle essentiel dans le diagnostic de la
maladie cardiaque.

Elles peuvent étre extraites dans le domaine temporel [2] ou dans le domaine fréquentiel [3].
Dans le domaine temporel le systéme d'extraction de parametres de 'ECG fournit les
caractéristiques fondamentales (amplitudes et intervalles de temps) pour une analyse
automatique ultérieure. Dans [4,5], I’ensemble de caractéristiques obtenu est basé sur la
morphologie de ’ECG et les intervalles RR et ST.

une méthode pour I'extraction automatique a savoir les intervalles de temps et les
caractéristiques morphologiques, de I'électrocardiogramme (ECG) pour classer les ECG en
normal et arythmique a été décrit dans [6,7 ,8]. La méthode utilisée est la combinaison de
réseaux de neurones artificiels (ANN) et I’analyse discriminante linéaire (LDA). Un total de
10 caractéristiques a savoir RR, RTC, amplitude de l'onde T, I’inclinaison de l'onde T,
I’aplatissement de I'onde T, la durée des ondes a été utilisé.

L'analyse par les fonctions de corrélation [9] pour I’extraction de caractéristiques du signal
ECG anormal , est une technique d'analyse basee sur I'analyse de corrélation croisée. Elle
mesure la similarité entre deux signaux et extrait les informations présentes dans ces signaux.
Les résultats de cette technique montrent qu’il est possible d’extraire des caractéristiques qui
différencient les deux types de signaux cardiagques : normaux et anormaux.

Un algorithme [10] pour la détection des complexes QRS, utilise une définition modifiee de
la pente du signal ECG, comme caractéristique de détection du QRS .Une succession de
transformations : filtrage, correction de la ligne de base, sont réalisées au préalable.
L’extraction de caractéristiques statistiques a partir des signaux bruts ou bien de leur
décomposition en ses sous-bandes caractéristiques utilise les techniques de transformation
temps-fréquence comme les transformées en ondelettes continues (CWT), transformées en
ondelettes discrétes (DWT) [ 11 ], transformée en cosinus discréete (DCT) [12], la distribution
de Bessel (BD), la distribution de Wigner-Ville (TWV), pseudo distribution de Wigner-Ville
lissée (SPWVD) [13], Lyapunov exposants [14], I'entropie [15] de Renyi ....

Les caractéristiques peuvent étre de domaine spectral ou temporel comme les énergies, les
moyennes, les écarts types ou médiane, maximum, minimum, la variance écart absolu
moyen... etc [16 ].

La réduction de la dimension de I'espace de mesure , permet d’éviter la redondance , de
garder uniquement les parametres pertinents et donc de diminuer le codt de calcul ,et ce par
I’utilisation de I'analyse en composantes principales (ACP) [17.], de I'analyse en composantes
indépendantes (ICA) [18,19,20 ] ou de I'analyse discriminante linéaire (LDA) [6] .

La derniére étape est la classification binaire des signaux ECG en signaux normaux ou
anormaux en utilisant un classificateur approprié. 1l ya un grand choix de classificateurs
comme les support vector machines (SVM), SVM floue, les différents réseaux de neurones
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artificiels (probabiliste NN, feed-forward NN, perceptron multi-couche NN (MLP)...) [6],
I'algorithme de classification de vecteur de quantification lineaire (LQV) [21] ... etc

Toutes ces techniques et algorithmes proposés dans la littérature pour extraire les
caractéristiques d'un signal ECG ont leurs avantages et leurs limites.

Les critéres qui doivent étre considérés lors de I'élaboration d'un algorithme pour I'extraction
de caracteristiques d'un signal ECG sont la simplicité de l'algorithme et sa précision en
fournissant les meilleurs résultats dans I'extraction de caractéristiques. Dans les divers travaux
énuméres , les résultats expérimentaux ont montré que le taux de reconnaissance a pu
atteindre 99% et plus. Cependant le nombre de paramétres caractéristiques mis en jeu est au
minimum égal a 15 et plus.

Dans le souci de réduire le nombre de paramétres et donc le temps de calcul et d’atteindre
un taux de reconnaissance élevé, nous avons proposé deux combinaisons de méthodes a
savoir : RBF-GOFR-SVM et DWT-ACI-SVM.

La méthode temporelle utilise les réseaux de neurones RBF (réseaux a bases radiales ) et
I’algorithme GOFR ( Generalized Orthogonal Forward Regression) pour modéliser chaque
battement du signal cardiaque par cing gaussiennes avec des amplitudes , écarts types et
moyennes différents .

La méthode temps-fréquence qui repose sur la transformée en ondelettes discrete DWT dont
la décomposition en bandes de fréquences recouvre les caractéristiques fréquentielles des
différentes ondes de ’ECG (P, QRS , T), a permis I’extraction de cing premiers coefficients
de details. L application de L’ACP/ ACI a la variance énergétique de ces coefficients a reduit
I’espace de mesure .

Pour un méme classifieur SVM , I’approche temporelle basée sur la modélisation RBF
combinée a I’algorithme GOFR, a permis d’atteindre un taux maximal de reconnaissance de
99.67% alors que I’approche fréquentielle associée a I’algorithme de I’ACI a permis
d’atteindre un taux de 100%.



Chapitrel:Le systéme cardiovasculaire

Introduction
Dans ce chapitre, nous allons présenter le systeme cardiovasculaire, le principe de
I’électrocardiogramme I"ECG d’une maniére succincte, puis énumérer les principales ondes et

parameétres caractérisant un signal ECG sain d’un ECG pathologique.

1.1 Lecceur

Le ceeur (figure 1.1) est I’élément central du systeme cardiovasculaire, [22-25].

== Sang chargé en oxygéne
=P Sang pauvre en oxygéne

Veine cave supérieure . Aorte ascendante

Artére pulmonaire droite \1
\ I

Artére pulmonaire gauche

Veines pulmonaires

Qreillette droite

Oreillette gauche

Ventricule gauche

Aorte descendante

Figure 1.1: Coupe du cceur [24].

Le cceur est séparé en deux : le cceur gauche et le ceeur droit, par une épaisse cloison. Chaque
coté est composé de deux cavités : une oreillette et un ventricule reliés entre eux par une valve a
sens unique. L oreillette droite récupére le sang pauvre en oxygene (fleches bleues continues) de
la veine cave supérieure et inférieure, et le propulse par contraction de son tissu dans le
ventricule droit. A son tour il se contracte et envoie le sang dans les poumons ou il est chargé en
oxygene. Le sang revient au cceur dans I’oreillette gauche, puis passe dans le ventricule gauche
et est envoyé vers les organes dans le réseau artériel (fleches rouges en pointillés).
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1.2 Fonctionnement électrique

Comme pour tous les muscles du corps, la contraction du myocarde est provoquée par la
propagation d’une impulsion électrique le long des fibres musculaires cardiaques induite par la
dépolarisation des cellules musculaires.

Le cceur effectue un cycle cardiaque (figure 1.2) comportant trois phases qui sont: la systole
auriculaire ou les oreillettes se contractent et poussent le sang vers les ventricules, la systole
ventriculaire ou la contraction des ventricules pousse le sang vers les artéres et la diastole, qui
est la phase de relachement générale, elle permet le remplissage des ventricules par les oreillettes

depuis les veines cave et pulmonaire.

Figure 1.2: Le cycle cardiaque[22].

L’impulsion électrique induite par la dépolarisation des cellules, 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 au
nceud auriculo-ventriculaire (AV), seul point de passage électrique entre les oreillettes et les
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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). Apreés la diastole (décontraction du muscle) les
cellules se repolarisent (f). Le cycle du battement cardiaque est alors terminé et le cceur est prét

pour un nouveau battement, [22-25].

1.3 Principe de I’electrocardiogramme (ECG)

En cardiologie, I’examen le plus couramment pratiqué est I’électrocardiogramme (ECG),
[26,27].

En 1901, Willem Einthoven utilise un galvanométre a cordes, le courant mesuré par des
électrodes sur le torse du patient mettait en mouvement un mince fil d’argent tendu entre les
pbles d’un gros aimant; ces déflexions étaient enregistrées sur du papier photographique qui se
déroulait face a un rayon lumineux. Ce qui a permis d’enregistrer I’activité électrique du cceur
anormale et la comparer a I’activité normale. Ainsi nait I’électrocardiogramme. Il publie les
premiéres classifications délectrocardiogrammes pathologiques en 1906. Ses travaux sur
I'¢lectrocardiographie lui vaudront le prix Nobel physiologie ou médecine en 1924,

En 1942, Emanuel Goldberger réalise le premier électrocardiogramme sur 12 voies, qui est
toujours utilisé. Le principe de I’enregistrement moderne est, a peu de chose prés, celui qui fut
proposé par Einthoven : grace a deux électrodes collées a la surface de la peau, on enregistre la
différence de potentiel entre deux points diamétralement opposes par rapport au cceur, ce signal
étant directement corrélé au déplacement de I’impulsion électrique dans les fibres du muscle
cardiaque.

L activité électrique instantanée peut étre définie par un vecteur orienté suivant la différence
de potentiel présente dans le cceur, et de module proportionnel a celle-ci. Le couple d’électrodes
enregistre a chaque instant I’'amplitude de la projection de ce vecteur suivant leur axe:
ainsi, lorsque le vecteur électrique est orienté de I’électrode - a I’électrode +, on observe sur
I’enregistreur une déflexion positive, et lorsque le vecteur est orienté en sens inverse, la
déflexion est négative.

C’est I’enregistrement de I’activité électrique du cceur en fonction du temps, moyennant des
électrodes cutanées placéees selon des dérivations bien définies, avec une vitesse de déroulement

du papier a 25 mm par seconde et une amplitude de 10 mm pour 1 mV. Ce standard a été adopté

10
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il y a plus de 50 ans, figure 1.3. Ces dérivations permettent d’avoir une idée sur I’activité
électrique du cceur.

Le signal recueilli n’est autre qu’une projection de I’axe électrique du cceur selon la direction de
la dérivation (comme percu par les électrodes). L’emplacement des électrodes est en général
choisi de sorte a explorer la quasi-totalité du champ électrique cardiaque en offrant un ensemble

cohérent de dérivations non redondantes. Plusieurs systémes standardisés existent.

Figure 1.3: L’électrocardiographe.

L’ECG est enregistré selon 12 dérivations. Il est visualisé selon 12 axes privilégiés : 6 dans
le plan frontal (les dérivations des membres) :D1, D2, D3, aVR, aVL, aVF, et 6 dans le plan

horizontal (les dérivations précordiales) :-V1 a V6, figure 1.4.
1.3.1 Dérivations des membres

Les dérivations des membres sont placées a la face interne des poignets et des
chevilles. Elles explorent le champ électrique cardiaque dans un plan frontal. Les électrodes du
plan frontal forment des dérivations : bipolaires ou unipolaires.

* bipolaires des membres ou « standard » :

DI : bras droit (-), bras gauche (+)
DIl : bras droit (-), jambe gauche (+)

11
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Figure 1.4: Les douze dérivations de I’ECG.

DIII : bras gauche (-), jambe gauche (+).
Ces trois derivations forment le triangle équilatéral d’Einthoven, le montage des polarités étant
tel que DIl = DI + DIl (figure 1.5)

Figure 1.5: Dérivations bipolaires des membres.

12
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eunipolaires :
L’électrode exploratrice positive est I’un des membres, les autres étant reliées a une
borne centrale de potentiel nul. Pour obtenir un tracé d’amplitude similaire aux trois dérivations

bipolaires, il faut les amplifier, (figure 1.6) d’ou leurs dénominations :

aVR :a (augmenté), V (voltage), R (right arm).
aVL : a (augmente), V (voltage), L (left arm).
aVF :a (augmenté), V (voltage), F (foot).

Ces six dérivations étant dans le méme plan frontal, la translation de leurs axes au
centre du triangle d’Einthoven permet de construire un systeme de coordonnées (double triaxe de

Bailey), utile au calcul de I’axe du vecteur d’activation dans le plan frontal .

“avL

ECG ECG
- + - +

Figure 1.6: Dérivations unipolaires des membres.

1.3.2 Dérivations précordiales :

Les dérivations précordiales sont unipolaires et explorent I’activité électrique cardiaque
dans le plan horizontal. La position de chaque électrode sur le thorax doit étre précise (figure
1.7) pour permettre la comparaison entre des ECG successifs :

* V1 : 4éme espace intercostal droit, au ras du sternum (on ne compte pas I’espace entre la
clavicule et la premiére cbte comme un espace intercostal).

* V2 : symétrique par rapport au sternum (4éme espace intercostal gauche).

* V3 : a mi-distance entre V2 et V4.

13
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* V4 : 5éme espace intercostal gauche, sur la ligne médio-claviculaire.

* V5 : sur la ligne axillaire antérieure a « I’horizontale » de V4.

* /6 : sur la ligne axillaire moyenne a « I’horizontale » de V4.

Il peut étre utile d’ajouter :
* V3R, V4 R : symétriques, a droite de V3-V4.

=
4
ey

Figure 1.7: Dérivations précordiales.

L’ECG permet le diagnostic et la localisation précise de certaines pathologies qui laissent des

traces permanentes. La durée d’un ECG standard peut varier de quelque secondes a une ou deux

minutes, [26,27].

1.4 L’ECG de Holter

Au début des années 60 Norman Holter a remarqué que la courte durée de I’examen ECG 12

est un obstacle a la détection systématique de pathologies qui apparaissent de maniere

sporadique, comme certains troubles du rythme par exemple.

C’est pourquoi il proposa un appareil « portatif I» permettant d’enregistrer I’activité

cardiaque pendant plusieurs heures ; cet enregistrement constitue ce que I’on appelle «I’examen

Holter », [28,29].

14
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L’enregistreur Holter d’aujourd’hui (Figure 1.8) , se présente sous la forme d’un petit boitier
auquel sont reliées sept électrodes, permettant ainsi I’enregistrement sur 2 ou 3 dérivations
(2frontales et 1 transversale). Le patient se fait poser I’appareil chez un cardiologue et retourne
ensuite & ses occupations habituelles. 24 heures plus tard, il revient chez le cardiologue pour se
faire enlever I’appareil qui a en mémoire 24 heures d’enregistrements ECG effectués tandis que
le patient a vécu une journée normale. Les résultats issus de I’analyse des quelque 100 000
battements que compte I’enregistrement permettent ainsi de diagnostiquer une plus grande
gamme de pathologies que I’ECG hospitalier.

Figure 1.8 : Enregistreur Holter.

L’examen Holter, examen non invasif complémentaire de I’ECG 12 dérivations, est de
plus en plus prescrit ; depuis quelque temps. Des enregistrements Holter peuvent étre de trés
longues durée : 1 mois par exemple. Ce qui correspond a plus de 2 millions de battements
enregistrés. L’analyse de ces enregistrements n’est envisageable que si une lecture automatique

des données enregistrées est possible, [28,29].

15



Chapitrel:Le systéme cardiovasculaire

1.5 Analyse de I'ECG
L’Analyse des différents tracés électriques du cceur a permis de concevoir un signal ECG
standard (Figure 1. 9), [27].

A
v

P Pm R Tenax Trm ‘\

Figure 1.9: Ondes et intervalles de I'ECG [27].

1.5.1 Ondes de ’'ECG

Le signal ECG est constitué des principales ondes électriques suivantes :

1.5.1.1 Ponde P

La depolarisation des oreillettes est percue comme I’onde P de I’ECG (figure 1.10.a). Elle
a une duree de 0.1 a 0.12 secondes et une amplitude de 0.1 & 0.3 mV. Elle est positive pour les
dérivations DI, DII, DIII, et V6. Le spectre de fréquence de I’onde P est entre 10 et 15 Hz.

Chague onde P doit précéder un complexe QRS.

1.5.1.2 le complexe QRS
La premiére dépolarisation ventriculaire correspond au complexe QRS (figure 1.10.b),
qui est constitué de trois ondes : I’onde R qui est I’onde positive de 0.5 a 2 mv, I’onde Q qui
est la premiere onde négative précédant I’onde R et enfin I’onde S qui est la premiére onde

négative apres R. Le spectre de fréquence du complexe QRS se trouve entre 20 et 50 Hz.

16
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A b

Figure 1.10: Les différentes ondes du tracé ECG.

1513 I'onde T
Elle exprime la repolarisation des ventricules (figure 1.10.c). Elle a une durée de 200ms
et une amplitude de 0.2 mv. La fréquence de I’onde T est de 5 Hz, elle est toujours positive en
Dl et DIl et V6, négative en aVR.

1.5.1.41I'onde U
Aprés I’onde T, un enregistrement ECG peut parfois présenter une onde de tres basse
amplitude dite I’onde U (figure 1.10.d), elle est similaire dans la forme a I’onde P, et elle est

souvent associée aux processus de repolarisation ventriculaire tardive.

1.5.2 Intervalles et segments de 'ECG

On détaille ci-dessous les intervalles et les segments d’un ECG normal (figure 1.11), [30- 32].

1.5.2.1 Intervalle PR
Il mesure la distance entre le début de l'onde P et le début du complexe QRS, il
représente la dépolarisation des oreillettes et du nceud AV. Sa durée normale est entre 0.12 et 0.2

secondes.

17
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F-IFI in:tar:val:
1 square = 0.04 sec/0.1mV
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Figure 1.11: Intervalles et segments d’un ECG normal.

1.5.2.2 Segment PR
C'est la période temporelle comprise entre la fin de I'onde P et le début du complexe
QRS, il représente le temps de transmission du front de dépolarisation par le nceud auriculo-
ventriculaire AV.
1.5.2.3 Segment ST
Il est compris entre la fin du complexe QRS et le début de la phase ascendante de
I'onde T. Ce segment correspond au temps pendant lequel I'ensemble des cellules myocardiques
sont dépolarisées et donc, dans le cas normal, il doit étre isoélectrique. Dans le cas contraire, le
niveau d'amplitude et la pente de ce segment sont des indicateurs de I'état ischémique du
myocarde.
1.5.2.4 Intervalle QT
C’est le temps entre le début du complexe QRS et la fin de I'onde T. Il représente une
indication de la longueur des phases de dépolarisation et repolarisation ventriculaires. Sa durée
varie avec la fréquence cardiaque entre 0.3 et 0.38 secondes.
1.5.2.5 Intervalle PP
Il mesure la durée du cycle des oreillettes, c’est un indicateur de la fréquence des
oreillettes.
1.5.2.6 Intervalle RR
La distance entre deux ondes R successives, c’est I’indicateur de la fréquence des

ventricules.
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1.6 Contenu spectral de I'ECG

Le signal ECG est un signal riche par la variété des ondes qui le constitue ondes ( P, QRS et T).
Ainsi, il présente une densité spectrale de puissance qui varie en fonction de la morphologie du
signal (dérivations) et d'un sujet a un autre. Les densités spectrales de puissance obtenues par la

méthode de périodogramme moyenné sur 150 battements sont illustrés sur la figure (1.12), [32-
33].

1
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Figure 1.12: Spectre de puissance de I’onde P, du complexe QRS et de I’onde T.

On y observe le comportement passe-bas de I'ECG dont I'énergie est comprise entre 1 et 30Hz.
Dans le cas des ondes P et T, le contenu spectral se limite aux tres basses fréquences, tandis que

pour le complexe QRS, son contenu spectral a une tendance vers les plus hautes fréquences.

1.7 Les arythmies du cceur

L’arythmie survient lorsque I’excitation électrique nait ailleurs que dans le nceud sinusal, dans le
nceud atrio-ventriculaire ou les ventricules par exemple, ou que I’onde électrique ne suit plus les
voies normales de propagation. La contraction cardiaque qui en résulte s’écarte du rythme
normal. On classe alors les arythmies selon leurs effets sur le rythme cardiaque .et leur lieu de
formation. Si une arythmie accélére le rythme cardiaque, on parle de tachycardies si elle le

ralentit, on parle alors de bradycardie. Si le trouble se déclare dans les oreillettes ou le nceud
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atrio-ventriculaire, on parle d’arythmie supra ventriculaire; s’il apparait dans les ventricules,

c’est I’arythmie ventriculaire, [34- 37].

Il'y a plusieurs formes d’arythmies, celles qui touchent les ventricules, sont en général

plus graves que les arythmies qui touchent les oreillettes. Nous résumons les arythmies

cardiaques dans le tableaul.1 suivant :

Tableaul.l : Description de quelques arythmies cardiaques

oordonnées o o o
Définition Caracteristiques Détails
Types
Extrasystole ] ] QRS prématuré non o
] ) Une contraction cardiaque o QRS élargi
ventriculaire . . précéde d’onde P.
prématuree. ) >=0,12s
ESV Inversion de I’onde T
Fréquence cardiaque | QRS large de

Tachycardie

ventriculaire TV

Due a une activation non

contrdlée des ventricules.

>160bat/mn

RR est parfois irrégulier

0,12s. -Les ondes

P sont dissociées

Torsades de

Dues a un trouble de

repolarisation ventriculaire QT

Fréquence ventriculaire

L amplitude et la
polarité de QRS

pointes ) o . [200-250] Bat/mn ]
allongé : repolarisation retardee. variables.
o . ) ] L activité cardiaque est QRS larges
Fibrillation Un arrét cardiovasculaire o
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté d’une maniéere succincte les principales caractéristiques du
signal cardiaque ECG normal et anormal ainsi que les intervalles et segments correspondants.
Nous proposons dans le second chapitre une approche temporelle moyennant les réseaux de
neurones RBF et I’algorithme GOFR (Generalized Orthogonal Forward Regression) pour
modéliser chaque battement du signal cardiaque, par cing gaussiennes avec des amplitudes,
écarts types et moyennes différents .Ces derniers constitueront les parametres pertinents d’un
battement cardiaque qui seront utilisés par la suite pour classer les signaux cardiaques en

normaux ou anormaux.
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Introduction

Afin d’identifier automatiquement les ondes caractéristiques du signal cardiaque, on passe
par une étape essentielle qui est la modélisation. L’objectif est donc de trouver un modele
mathématique optimal pour représenter un ECG, en essayant d’atteindre une erreur minimale
entre le signal réel et le modele.

La modélisation la plus couramment utilisée dans 1’analyse de I’ECG est 1’approximation du
signal par une ligne brisée [38-40]. Les parametres de ces lignes sont ensuite étudiés pour le
repérage des QRS notamment, [41]. Cette représentation est loin de notre objectif, nous ne nous
étendrons donc pas plus sur ce type d’analyse. D’autres méthodes de modélisation
abondamment décrites dans la littérature reposent sur la décomposition du signal cardiaque par
une transformée en ondelettes. On peut trouver des synthéses dans les travaux cités dans les
références [42-43]. 1l existe un grand nombre de types d’ondelettes telles que celles de Haar, de
Morlet, de Daubechies, les « symlets » [44], etc. Le choix du type d’ondelettes dépend
essentiellement des propriétés recherchées, par exemple la forme qui évoque celle des ondes
cardiaques telle qu’une décomposition en ondelettes de type Coiflet (Mexican Hat) [44].

Une application de transformées en ondelettes pour 1’analyse du signal ECG est proposé par
[45] ou le signal ECG est calculé par une application non linéaire qui met en évidence les points
d’inflexions de la courbe correspondant a des débuts et des fins d’ondes potentielles. Une chaine
de Markov cachée analyse ensuite les résultats issus de cette décomposition pour repérer les
ondes caractéristiques [46]. L approche proposée qui consiste a associer a chaque régresseur (ici
des ondelettes) une onde caractéristique n’est pas satisfaite par cette démarche. Une
transformation du signal ECG en ondelette est ¢galement proposée par [47] pour la détection des
ondes QRS, P et T. Une troisiéme application des ondelettes couramment proposée en ECG est
la compression du signal [48-49], que nous exposerons dans le cadre de nos travaux en chapitre
trois.

Pour notre part nous proposons une modélisation par réseau de neurone a fonction radiale de
base « RBF » ou la fonction d’activation est une gaussienne dont la forme peut correspondre aux
ondes caractéristiques du signal ECG. Elle a comme paramétres la pondération Ai (amplitude), la
moyenne i et 1’écart type ci qui sont les poids du réseau. Notre but est donc de concevoir un
systtme d’aide au diagnostic, moyennant la modélisation mathématique des battements
cardiaques par une approche temporelle utilisant les réseaux de neurones RBF ( Radial Basis

Function) . Ce qui permettra 1’extraction de parametres temporaux caractérisant chaque
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battement du cceur .En effet , cerner ces ondes permet de fournir aux médecins des informations
sur leurs formes, leurs distances mutuelles , de définir donc les seuils de normalité pour chacune
des ondes et par conséquent de détecter les anomalies. Il faudra deés lors modéliser 'ECG en une
somme de fonctions qui s'adaptent avec le plus de précision possible aux ondes caractéristiques.
La modélisation telle que nous allons la présenter dans ce chapitre sera une opération
incontournable dans n’importe quel processus li¢ a I’exploitation d’un signal cardiaque

quelconque.

2.1 Modélisation par réseaux a fonctions de base radiales (RBF)

Introduit par Powell et Broomhead [50], le réseau RBF (Radial Basis Functions) fait partie
des réseaux de neurones supervisés. Il est constitué de trois couches (figure 2.1): une couche
d'entrée qui retransmet les entrées sans distorsion, une seule couche cachée qui contient les
neurones RBF qui sont généralement des gaussiennes [50-52] et une couche de sortie dont les
neurones sont généralement animés par une fonction d'activation linéaire. Chaque couche est
complétement connectée a la suivante et il n'y a pas de connexions a l'intérieur d'une méme
couche. Les réseaux de RBF sont utilisés pour l'approximation de fonctions non linéaires. La
fonction recherchée est toujours une combinaison linéaire de fonctions radiales. La propriété
d’approximateurs universels pour ces réseaux n’a été que récemment prouvée pour des
gaussiennes radiales et plus généralement pour des RBF. Ces réseaux seront donc utilisés comme

outil de modélisation.

A
I My Ty
1 Q)
INC
N e e @ é Y(t)
&)
[ | | |
Entrée et biais Couche cachée Sortie

Figure 2.1: Réseau de neurones RBF
avec une entrée temporelle.
2.1.1 Choix des RBF

Le choix des RBF repose sur le fait que toute fonction (continue sur un compact) peut étre
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approchée d'aussi prés que l'on veut par une somme de fonctions gaussiennes
judicieusement choisies, figure 2.2. Si 1'on impose a ce que ces gaussiennes aient toutes la
méme hauteur, il suffit de remplacer "somme" par "combinaison linéaire" pour que la
propriété soit conservée. La figure 2.2 représente une fonction y = f(X), ainsi que les
gaussiennes qui contribuent a sa reconstitution. L'objectif premier des réseaux RBF est de
construire une bonne approximation d'une fonction qui n'est connue que par un nombre fini de

points {xi, Vi}.

Figure 2.2 : Approximation d’une fonction par des gaussiennes.

2.1.2 Modélisation

La modélisation par RBF est pertinente pour 1’étude qui nous intéresse car on peut choisir
comme fonction de base une gaussienne qui, une fois ses parametres adaptés, posséde une forme
qui pourrait étre une bonne représentation de chacune des ondes cardiaques. Ici, les paramétres
du réseau sont, d’une part, les pondérations des fonctions radiales, et, d’autre part, les paramétres
des gaussiennes (moyenne et écart-type). Le nombre N de fonctions a utiliser pour le modéle doit
étre fix¢é a priori. En résumé, chaque gaussienne est représentée par les
parametres pertinents suivants : ’amplitude Ai, la moyenne pi et I’écart type oi qui sont les
poids du réseau. Nous optimiserons ces parametres afin de minimiser I’erreur quadratique

moyenne appelée aussi le cot J.

2.1.2.1 Etapes de la modélisation

Notre modélisation qui a fait ’objet de plusieurs articles [54-56 ] consiste en :

e L’initialisation des parametres des gaussiennes sélectionnées

e L’optimisation de ces paramétres

Dans la figure 2.1 ci-dessus de la modélisation par réseau de neurones RBF, la fonction de

sortie sera de la forme suivante :

24



Chapitre2: Modélisation du signal cardiaque

y(®) = I, Ai exp(— 10 2.1)
Ou :Ai est la pondération de I’iéme gaussienne

i est la moyenne de I’iéme gaussienne

ci est I’écart type de I’iéme gaussienne

N est le nombre de neurones ou de gaussiennes

Le modéle obtenu est la décomposition du signal ECG en une somme de fonctions gaussiennes.
Ce qui permettra d’associer a chaque onde caractéristique de I’ECG une fonction gaussienne.

Le colit J est défini par I’erreur quadratique moyenne:
T 1 _ 2
I(1,8.5) = () 2N (s - y ) 2.2)
5 1 : : G-m?, )
I(1,5.K) = () 2 (s ~ T Ajexp (- 525 ) (2.3)

Ou  Ti= {uilieny 0 = {Oiticpny A = {Aidiepn
Ne : nombre d’échantillons du signal S a modéliser.
N : nombre de gaussiennes a sélectionner qui représente le nombre de neurones de
notre réseau RBF.
La recherche des parameétres optimaux revient a minimiser le colit J qui est non linéaire.
Pour ce faire, un algorithme itératif avec une initialisation arbitraire des parametres du réseau a
été utilisé, [53]. Ceci a conduit a multiplier le temps de calcul sans assurer la convergence du
réseau vers un minimum global de J. Afin d’éviter cela, il est souhaitable que les valeurs initiales
des paramétres soient estimées de telle fagon a situer la fonction du cotit J aussi proche que

possible de son minimum.

2.1.2.2 Principe de I’algorithme GOFR (Generalized Orthogonal Forward Regression)

Le but de la modélisation de notre signal ECG par des gaussiennes est d’utiliser un seul
régresseur pour représenter chaque onde de notre signal cardiaque. Pour cela, nous avons fait
appel a une méthode de sélection adaptative appelée GOFR, [54,56,57]. L’utilisation de cet
algorithme nécessite la construction d’une bibliothéque B qui contient des gaussiennes de

différentes largeurs oi centrées a différents emplacements temporels pi.
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Dans I’algorithme OFR (Orthogonal Forward Regression ) fondé sur [’algorithme
d’orthogonalisation de Gram-Schmidt, les régresseurs pertinents sont d’abord sélectionnés, puis
ajustés au battement, [58-59]. La procédure GOFR que nous avons appliquée, intégre a chaque
étape sélection et ajustement, régresseur par régresseur et avant chaque orthogonalisation par
rapport a un régresseur sélectionné, une optimisation sommaire des parameétres de celui-ci afin
de le rapprocher au mieux du signal. Une fois optimisé, ce nouveau régresseur remplace 1’ancien
dans la bibliothéque et I’orthogonalisation se fait par rapport a ce dernier.

Les différentes étapes de 1’algorithme GOFR se résument a :
e  Construction de la bibliotheque

e  Sélection de la Gaussienne la plus pertinente B

e  Optimisation des paramétres de la Gaussienne

e  Orthogonalisation du battement

e  Orthogonalisation de la bibliotheque

Le battement a modéliser S et les régresseurs de la bibliothéque sont des signaux temporels
constitués de Ne points d’échantillonnage. Pour I’application de 1’algorithme GOFR, ils sont
considérés comme des vecteurs de 1’espace a Ne dimensions, appelé habituellement « espace des
observations ». On considérera donc deux représentations :

¢ une représentation temporelle, dans laquelle le signal S et les régresseurs sont des

fonctions du temps, cet espace est appelé espace des variables,

% et une représentation vectorielle, dans laquelle le signal S et les régresseurs B sont des

vecteurs de I’espace des observations, de dimension Ne.

Soit Y le modele construit, et E ’erreur de modélisation. Avant la premiere itération, le
modeéle construit est Y = 0 ; ’erreur de modélisation est donc E' = S — 0 = S. Dans la
représentation temporelle, le signal, noté S, est constitué des Ne points d’échantillonnage, et les
régresseurs sont des fonctions temporelles paramétrées. L’apprentissage, qui porte sur les
parameétres de ces régresseurs, est donc réalisé pour cette représentation, et c’est également dans
cette représentation que se calcule I’erreur quadratique moyenne J entre le signal S et le modele
Y, et ’erreur de modélisation E.

Dans la représentation vectorielle, le signal § est un vecteur de Ne dimensions, ainsi que
chacun des régresseurs. On effectue le calcul des angles pour la sélection itérative des N

régresseurs du modele. Le numéro de I’itération i = 1..N est indiqué par un exposant. On ajoute
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une (*) a droite du symbole des régresseurs indiquant que ceux-ci ont été ajustés par

optimisation.

Ainsi le signal qui permet la sélection du régresseur a la i-éme itération dans 1’espace des

observations : S, n’est plus relié a ’erreur de modélisation E’ qui permet I’apprentissage de cette

gaussienne une fois sélectionnée. L hypothése faite ici est que le S de la représentation

vectorielle est proche de la partie de E/ qui est dans 1’espace orthogonal aux régresseurs d’indices

(mi. mi-1).

2.1.2.3 Construction de la bibliothéque de gaussiennes B

Pour un signal de Ne points, B est I’ensemble suivant :

( G(wo)
. Ne
H=]*7x
_ Ne
B =< 0= o > (2.4)
je[0, 2K]

\ke[1 .... Kmax]/

G (1, o) est la fonction gaussienne d’écart-type 6 et de moyenne u.

-(x-w?
G (u,0)=e 20

Kmax = 6.
Ne= 342, nombre d’échantillons du signal.

Nb=132 ou Np est le nombre de régresseurs.

Dans la suite des équations, les Nb régresseurs ou gaussiennes de la bibliothéque B seront notés

{BYi=pi.nog, [ 56].

Chaque itération de notre algorithme est constituée de trois étapes.
> Premiére itération
Les trois étapes sont :
e la sélection du meilleur régresseur Bm1 de la bibliothéque obtenue par le calcul des
angles que chacun d’eux forme avec le signal.
e L’ajustement des paramétres du régresseur sélectionné pour obtenir le nouveau
régresseur B¥*mi.
e L’orthogonalisation des régresseurs restants et du signal par rapport & B*mi pour se
placer dans un espace orthogonal a ce dernier noté L B*mi. Les itérations suivantes sont

construites sur ce méme schéma de trois étapes.
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+ Selection

A la premiére itération, le signal est S = S1, et les vecteurs régresseurs sont les B!=
{B'i}i-r1.n0] ; le vecteur de la famille B! le plus pertinent c’est celui qui fait le plus petit angle
avec le vecteur signal. Autrement dit, qui a le plus grand cosinus en valeur absolue avec le

signal S'. Il porte I’indice m1 et s’écrit de la maniére suivante :

I(SllBi)|>
m, = argmax| ———— 2.5
Lo <||51||-||B3<|| ®

Une fois sélectionné, le régresseur Bm1 peut étre envisagé comme une fonction temporelle
paramétrée utilisée pour modéliser S ; on optimise ses parametres pour le rapprocher au mieux
du signal compris dans une fenétre temporelle dont les paramétres seraient pmi, om1 avant de

chercher un deuxi¢éme régresseur.

4+ Optimisation du régresseur 1
L’optimisation du régresseur B'mi se fait dans la représentation temporelle en minimisant
I’erreur quadratique moyenne J entre ce qui est a modéliser: E1=S, et la fonction Bm1 d’écart-

type omi, de position temporelle pumi, et d’amplitude Ami.

Ne 2

1 K=ty )
IO Mt At ) = (m)Z(E“k)‘ Ay exp (—(20”—)> ) 2.6)

k=1

Cette optimisation a I’avantage d’étre rapide car on n’optimise ici que trois parametres: les
parametres d’une gaussienne.
A Tl’issue de cette optimisation, les paramétres 6 mi, p'mi et A'mi du régresseur B'mi sont
& b

désormais ajustés, et sont solutions du probléme d’optimisation.
+ Orthogonalisation

L’orthogonalisation (figure 2.3) est effectuée par rapport au régresseur ajusté

Bl . et non par rapport au régresseur sélectionné Bl .
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. - (BLBL,) .
mi|Pmi
gitl — gi _ Mil) i (2.8)

(Bini[Bini) ™

Figure 2.3 : Orthogonalisation par GOFR.

Si*let les {BI!}i={1.Nb)\m1} sont respectivement ce qui reste du signal et des régresseurs dans
L’espace orthogonal & B*m1.

S2et les {BE }x=[1.Nb]-{m1}s0nt respectivement ce qui reste du signal et des régresseurs de leurs
projection dans ’espace orthogonal & B*m1.

B11< * Brlrrl

Blz( = Bll( - W * Bll.I;lekE[l, Nb] - {ml} (2 9)
ml m1l
Sl * Bl*
§2 = g1 2L Bl (2.10)

T Rilx 1x
Bml * Bml

En revenant a la représentation temporelle, I’erreur de modélisation Ez a I’itération 2 s’écrit :

E2(t)=S(t)-Y (t)=S(t)-B mi(t) (2.11)
Le mod¢le étant a cette étape :
Y (t)= B'mi(t) (2.12)
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Apres la premicre orthogonalisation, 1’algorithme opére dans un espace de dimension Ne-1, et
nous disposons de Nb-1 régresseurs pour traiter le signal Sz et donc préparer I’itération suivante
(sélection, optimisation, orthogonalisation).

Les itérations suivantes sont construites sur ce méme schéma de trois étapes :

La sélection du meilleur régresseur Bmi de la bibliothéque obtenue par le calcul des angles que
chacun d’eux forme avec le signal.
L’ajustement des parameétres du régresseur sélectionné pour obtenir le nouveau régresseur B*mi.

L’orthogonalisation des régresseurs restants et du signal par rapport a B*mi.

Toutes ces étapes d’orthogonalisation se feront, aprés optimisation de chaque régresseur
moyennant ’algorithme d’optimisation du premier ordre, autant de fois qu’il y a d’ondes a
modéliser.

En effectuant N itérations de cet algorithme, on obtient N gaussiennes pour modéliser le

signalS. Le mod¢le Y ainsi obtenu peut s’écrire :

N
Y = Z Bni (O (2.13)

ot les { B'mi }i=j1,npjsont les gaussiennes de paramétres {( 6 mi, 1 'mi , A mi)}.

2.2 Résultats de la modélisation

Notre réseau de neurones est congu de facon a modéliser n’importe quel signal ECG. Les
signaux utilisés comptent une centaine d’enregistrements a deux dérivations (deux voies),
extraits des bases de données Physio Bank, développée en grande partie par I’institut de
technologie du Massachusetts (MIT) et I’hopital Beth Israél de Boston (BIH) [60].Dans notre cas
nous avons exploité la base de données ECG Databases. Elle est constituée d’un ensemble
d’enregistrements incluant un ou plusieurs signaux digitalisés d'ECG et un ensemble
d'annotations de battements, échantillonnés a 360 Hz [60]. C’est une base de données utilisée
par les chercheurs, qui permettra de comparer nos résultats et ainsi leur donner une bonne
interprétation.

Pendant I'enregistrement des signaux ¢électrocardiographiques, des bruits de sources diverses
peuvent étre superposés au signal d'origine. Le prétraitement des signaux ECG s'impose pour
l'extraction de ce signal.

A sa sortie de I'¢lectrocardiographe, le signal a déja subi deux filtrages:

- Un filtre passe haut, pour éliminer les bruits de haute fréquence.
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- Un filtre réjecteur, pour se débarrasser de la fréquence du secteur "50hz".

2.2.1. Prétraitement
Un prétraitement numérique des signaux ECG de la base de données MIT Data Base ECG, a
¢été réalisé [61]. Ce traitement a nécessité I’application des étapes suivantes :
» L’analyse de la ligne de base en utilisant le filtrage dans les basses fréquences
» Détection du complexe QRS moyennant des filtres numériques

» Le découpage qui se fait essentiellement par la détection d’ondes

La premiére phase de prétraitement consiste a éliminer les nuisances introduites par la ligne
de base qui est une importante variation de la ligne isoélectrique qui apparait généralement
lorsque le patient n'effectue aucun mouvement et que le coeur n’a aucune activité électrique. Pour
I’analyse d’un enregistrement ECG, et dans 1’objectif d’un traitement automatique d’un tel
signal, il est impératif de la repérer précisément pour fixer le « zéro ». Cela permet une
comparaison simple des amplitudes des ondes d’un battement a 1’autre.

Pour chaque enregistrement de 10s (figure 2.4), nous avons ¢liminé d’abord la ligne de base
puis procédé au découpage des signaux ECG en battements. La méthode consiste a filtrer notre
signal ECG d'origine avec un filtre passe bas de fréquence de coupure de 2hz. Suite a cette
premiére étape, nous réalisons la soustraction du signal d'origine avec son signal filtré afin d'en
extraire la ligne de base puis de la soustraire au signal d'origine. Ces deux étapes sont

équivalentes a un filtrage passe haut (figure 2.5) [62].

2.5 \ \ \ \ \ \ \ \ \
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
£ s Hlt s Ml et e el el [ e e e e I e A
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
1.5 I B T A A I | I I T T T
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
1= ——r-f-r- -t -ttt T AT
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
O5--f-——+t-f-—F—|F——t—-|—-—t—-——|-—+t-—-—+t--—t-——F-+t-—-F—-+---—
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
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| | | | | | | | |
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| | | | | | | | |
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Time(s)

Figure 2.4: Signal ECG avec ligne de base.
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Figure 2.5 : ECG1.dat corrigé de sa ligne de base.

Les résultats obtenus nous permettent dans la phase suivante de détecter les pics R. Il est a
remarquer que ce filtrage est nécessaire pour la détection du complexe QRS.
Pour cela, nous avons commencé par appliquer l'algorithme de Pan et Tompkins [63], qui

consiste en une série de filtres numériques (figure 2. 6).

TEMPS(s)

Figure 2.6 : Détection des QRS (détection des pics R).

Apres extraction de l'intervalle RR lors de la phase précédente, nous avons détecté I'onde T
(figure2.7). Pour effectuer cette détection, nous avons défini une fenétre a partir de la position du
pic de I'onde R (pos R). La taille de cette fenétre est fonction de la durée du segment RR.

Les différentes étapes de détection de I'onde T sont:
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e Lire le segment RR.

e Définir la taille de la fenétre de I'onde T:
1.Si RR> 1300 ms:
T.F =0.1833 *RR+ 175
2. Si RR <600 ms:
T.F =0.208*RR+158
3.Dans le reste des cas:
T.F=11.5* VRR

Début de la fenétre
INI=R +T.F/2.5
Fin de la fenétre:

FIN=INI+T.F

* T =ECG* fenétre

Détection Onde T
1
l l l l l l l ECG
l l l l l l l Onde T
I I I I I I I [ [
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
o5k 4oL N A I AR A IR N R T
| | | I | I | I |
I I I I I I I I I
§ I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
Poy P W Al ] P Y s W;wwm W
tad Y MR VIF G VOWLN gar R g e SR VNV Vi ‘ Y
l l l l l l l l l
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
I I I I I I I I I
-0.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
TEMPS(s)

Figure 2.7 : Détection de ’onde T.

A partir de la détection de 1'onde T, nous avons effectué¢ le découpage des signaux ECG en
plusieurs battements. Chaque battement s'étend de la fin de l'onde T a la fin de l'onde T du

battement suivant (figure 2.8).
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Figure 2.8: ECG apres découpage.

Pour un signal ECG donné, chaque battement détecté sera modélisé selon 1’algorithme

GOFR.

2.2.2 Résultats graphiques de la bibliothéque de gaussiennes
Dans la bibliothéque B de I’équation (2.4), nous avons fixé Kmax = 6 pour avoir une riche
bibliotheque avec Nv=132 gaussiennes, [56].
B! (ui,oi) est la fonction gaussienne d'écart- type (oi) et de moyenne(pi). Chaque graphe
représente la famille de gaussiennes qui ont une méme largeur et qui balayent les 342 points
d’échantillonnage du signal.
Lors de nos travaux, des tests ont été effectués pour estimer le nombre Ne de fagon optimale.
En variant le nombre de points, le choix a été fait en fonction d’une erreur quadratique moyenne
minimale. Les résultats obtenus ont prouvé que I’erreur quadratique moyenne augmente pour Ne
>343. Le nombre d’échantillons choisi a été donc de 342 points. Ceci sera illustré ultérieurement.
Chaque graphe de la figure 2.9 a la figure 2.14, représente la famille de gaussiennes qui ont
une méme largeur et qui balayent les 342 points du signal. La bibliothéque établie précédemment

pour k=1 jusqu’a k=kmax fixé a 6 est représentée ci-dessous.

4 N

T~ T~

- J

Figure 2.9: les gaussiennes de la bibliothéque pour k = 1 : L’écart type 6=85.5.
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Figure 2.10: les gaussiennes de la bibliothéque pour k =2 :L’écart type 6=42.75.
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Figure 2.11: les gaussiennes de la bibliothéque pour k =3 : L’écart type 6=21.375.
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Figure 2.12: les gaussiennes de la bibliothéque pour k =4 :L’écart type 6=10.6875.
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Figure 2.14: les gaussiennes de la bibliothéque pour k = 6 :L.’écart type 6=2.671875.
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Les résultats de la bibliothéque permettraient de sélectionner exactement les gaussiennes les
plus pertinentes afin de modéliser un signal ECG donné.

Pour les ondes caractéristiques du signal de petite largeur, nous avons plus de choix que pour

les ondes de grande largeur.

2.2.3. Sélection de la Gaussienne

Le choix de la gaussienne a partir de notre bibliothéque déja construite, est basé¢ sur le
critetre de ressemblance. Nous essayons de trouver la gaussienne qui pourrait représenter au
mieux notre onde caractéristique, et ceci grace a I’équation (2.5) décrite précédemment.

Dans notre cas, la gaussienne choisie (Figure 2.15) porte le numéro 53.
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-0.05 4 AR
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Figure 2.15 : Premicre gaussienne sélectionnée.

Nous remarquons que notre gaussienne sélectionnée a une moyenne trés proche de 1’onde

que nous voulons modéliser, ce qui permet de ne pas avoir de conflit lors de I’optimisation

2.2.4. Optimisation parametre par parametre

L’optimisation est réalisée par 1’algorithme du Gradient Projeté [54]. C’est un algorithme de
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minimisation du premier ordre appliqué aux problémes d’optimisation sous contraintes
[64].Cette optimisation prend en compte seulement trois parametres: Ami, Oml , Umi de la
Gaussienne sélectionnée.

Une fois I’optimisation réalisée, les paramétres 6’ mi, p'mi et A'mi de la Gaussienne

optimale B'mi sont ajustés, et représentent les solutions du probléme d’optimisation.

» Ajustement de ’amplitude
A partir de notre algorithme, I’ajustement de I’amplitude se fait par opération
mathématique de multiplication de notre vecteur (gaussienne choisie), par I’amplitude max de
notre onde réelle détectée.
L’amplitude de notre gaussienne sélectionnée a partir de la bibliothéque étant de 1, sa
multiplication par le maximum de I’onde détectée, met les deux ondes (gaussienne et onde réelle

détectée) au méme niveau comme c’est le cas sur la Figure 2.15 ci-dessus.

» Ajustement de la moyenne
En se basant sur le cas le plus simple d’une onde (onde ayant un pic représenté par un
seul point et non-pas un segment), on fait une translation de notre onde sur I’axe des abscisses

jusqu’a ce que ce max corresponde au max de I’onde sélectionnée de notre ECG (figure 2.16).

> Ajustement de I’écart type
Une fois amplitude et la moyenne ajustées, on passe a I’ajustement de notre écart type.
Cet ajustement se fait grice a I’erreur quadratique J de 1’équation (2.6). On ¢élargit notre

régresseur autant de fois qu’il faudra jusqu’a obtenir I’erreur quadratique minimale.

A D’étape d’optimisation, une seule onde caractéristique du battement (P,Q, R, S or T ) est
modélisée par la Gaussienne B'mi. Le modéle a la premiére itération est:
%42
(k=)

k)= A" exp e #4)_
y(k)=A exp( 5o ) (2.14)
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Figure 2.16 : Premic¢re onde aprés optimisation.

2.2.5 Orthogonalisation
Nous réalisons deux orthogonalisations: une, pour le battement original S et la seconde pour
toutes les Gaussiennes de la bibliothéque B. L’orthogonalisation est effectuée par rapport au
régresseur ajusté Bl ." Aprés la premiére orthogonalisation, nous avons Nb -1 Gaussiennes pour
modéliser le signal S?, qui est utilisé pour les itérations suivantes (sélection, optimisation et
orthogonalisation).
Les itérations suivantes sont construites sur ce méme schéma de trois étapes :
e La sélection du meilleur regresseur Bmi de la bibliothéque.
e Ajustement de tous les paramétres du regresseur sélectionné pour obtenir la nouvelle
gaussienne B*p, .
e L’orthogonalisation des régresseurs restants et du signal par rapport a B*y;
(optimisation).
Chaque onde cardiaque caractéristique P,Q, R, S et T concorde exactement avec une
fonction Gaussienne. A chaque itération, I’algorithme modélise une onde du battement

seulement.
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Apres cinq itérations de chacune des quatre étapes de l’algorithme, le battement a été

modélisé par des Gaussiennes comme le montre la figure 2.17.
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Figure 2.17: Modg¢le du battement cardiaque.

Finalement, ce mod¢le est une combinaison linéaire des cinq fonctions Gaussiennes qui
représentent chaque onde caractéristique du battement cardiaque [56].

Apres addition des ondes modélisées, on remarque que notre signal modélisé correspond
parfaitement a 1’exception de quelques points au signal réel (figure 2.18), avec une erreur

quadratique globale J de I’ordre de 4.107.
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Figure 2.18 : Tracés du signal ECG réel et du mode¢le.

Afin de valider nos résultats de modélisation, nous avons appliqué les étapes de modélisation

sur plusieurs signaux. A titre d’exemple, nous prenons le signal cardiaque ECG2 de la

figure2.19.
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Figure 2.19 : Tracé du signal ECG2 réel.
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Les résultats sont illustrés de la méme maniére que précédemment.
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Figure 2.20: Modele de ’ECG2.

La figure 2.20 qui représente le modele de ’ECG2, découle des différentes étapes de
modélisation : sélection, optimisation et orthogonalisation.  Aprés addition des ondes
modélisées, dans la figure 2.21 on établit la superposition du modéle avec ’ECG2 réel. On
remarque que notre signal modélisé est obtenu, avec une erreur quadratique globale J de méme

ordre que précédemment, soit 7.107. Le modéle 2 se rapproche étroitement de ’ECG2 réel.
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Figure 2.21 : Résultat final de la modélisation de I’ECG2.

Grace a I’algorithme GOFR, les gaussiennes prédéfinies dans notre bibliothéque sont
classées par ordre de pertinence, par rapport au signal cardiaque a modéliser. Le réseau de
neurones est initialisé par les parameétres des N gaussiennes les plus pertinentes. Adapter les
parametres des gaussiennes sélectionnées par GOFR au trongon de I’électrocardiogramme a
modéliser, revient a optimiser les paramétres {Ai}, {li }et {oi} et donc minimiser le colt J qui
est non linéaire en ces parametres. Les résultats obtenus ont permis de réaliser une modélisation
du signal ECG avec une erreur quadratique globale J de ’ordre de 10° en garantissant une

reproduction approuvée par les spécialistes et donc cliniquement satisfaisante.
2.3 Résultats justifiant le choix du nombre de points d’échantillonnage Ne

Tout d’abord, nous rappelons que Ne est le nombre de points par battement du signal a
modéliser. Nous rappelons aussi que ce choix est trés important lors de la phase de découpage. Il

n’y a aucun critére et aucune loi précise qui nous guide pour estimer le nombre Ne de fagon

optimale. C’est pour cette raison que nous avons effectué plusieurs tests afin de faire un choix
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judicieux ; c’est-a-dire pour lequel I’erreur quadratique moyenne est minime. A titre
d’illustration pour notre thése, nous avons utilisé¢ les signaux :
ECG 6 :[ARRITHMIA-db 100 MIT-DB].
ECG 105: [ARRITHMIA-db 105 MIT-DB].
Sur lesquels nous avons fait des tests en variant Ne et en calculant a chaque fois 1’erreur
quadratique moyenne de modélisation sur chaque signal une fois reconstitué. Les résultats sont
donnés sous forme graphique sur les figures 2.22 et 2.23. Les appellations ; trongon ou battement

d’un signal ECG sont équivalentes.
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Figure 2.22 : Résultats de la variation de Ne, nombre de points
par battement pour I’ECG 6.
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Figure 2.23 : Résultats de la variation de Ne, par trongon pour I’ECG 105.

D’aprés les résultats illustrés ci-dessus (figures 2.22 et 2.23), nous avons constaté que
I’erreur augmente rapidement lorsque Ne >343 ; ce qui explique la déformation du signal mod¢le
de la figure 2.24(c).

Pour ’ECG 6 : le découpage effectué¢ avec Ne=342 présente une erreur quadratique moyenne
de j =0,00001721; cette erreur est minimale (voir figure 2.22).

Pour PECG 105: le découpage effectu¢é avec Ne=342 donne une erreur quadratique
moyenne de j=0,000051914 ; cette erreur est minimale (voir figure 2.23).

Les trois graphes des figure 2.24(a), 2.24(b), 2.24(c) représentent la comparaison entre les
trongons de I’ECG 6 réel qui est en rouge , ceux du modele en bleu résultant d’un découpage
avec un nombre de points Ne=342 et ceux du modele en orange résultant d’un découpage avec

Ne=350.
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Figure 2.24(b) : Reconstitution de ’ECG 6 avec Ne=342.

Le modele de la figure 2.24(c) en orange ne ressemble pas du tout au signal original de la
figure 2.24(a) (en rouge) et ses valeurs sont aberrantes. Donc pour Ne>342 le signal est
complétement déformé ; cela correspond tout a fait a I’erreur qui est de 1’ordre de 10,

Par contre le modele de la figure 2.24(b) en bleu montre que le choix de Ne=342 est justifié.
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Figure 2.24(c) : Reconstitution de I’ECG 6 avec Ne=350.
Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit en détail la modélisation du signal ECG par les réseaux
de neurones RBF ainsi que toutes les étapes de 1’application de 1’algorithme GOFR : sélection,
optimisation et orthogonalisation.

Notre réseau de neurones RBF est constitué de N= 10 neurones dans la couche cachée.
L'algorithme GOFR a pour but d’initialiser les parametres de la fonction d’activation des N
neurones. Autrement dit, le GOFR a dix gaussiennes a sélectionner afin d’initialiser les
parametres du réseau. Notre algorithme GOFR ne sélectionne pas 10 gaussiennes
systématiquement, il sélectionne uniquement celles dont il a besoin pour approcher au mieux les
ondes caractéristiques du trongon a modéliser. Par contre, s’il a besoin de plus de N gaussiennes
pour approcher le signal avec une erreur minimale, I’algorithme GOFR est forcé d’arréter a la
Nieme sélection et ne peut la dépasser en aucun cas. C’est pour cela que le choix de Ne lors du
découpage est trés important ainsi que le nombre de neurones du réseau N.

Le choix judicieux de Ne=342 et N=10 est, encore une fois, justifi¢ car l'initialisation avec
l'algorithme GOFR nous a rapproché de la solution optimale. Nous 1'avons constaté a travers les
valeurs des erreurs commises sur chaque battement qui sont minimes de 1’ordre de 107.

Nous allons présenter au chapitre trois suivant un outil permettant la compression d’un
signal ECG en garantissant la possibilit¢ de le reconstruire. Ce dernier reposera sur un

algorithme de décomposition et de reconstitution de signaux ECG a base d’ondelettes.
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Introduction

Les signaux biomédicaux tels que les électrocardiogrammes (ECG) sont aujourd’hui,
des données accessibles grace a des systémes ¢€lectroniques dont les performances dépendent
des techniques ¢élaborées de traitement de signal en temps réel.

Pour permettre aux praticiens d’effectuer efficacement leurs diagnostics, des
enregistrements de longue durée (24 Heures grace au Holter.) des ECG sont nécessaires. Le
probléme majeur réside dans la quantité d’informations a analyser. Seuls des outils performants
d’aide au diagnostic pourront apporter une solution.

L’intérét de la compression avec reconstitution appliquée a ’ECG est primordial car
techniquement on pourra améliorer la transmission et le stockage de ce signal d’une part et
d’autre part cette amélioration sera bénéfique sur le plan de la pratique médicale, en raison de
I’importance de I’interprétation de I’ECG pour établir un diagnostic sir et précis.

Lors de nos travaux, nous avons ¢laboré une méthode permettant la compression avec
reconstitution du signal électrocardiographique (ECG), afin de répondre a une forte demande
du milieu médical (médecine ambulatoire et télémédecine). En compressant les signaux ECG,
la possibilité de stocker un maximum de données issues des monitorings permanents dans des
espaces réduits et de faciliter leurs transmissions a travers différents réseaux peut étre établie.
Ceci suggére une optimisation de cette compression. C'est-a-dire, qu’il faudra concilier
minimisation des données, minimisation des pertes d’information et maximisation de la qualité
de transmission. La mise au point et implémentation de méthodes de compression avec
reconstitution des signaux ECG, est basée sur une méthode temps-fréquence :la théorie des
ondelettes. Par conséquent, ce chapitre sera dédié¢ a la présentation des outils mathématiques
d’analyse fréquentielle, temps-fréquence et a la mise en évidence de leurs avantages et
inconvénients, cela afin de mieux nous orienter vers 1’outil permettant la meilleure

compression du signal ECG.

Partie A : La transformeée en ondelette (wavelet transform : WT)

Le signal ECG est un signal biologique non stationnaire ou variant. Afin de pouvoir
I’interpréter au mieux, il est nécessaire d’avoir des informations de fréquence et de temps au

méme moment. L utilisation d’une transformée adaptée est donc primordiale.

47



Chapitre 3: Compression du signal cardiaque

3.1 Passage de la transformée de Fourier a la transformée en ondelette

La transformée de Fourier (TF) ne donne pas d’informations fréquentielles et temporelles
simultanément. Donc, elle ne s’applique qu’aux signaux stationnaires car leurs composantes
en fréquence existent en permanence.

Pour pallier a ce probléme, on applique la transformée de Fourier fenétrée (STFT : Short
Term Fourier Transform) en considérant le signal ECG comme une succession de signaux
stationnaires sur des intervalles bien définis. Lorsque ces intervalles sont trés petits, nous
regardons le signal a travers une étroite fenétre. Vu de cette fenétre, le signal est
indéniablement stationnaire. Ainsi, la STFT nous fournit une représentation temps-fréquence
du signal. Mais elle ne satisfait pas pleinement notre critere. Tout ce que nous pouvons
connaitre, ce sont les intervalles de temps pendant lesquels une certaine bande de fréquences
existe. Donc la STFT pose un probléme de résolution dépendant de la largeur de la fenétre.

Comme la fonction de fenétrage est étroite (elle est a support compact) on aura une
bonne résolution temporelle et une médiocre résolution fréquentielle, alors qu’on avait I’inverse
pour la TF [65].

Dans cette premicre partie nous avons souligné brievement les limites de la TF et de la
STFT, d’ou la nécessité d’introduire une nouvelle technique d’analyse pour une meilleure
résolution temporelle aux basses fréquences. Cette technique plus appropri¢e a la forme du
signal ECG est la transformée en ondelette que nous décrirons en détails. Nous expliquerons
en particulier les transformées en ondelettes continue et discrete, et aborderons leurs notions

mathématiques.
3.2 La théorie des ondelettes

Elle a pour but de fournir un ensemble de méthodes et d’algorithmes adaptés a des signaux
non-stationnaires. A la différence de l'analyse de Fourier, qui repose sur une série de fonctions
sinusoidales, l'analyse par ondelettes utilise le temps et la fréquence pour représenter des
signaux non stationnaires avec une plus grande efficacité ; elle constitue un outil trés puissant
permettant la représentation d’un signal par une somme finie de composantes a des résolutions
différentes, de telle fagon que chaque composante puisse étre traitée avec souplesse, en fonction
des objectifs de I'application. De ce fait, la représentation par ondelettes est beaucoup plus

compacte et facile a mettre en ceuvre.
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3.2.1 Historique

Les premicres ondelettes ont été introduites par Haar en 1909. Depuis, I'intérét que
suscite I’ondelette est de plus en plus grand. En effet, depuis les années trente de nombreux
travaux ont été effectués, révélant de nouvelles ondelettes présentant diverses propriétés et
s’appliquant dans des domaines tous aussi variés (physique, traitement du signal, analyse de
I’image, compression des données, statistique et informatique). Nous citerons les ondelettes de
Grossman-Morlet, de Gabor-Malvar, de Lusin, de Meyer ou encore celles de Daubechies, a
savoir : Daubechies, symlets, et coiflet [66]. Avant d’appliquer la WT aux signaux ECG nous

allons introduire son concept mathématique
3.2.2 Aspect mathématique de la transformée en ondelette

La transformée en ondelette, comme la transformée de Fourier, est une transformation
temps-fréquence. Elle remplace la sinusoide de la TF par une famille de translations et
dilatations d’une méme fonction. Cette fonction, nommée ondelette mére W, est une fonction
de fenétrage, oscillante, de dimension finie [67].

w,,s(r>=%w(%’). @3.1)

La décomposition d’une fonction en ondelette consiste a I’écrire sous la forme d’une
somme pondérée de fonctions obtenues a partir d’opérations simples effectuées sur I’ondelette
mere. Ces opérations sont des translations 7 (temporelles) et des dilatations s (€chelles); selon
qu’elles sont choisies de maniere continue ou discréte, on parlera d’une transformée en

ondelette continue ou discréte [68].

3.2.3 Latransformée en ondelette continue CWT (Continu wavelet transform)

La transformée en ondelette est dite continue lorsque les paramétres de dilatation et de
translation varient continiment. Bien entendu, dans la pratique numérique une variation
continue n’existe pas, donc ces pas seront discrétisés finement.

Cette transformée est définie comme étant le produit scalaire du signal x(t) et I’ondelette

mere (1) :

CWT/ (1,s) = x(t)lP*(t;—T)dt (3.2)

1
7
s = échelle (coefficient de dilatation de 1’ondelette) = 1/f,

T = coefficient de translation (déplacement de la fenétre le long du signal),
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¥* : le conjugué de I’ondelette mére.
L’algorithme CWT réalise les étapes suivantes:
1. Choisir le type de I’ondelette mére,
2. Positionner la fonction d’ondelette d’échelle s =1 (les hautes fréquences) a 1’origine
du signal(t=0),
multiplier par le signal puis intégrer sur tous les temps,
multiplier le résultat par 1/4/s (pour normaliser 1’énergie),

décaler I’ondelette vers la droite par (t=1),

AU

Revenir en 3, et répéter la procédure jusqu'a ce que la fenétre atteigne l'extrémité du
signal,
7. Incrémenter s puis répéter toutes les étapes citées précédemment.

La figure 3.1 illustre cette méthode de calcul.

a a0 100 150 200 0 al 100 130 200
£ =110 £ =140

Figure 3.1: Transformée en ondelette continue a 1’échelle s=5.

Siune composante spectrale du signal correspond a la valeur courante de s, le produit de

l'ondelette par le signal, a I'emplacement ou existe la composante spectrale, donne une valeur
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¢levée (coefficient important car le produit entre eux est positif). Si la composante spectrale
correspondant a la valeur courante de S n'est pas présente dans le signal, la valeur de ce produit
sera nulle ou tres faible [65,69].

La figure 3.2 est une représentation temps-échelle résultant de ’application de la CWT a
un signal ECG ; a chaque instant t et échelle s (scale) on a la valeur du coefficient d’ondelette,
issue du produit du signal ECG analysé et de I’ondelette analysante.

Notons que I’incrémentation de 7 et s se fait par petites valeurs pour assurer la continuité,

c’est-a-dire qu’on effectue un échantillonnage tres fin du plan temps-fréquence.

Transformée en ondelettes continue.

600 [/ fre e

500 — -

400 — - JONEN

COEFS

07
60
1000 900 800 700 600 500 400 300 200 100 Echelle

time (or space) b

Figure 3.2 : CWT appliquée a un signal ECG présentant une ectopie ventriculaire.
Bien que la transformée en ondelettes continues discrétisées permette le calcul de la CWT
par des ordinateurs, elle n'est pas une vraie transformée discréte, et les informations qu’elle

fournit sont fortement redondantes. Cette redondance, d'autre part, exige une quantité

significative de temps et de ressources de calcul.
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3.2.4 Latransformée en ondelette discréte (Discret Wavelet Transform : DWT)
Contrairement a la CWT, la DWT est simple a implémenter et assure suffisamment
d’informations, tant pour I’analyse que pour la reconstitution du signal et cela en un temps

notablement réduit.
3.2.4.1 Expression de la famille d’ondelettes discretes

Dans la DWT la discrétisation du plan temps-fréquence correspond a la construction
d’une grille non uniforme définie par les parametres représentant les coefficients d’échelle s

et de dilatation 7 calculés de la maniére suivante :

!
{ 5= So . avec so>1 et >0 i, keN 3.3)
T = k.1)5p

Les ondelettes sont alors définies par :

1 1
t)= — = . 34
l,//m’n( ) #sg’ 4 (sg’ nroj (3.4

L’idée essentielle derriere ce schéma de discrétisation est la suivante :

Une fois choisi, un grossissement (i.e. so) ¢étudie le processus a une position donnée,
ensuite nous nous déplacons a une autre position. Si le grossissement est important (analyse des
détails a petite échelle), les déplacements se font par petits incréments. Au contraire, si le
grossissement est faible (analyse a plus grande échelle), les déplacements peuvent étre plus
rapides. Ceci est automatiquement accompli si I’incrément de déplacement est inversement

proportionnel au grossissement. La transformée en ondelette discrete s’écrit alors :
1 1
DWT}! = \/——ifx(t)‘i’(s—é t —kty) 3.5
So

3.2.4.2 Implémentation de la transformée en ondelette discreéte

Dans la transformée en ondelette discréte, les coefficients 1o et so prennent les valeurs 1
et 2 respectivement, qui correspond a un échantillonnage dyadique du plan temps-fréquence.
Une des raisons du succes de la DWT est son implantation matérielle efficace. La

méthode la plus répandue pour I’implémenter est 1’utilisation de bancs de filtre sous forme
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d’une structure pyramidale, technique qui provient des travaux de Mallat. Deux filtres FIR
(Finite Impulse Response) h et g [Annexe Al] décomposent le signal en une approximation
grossiére et des informations de détail: ils possedent alors des caractéristiques respectivement
passe-bas et passe-haut. Pour garder le méme nombre d’échantillons en sortie et en entrée, les
produits de convolution issus des filtres sont sous-échantillonnés par un facteur deux. Seule la
sortie du filtre passe-bas, c’est-a-dire 1’approximation, est de nouveau traitée par les deux filtres.

Cette structure pyramidale est illustrée sur la figure 3.3.

1
Compression 4:1 |

i ! f | |
I i ! | !
: : | i :
i ' ! | |
dy ! Comvolutio Comserver | 1} i Comvohitio Conserver a4 i iy i [+
1 N m ' | m h ! !
' ' ; —— - - T —— —»
; navec fy 1 oo clion i > n avec .Iil.r_ ¥  pantillon — — |
! sur 2 I 1 cur 2 | ! bt |
: i : i | Compression ' | Compression !
| Lo A S T 5
| Convolutio | | Conserver Pl Comvolutio | | Conserver Lo Lo :
| un e | ! m ! ! [ I
: navec £¢ M échanrillon | : navec £ ™ échantillon > b —h-:
E n . N |
1 1
| L L L |

Figure 3.3 : Principe de la transformée en ondelette discréte calculée a 1’aide d’un banc de filtre.

Le nombre total de coefficients (d’approximation et de détail) ainsi obtenu est égal au
nombre d’échantillons contenus dans le signal. Partant de ces coefficients le signal original
peut étre reconstruit et une localisation temporelle des composantes fréquentielles du signal
est possible [70].

La transformée inverse peut étre obtenue en sur-échantillonnant le signal par insertion
d’un zéro tous les deux coefficients et en utilisant une autre paire de filtres FIR, figure 3.4.
Les quatre filtres (deux pour la décomposition et deux pour la reconstruction) forment un banc

de filtres conjugués en quadrature [71].

‘1‘2 h, dy 1"2 hy 4@_. ag

d; T2 g2 d, T2 hy

a;

v
¥

h 4
h 4

Figure 3.4 : Reconstitution a base d’ondelettes avec filtre FIR.
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La DWT représente ainsi le signal avec le minimum de coefficients nécessaires, soit
autant de coefficients que de points d’échantillonnage, sans pertes d’informations : pour les
basses fréquences, moins de coefficients que pour les hautes fréquences sont obtenus, avec un
rapport de puissance de 2 entre chaque étape de décomposition. Donc la DWT ,par exploitation
du nombre de coefficients d’ondelette exactement nécessaire, n’est envisageable qu’a la

condition que les ondelettes soient orthogonales.

3.2.5. L’orthogonalité

L’orthogonalité signifie que 1’information capturée par une ondelette est totalement
décorrélée de celle capturée par une autre. Cela permet de ne garder que l’information
nécessaire et suffisante afin d’assurer la réversibilité. Une ondelette mére orthogonale et sa
fonction d’échelle permettent d’effectuer une analyse multi-résolution orthogonale : les espaces
de détail et d’approximation sont alors orthogonaux, ¢’est-a-dire que la projection des vecteurs
de la base de I’un des espaces sur 1’autre donne zéro. Chaque ondelette et sa fonction d’échelle
associée sont également orthogonales, [73]. Le spectre des ondelettes orthogonales est donné

en figure 3.5.

A
Level 3 Level 2 Level 1

frequency

Figure 3.5: Spectre des ondelettes orthogonales.
La fonction d’ondelette ¥ représente un filtre passe haut, qui définira les détails, sa

fonction correspondante aura pour expression :

W) =2 Z g, [n] P2t —n) (3.6)

n=-—ow

Les approximations sont définis par la fonction d’échelle ® qui représente un filtre

passe bas, sa fonction correspondante est :

o(t) = V2 Z h, [n]®(2t — ) (3.7)

n=-—oo
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3.2.6. Application de la décomposition par DWT a un signal ECG

Les signaux ECG sur lesquels nous faisons nos tests proviennent de la MIT-BIH Data

base, [74,75]. Ils sont récapitulés dans le tableau suivant :

N° des ECG de laMIT Type d’ECG Fréquence

Database d’échantillonnage

16273 Normal sinus rythme (Sain) 360Hz

cul? Tachyarythmie ventriculaire 360Hz

04015 Fibrillation atriale 360Hz

207 Ectopie supraventriculaire 360Hz

105 Ectopie ventriculaire 360Hz

cul1 Tachyarythmie ventriculaire 360Hz

X 04936 Fibrillation 360Hz

103 Normal sinus rythme (Sain) 360Hz

Nous avons choisi d’effectuer une décomposition des signaux ECG sur trois niveaux

(N=3) en utilisant I’ondelette de Haar définie par :

( )_{ 1, sixe[0,0.5]
VIO, sixel0s] w(x)=0, sixe[0.]]

et

Figure 3.6: Tracé de la fonction d’ondelette de Haar.

L’ondelette de Haar de la figure 3.6 est une ondelette orthogonale permettant le calcul
des deux types de transformée en ondelette, continue et discréte, [76]. L’impact de la propriété
d’orthogonalité dans notre application sera expliqué ultérieurement.

Nous procédons a la décomposition d’un extrait de 1024 échantillons du signal ECG 105 de

la figure 3.7.
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11i0

Figure 3.7 : Signal ECG 105.

Cet ECG correspond a une patiente, agée de 73 ans, présentant une ectopie ventriculaire.

Les coefficients d’approximations et de détails, résultants de la décomposition d’une des
dérivations, sont représentés en figure 3.8.

On remarque que le tracé des coefficients d’approximation au troisieme niveau donne
I’allure générale du signal traité, alors que le tracé des coefficients de détails est comparable a
une action de « Zoom » sur le signal.

D’autre part, si 1’on observe I’axe des abscisses correspondant aux coefficients
d’approximations et ceux de détails des trois niveaux, on trouve que le nombre total des

coefficients est égale a 1024 qui est le nombre d’échantillons du signal original.

3500
3000
2500
0 20 40 60 80 100 120 140
Coefficients d approximations.
50 T T T T T
| | | |
O ,,,,,,,,,
| | | | |
-50 | | | | |
100 200 300 400 500 600
Coefficients de détails.niveau 1.
100 T T T T T
| | | |
O A p Ny
| | | | |
-100 | | | | |
0 50 100 150 200 250 300
Coefficients de détails. niveau 2.
500 T T T T T T
| | | | | |
O — S g - — 7 P
500 | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
Coefficients de détails niveau 3.

Figure 3.8 : Tracé des coefficients d’approximation et de détails.
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3.2.7. Application de la CWT et de la DWT au signal ECG

Nous présentons dans ce qui suit les temps de calcul obtenus lors de la décomposition des
signaux ECG, provenant de la base de donnée MIT BIH Database (105,103,207,217) ,par
application de la CWT et DWT aux niveaux maximaux de décomposition en utilisant soixante-

deux ondelettes fournies par le logiciel Matlab7.1.

0.06
005 1
0.04
003 ¢
0.02 |
0ot f
0
001 F
-0.02

- . . (.06
Daubechies 6 0.05 Coiflet 3

.04

0.03

0.0z

0.01
0

— -0.01 T
[ a00 1000 1500 2000 2500 {0 500 [O00 1500 2000 2500

005 " ' T : g 0.06

Svimmlet_6

Haar 1 0.04

-0.05

N N M N N C.) N N N N
[ 100 200 300 400 500 600 0 a00 1000 1500 2000 2500

Figure 3.9 : Tracé de quelques ondelettes.

Les tracés de la figure 3.9 représentent les allures de quatre ondelettes meres, présentant

différentes caractéristiques mais ayant toutefois un point commun : leur support compact.

L’ondelette de Haar est la plus simple d’entre elles, son expression a été donnée au

paragraphe 6. Elle est caractérisée par son antisymétrie.

Les ondelettes de Daubechies, notées dbN, n’ont pas d’expressions explicites a I’exception

de I’ondelette db1, qui est I’ondelette de Haar. La majorité des dbN sont asymétriques.
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Les ondelettes Symlet sont des ondelettes de Daubechies, qui sont

d’augmenter leur symétrie.

modifiées afin

Les ondelettes Coiflet, notées coifN, ont été construites par Daubechies a la demande de

Coifman. Elles sont beaucoup plus symétriques que les dbN [76].

La liste des ondelettes utilisées est donnée dans le tableau3.1 ci-dessous :

Tableau3.1 : Tableau* récapitulatif des noms des ondelettes utilisées.

N° Ondelettes N° |Ondelettes N° Ondelettes N° Ondelettes
1 gauss8 17 coiflet3 33| biorthogona2,8 | 49 reverse biorth1.3
2 Mexican hat 18 coiflet4 34| biorthogona3,1 | 50 reverse biorthl1.5
3 morl 19 coiflet5 35| biorthogona3,3 | 51 reverse biorth2,2
4 daubechiesl 20 symlet2 36| biorthogona3,5 | 52 reverse biorth2,4
5 haar 21 symlet3 37| biorthogona3,7 | 53 reverse biorth2,6
6 daubechies2 22 symlet4 38| biorthogona3,9 | 54 reverse biorth2,8
7 daubechies3 23 symlet5 39| biorthogona4,4 | 55 reverse biorth3,1
8 daubechies4 24 symlet6 40| biorthogona5,5 56 | reverse biorth3,3
9 daubechiesb 25 symlet7 41| biorthogona6,8 57 | reverse biorth3,5
10 daubechies6 26 symlet8 42| complexgau8 58 reverse biorth3,7
11 daubechies? 27 |biorthogonall,1 43| complexmorl.5-1 | 59 reverse biorth3,9
12 daubechies8 28 |biorthogonall.3 44| shanon0.5-1 60 reverse biorth4,4
13 daubechies9 29 |biorthogonal.5 45| fbspline2-0.5-1 61 reverse biorth5,5
14 daubechies10 30 |biorthogona2,2 46 meyer 62 reverse biorth6,8
15 coifletl 31 |biorthogona2,4 47| discret meyer

16 coiflet2 32 |biorthogona2,6 48 | reverse biorthl,1
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* Pour connaitre les propriétés de ces ondelettes se référer a ’annexe A2.

Les résultats obtenus sont donnés sous forme de graphiques de la figure 3.10 a 3.12.

200

100

teps . cdlaum ONT (9
Tarps cdad. DAT (9

Les ondelettes

Figure 3.10 : Tracé des temps de décomposition de ’ECG 103 par CWT et DWT.

On remarque que les temps de calcul correspondant aux transformées en ondelettes
continues sont tres €levés par rapport a ceux correspondant aux transformées en ondelettes
discretes (jusqu’a 100 fois plus élevés) et cela pour la quasi-totalité des ondelettes.

En effet, pour les ondelettes 27 et 47 (biorl.1 et rbiol.3) nous n’avons pas pu appliquer
la CWT a cause de I’insuffisance de I’espace mémoire, car elles engendraient un nombre

important de coefficients, contrairement a la DWT. Cela traduit la redondance de la CWT.
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Figure 3.11: Tracé des temps de décomposition de I’ECG 105 par CWT et DWT.

D’autre part, nous avons constaté que pour les ondelettes de N° 1, 2 et 3 et celles allant

du N° 42 a 46, la DWT est inapplicable, car elles sont réservées a la CWT.
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Figure 3.12 : Tracé¢ des temps de décomposition de I’ECG 207 par CWT et DWT.

Dans cette partie A, les résultats obtenus mettent en évidence la différence majeure

existant entre les deux types de transformées. En effet, la CWT engendre des temps de calcul
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colossaux en comparaison avec la DWT du fait du grand nombre de coefficients qu’elle doit
calculer. Indéniablement la CWT est redondante, ce qui la rend d’une part coliteuse en termes
de temps et de capacité de stockage et incommodante d’autre part puisqu’elle ne permet pas la
reconstitution du signal.

Notre but qui est la compression du signal ECG, exige d’avoir un maximum
d’informations avec un minimum de taille mémoire en gardant la possibilité de reconstruction.
Cela nous conduit a baser la suite de notre étude sur la DWT afin de trouver I’ondelette

permettant la meilleure reconstitution en un temps notablement réduit.

Partie B : Choix de I’ondelette

Ce choix dépend du type d’analyse a réaliser et du signal pris en compte, Dans notre cas
I’ondelette est utilisée comme un outil permettant la compression d’un signal ECG en
garantissant la possibilité de le reconstruire. Dans ce but nous nous sommes intéressées aux
ondelettes discrétes.

Mais avant toute chose nous devons introduire la notion de reconstitution apres

décomposition dans le cadre de la transformée en ondelette.
3.3 Condition de reconstitution du signal

Le signal x peut €tre reconstruit a partir de la formule qui suit:

-7

x(?) =%ﬂ‘ﬁf(ﬁ@¥/%( ; jdfd? (3.8)

a condition que I’intégrale suivante soit convergente :

c :Tl/;(—w)‘zda) (3.9)
e ‘a)‘ .

(w est la transformée de Fourier de I’ondelette mérey ).

Cette derniere condition est aussi appelée critére d’admissibilité ; elle est intéressante dans
la mesure ou elle donne des informations sur les propriétés que doit vérifier une ondelette mere

si I’on souhaite reconstruire le signal d’origine.
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En particulier, nous devons avoir: l/?[a)]‘ =0 .Cela induit deux conséquences
importantes :
1. les ondelettes doivent posséder un spectre de type passe-bande, 2.

+00
en réécrivant 1'équation précédente sous la forme : I w(t)dt =0 on s’apergoit que w(¢) doit

étre a moyenne nulle [68].

3.4 Décomposition et reconstitution pratique du signal ECG

Dans cette application, nous avons congu et programmé un algorithme de
décomposition et de reconstitution de signaux ECG a base d’ondelettes.

Les cinquante-deux (52) ondelettes utilisées, telles que les ondelettes de Daubechies,
symmlet ou bien les ondelettes biorthogonales, qui sont issues du logiciel Matlab7.1, satisfont
a la condition de reconstitution

L’estimation des performances de reconstitution apreés chaque niveau de décomposition,
pour les différentes ondelettes, se fait sur la base du calcul de I’erreur quadratique moyenne.

Cette erreur est définie par :

EOM = 1 Z (ecg, —ecgr)’
iz (3.10)

ou ecg représente le signal original et ecgr le signal reconstitué.

Afin de déterminer I’éventuelle relation entre niveau de décomposition et performance de
reconstitution, nous avons représenté les erreurs obtenues en fonction des niveaux de
décomposition pour chacune des ondelettes analysantes pour différents signaux ECG. Les deux
courbes de la figure 3.13 (Erreur de reconstitution en fonction du niveau de décomposition)
associées aux deux dérivations, présentes dans 1’enregistrement fourni par la base de données
normal sinus rythme de MIT-BIH, montrent une augmentation quasi proportionnelle. En effet,
nous remarquons que plus on décompose le signal plus I’erreur de reconstitution augmente mais
avec une certaine variabilité ; si I’on observe les deux dérivations on constate une augmentation

nettement plus accrue pour la deuxiéme dérivation.
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Erreur de reconstitution

x 10" Relation niv.décomp-err.reconst.cas.ondelette

6 I I

sym3

—S— 1ere dérivation

—S—— 2éme dérivation

Figure 3.13 : Cas de ’ECG 16273 d’un sujet sain.

Comme dans le cas précédent, dans la figure 3.14, on constate que l’erreur de

reconstitution augmente avec I’augmentation du niveau de décomposition du signal. Or, dans

le cas présent, les deux dérivations suivent la méme progression. Ce point de divergence est

du a la spécificité du

signal traité.

Erreur de reconstitution

x 1077 Relation niv.décomp-err.reconst.cas.ondelette

coif2

I i
—©S— 1ére dérivation
—S— 2éeme dérivation

Zowpr---

iveaux de décomposition

Figure 3.14 : Cas de ’ECG cul9 d’un patient souffrant de tachyarythmie ventriculaire.

En effet, d’une pathologie a une autre les deux dérivations utilisées peuvent avoir des

allures plus ou moins similaires. Ainsi I’erreur calculée sera plus ou moins identique. Pour
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I’enregistrement de la figure 3.15, nous remarquons que ’erreur résultante de la deuxiéme

dérivation est plus élevée que la premicre.

x 10 '° Relation niv.décomp-err.reconst.cas.ondelette db8

T T T
—S—— 1ére dérivation
—©—— 2éme dérivation |

Erreur de reconstitution

Niveaux de décomposition

Figure 3.15 : Cas de ’ECG 04015 d’un patient souffrant de fibrillation atriale.

Dans le cas de ’ECG de la figure 3.16, moyennent ’ondelette bior3.9, nous constatons
des erreurs identiques pour les deux dérivations. Cela est intéressant si I’on envisage d’effectuer

une décomposition de ces deux signaux avec la méme ondelette.

X 10’25 Relation niv.décomp-err.reconst.cas.ondelette bior3.9
9 i i T T T
—S—— 1ere dérivation |, | |
8- | —&— 2éme dérivation |- - - — — A Lot - Lo

Erreur de reconstitution

Niveaux de décomposition

Figure 3.16 : Cas de ’ECG 207 d’un patient souffrant d’ectopie supraventriculaire.

Finalement, nous avons pu voir que I’erreur de reconstitution augmente avec les
niveaux de décomposition pour les deux dérivations contenues dans les enregistrements, quelle

que soit I’ondelette analysante. Si nous nous arrétons 1a, le fait de prendre un niveau de
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décomposition bas serait judicieux, mais il ne faut pas perdre de vue ’objectif, qui est la
compression. Donc, avant de fixer un niveau il faut tenir compte du taux de compression.
Nous avons aussi voulu, a partir des algorithmes que nous avons réalisés et programmeés,
déterminer les ondelettes ayant les erreurs de reconstitution minimales et ceci pour chaque
niveau de décomposition.
Les tableaux des figures 3.2, 3.3 et 3.4 montrent les résultats obtenus pour chaque
enregistrement tir¢ de la base de données d’Arrhythmia MIT-BIH dans le cas des deux

dérivations.

Enregistrement 103:

Tableau3.2 Ondelettes les plus performantes pour ’ECG 103.

Premiére derivation Deuxiéme derivation

Niveau de Erreur Ondelette Niveau de Erreur Ondelette

décomposition | minimale analysante décomposition | minimale analysante
1 1,82E-26 bior2, 2 1 1,85E-26 bior2, 2
2 4,34E-26 bior2, 2 2 4,59E-26 bior2, 2
3 8,41E-26 bior2, 2 3 9,28E-26 bior2, 4
4 1,36E-25 bior2, 2 4 1,51E-25 bior2, 2
5 1,96E-25 bior2, 2 5 2,24E-25 bior2, 4
6 0 sym8 6 2,92E-25 bior2, 4
7 9,57E-25 Cgau8 7 1,06E-24 biorl, 1
8 4,10E-24 bior2, 8 8 4,68E-24 bior2, 8

Nous pouvons voir a partir du tableau 3.2, que les erreurs de reconstitution sont tres
faibles pour tous les niveaux de décomposition, I’erreur minimale est de 1,82 e pour la

premiére dérivation et de 1,85 ¢ pour la seconde.
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En réalité, la comparaison ne peut se faire que pour les premiers niveaux, car I’ensemble
des ondelettes utilisées n’atteignent pas le niveau Nmax=8, le niveau maximal de
décomposition, qui est calculé en fonction de I’ondelette analysante et du signal ECG analysé.
Ce niveau maximal varie dans le cas de I” ECG 103 entre Nmax=3 et Nmax=8.Les ondelettes

qui donnent les meilleurs résultats sont : la biorthogonale 2.2 et la biorthogonale 2.4.

Pour I’ECG 105(tableau 3.2), les meilleurs résultats sont obtenus avec la biorthogonale
2.2 et la biorthogonale 2.6. Les niveaux de décomposition varient entre Nmax=3 et Nmax=6 et

les erreurs restent de tres faibles valeurs
Enregistrement 105:

Tableau3.3: Ondelettes les plus performantes de I’ECG 105.

Premiére derivation Deuxiéme derivation
Niveau de Erreur Ondelette Niveau de Erreur Ondelette
décomposition | minimale analysante décomposition | minimale analysante
1 1.91 E-26 bior2, 2 1 1.78 E-26 bior2, 2
2 4.43 E-26 bior2, 2 2 492 E-26 bior2, 2
3 8.42 E-26 bior2, 2 3 9.98 E-26 bior2, 6
4 0 bior6, 8 4 1.60 E-25 bior2, 6
5 0 coif5 5 2.33 E-25 bior2, 6
6 0 mexh 6 3.23E-25 bior2, 6

L’exemple de ’ECG 207 va dans le méme sens des résultats obtenus avec les deux autres

enregistrements d’ECG.

Enregistrement 207:

Tableau3.4 : des ondelettes les plus performantes de ’ECG 207

Premiére derivation Deuxiéme derivation
Niveau de Erreur | Ondelette Niveau de Erreur | Ondelette
décomposition | minimale analysante décomposition | minimale analysante
1 1,66E-26 bior2, 2 1 1,73E-26 bior2, 2
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2 4,40E-26 bior2, 2 2 4,89E-26 bior2, 2
3 8,32E-26 bior2, 2 3 9,78E-26 bior2, 2
4 1,40E-25 bior2, 2 4 1,62E-25 bior2, 2
5 1,99E-25 bior2, 2 5 2,38E-25 bior2, 2
6 2,89E-25 bior2, 2 6 3,43E-25 bior2, 2
7 3,60E-24 bior2, 8 7 3,69E-24 bior2, 8

En conclusion ; ces résultats nous orientent vers le choix de 1’ondelette que nous allons
utiliser plus tard dans la compression du signal ECG. Nous pouvons déja dire que le choix se
portera sur les ondelettes biorthogonales puisque, comme le montrent les tableaux précédents,
leurs erreurs de reconstitution sont les plus satisfaisantes.

Afin de comprendre la biorthogonalité et les avantages qu’elle donne a la reconstitution
(erreur de reconstitution tres faible), se référer a I’annexe A2 ou I’orthogonalité est explicitée

avec les principes sur lesquels elle repose.

Partie C : Compression et reconstitution du signal ECG par ondelette

Les caractéristiques spécifiques des ondelettes en font un outil indispensable dans les
applications d’engineering comme la compression, le dé-bruitage, le traitement d’image, etc...
Dans ce qui suit, nous mettons en évidence les performances de cet outil dans le domaine de la

compression du signal physiologique ECG.

3.5 La notion de compression
La compression en général est la manipulation d’un ensemble de données initiales par
un codage spécifique et cela pour optimiser un espace de stockage. Elle est divisée en deux
catégories : compression sans perte (lossless compression) ou compression avec perte (lossy
compression) qui permet la reconstitution, [77,78]. .
La compression basée sur les transformées consiste a concentrer 1’énergie du signal
autour des coefficients de celle-ci. Dans le cas de la transformée en ondelettes 1’information

utile est cantonnée dans les basses fréquences [79].
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3.5.1 Compression sans perte :

La compression est dite sans perte lorsqu'il n'y a aucune perte de données sur l'information
d'origine apres le cycle de compression / décompression. Il y a autant d'information apres la
compression qu'avant, elle est seulement réécrite d'une maniere plus concise. Ces techniques
sont utilisées pour de nombreux types de données notamment des documents, des fichiers

exécutables ou des fichiers texte.

3.5.2 Compression avec perte :

Avec un algorithme de compression avec pertes, la suite de bits obtenue apres les
opérations de compression et de décompression est différente de 1'originale, mais I'information
reste sensiblement la méme. Ce type de compression ne s'applique qu'aux données
« perceptibles », en général sonores ou visuelles, qui peuvent subir une modification, parfois
importante, sans que cela soit perceptible par un humain. Cependant, elle posséde un fort taux

de compression [80].
3.6 Principe de la compression

Dans la méthode de compression que nous allons utiliser, deux étapes importantes sont
a prendre en considération : la décomposition et le seuillage.

En ce qui concerne la décomposition a bases d’ondelette les résultats précédents, nous ont
conduits a utiliser les ondelettes bi orthogonales. Notons que le choix du niveau de la
décomposition reste expérimental.

La compression consiste a ne conserver que les coefficients de détails d’ondelette les
plus importants (en valeur absolue), les autres étant mis a zéro, puis on reconstitue de nouveau
le signal a partir des coefficients d'ondelette seuillés. La figure 3.17 décrit la démarche de

compression par seuillage des détails.
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Figure 3.17 : Principe de compression-reconstitution.

3.6.1 Le seuillage

Cela revient a éliminer les détails les plus fins du signal .En effet, lors de 1a décomposition
par ondelettes, plus la forme du signal analysé est en correspondance avec celle de 1'ondelette
analysante, plus le coefficient d'ondelette est important (le coefficient d'ondelette est issu de la
corrélation entre 'ECG et l'ondelette).

De ce fait, si I'ondelette est correctement choisie, les coefficients d'ondelettes élevés
correspondent aux zones contenant le plus d'informations. Ainsi en vue de compresser le signal

on peut penser a annuler tous les coefficients qui sont en dessous d'un seuil.
3.6.1.1 Types de seuillage
a. Seuillage dur (hard thresholding)

Le seuillage dur consiste a fixer un seuil S>0, a ne conserver que les coefficients

d'ondelettes supérieurs a S et a mettre a zéro les autres :
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{|x| <§= f(x)=0 a11)

|x|>S:>f(x)=x

b. Seuillage doux (soft thresholding)

Dans le cas du seuillage doux, on met toujours a zéro les coefficients inférieurs a un seuil
S. Par contre, pour ceux supérieurs a S, on atténue l'amplitude des coefficients par la valeur du

seuil. Le coefficient seuillé¢ sera donc plus petit que le coefficient du signal original.

{|x| <S= f(x)=0 612)

X>S= f(x)=x-8

Les fonctions de seuillage des deux cas cités sont représentées par la figure 3.18, [81].

Coefficient .
seuillé -

o A Coefficient

e Senillage dur
-===" Seuillage doux

Figure3.18 : Fonctions de seuillage.
c. Seuillage statique

Cela revient a choisir un seul seuil qui sera fixe au cours de la compression pour tous les

niveaux de décomposition. On ’appelle aussi seuillage global.

d. Seuillage dynamique

Ce genre de seuillage posséde un seuil qui varie d’un niveau a un autre durant la
compression de fagon itérative. Notons que plus le nombre d’itérations est grand moins la
compression sera importante mais par contre la décompression ou reconstitution sera bonne,

c’est un compromis qu’il faudra prendre en compte par la suite [82].
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Les précédentes définitions nous orientent vers le choix d’un seuillage statique dur pour
une éventuelle compression. Car, en vue d’une reconstitution, il nous faut garder les valeurs
des coefficients significatifs intacts.

Le seuillage dynamique doux est donc déconseillé, dans une compression mais plus
adapté a un débruitage car il intervient en modifiant les valeurs des coefficients.

Notons que le choix du seuil et du niveau de décomposition N reste expérimental.
3.6.2 Application dela compression au signal ECG et reconstitution

Nous avons, a I’aide du logiciel MATLAB 7.1, réalisé et programmé un algorithme de
compression avec reconstitution dans lequel nous avons introduit le traitement par ondelettes
biorthogonales. Les étapes sont:

étape 1 : chargement et conversion des enregistrements issus de MIT-BIH Database
(format 212, avec une extension .dat), en un format adapté au logiciel MATLAB 7.1 ;

étape 2: extraction des deux dérivations contenues dans les différents
enregistrements, (puisque nous avons voulu traiter chacune a part pour de meilleurs
résultats) ;

étape 3 : choix de la valeur du seuil en fonction des valeurs des échantillons, pour
chaque dérivation ;

étape 4 : compression a base d’ondelettes biorthogonales du signal ECG de chaque
dérivation a plusieurs niveaux (cette compression consiste en une décomposition suivie
d’un seuillage de type statique dur);

étape 5 : reconstitution du signal d’origine, basée elle aussi sur le traitement par

ondelettes biorthogonales de chaque dérivation.

Nous allons par la suite exposer les différents résultats obtenus a I’aide de cet algorithme
moyennant des estimateurs de taux de compression et de normes de reconstitution pour les

différents signaux ECG de la MIT database.

3.7Résultats pratiques et discussion

Les résultats obtenus sont représentés sous forme de tableaux comparatifs et de figures
pour des signaux ECG normaux et d’autres révélant des pathologies, afin de montrer les
performances de cette méthode dans les deux cas et de pouvoir ainsi élargir le domaine de son

application.
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Pour ce faire nous avons utilis¢ deux parametres qui révelent les performances obtenues

grace a I’application de notre algorithme :

» |e parametre de performance de compression (PC), qui représente le pourcentage
des coefficients nuls apreés compression ainsi que le taux de compression. Il

s’exprime par :

_ nbre.coeff.initial-nbre.coeff.final

PC *100 3.13)

nbre.coeff.initial

_ nbre.coeff.nuls *

" nbre.coeff.initial

la compression apporte un gain en volume de données; la taille du signal est

alors représentée par:

nbre.coeff.final *

" nbre.coeff.initial
=100-PC,

00 (3.14)

= celui de performance ou norme de reconstitution (PR) dont la formule est la

suivante :

- L00*[ECGr (3.15)
|EC|

avec : ECG le signal original et ECGr le signal reconstruit.

Nous avons étudié les différents parameétres utilisés pour obtenir des résultats optimaux
de compression et reconstitution. Ces parametres sont : le niveau de décomposition N, le seuil
et I’ondelette biorthogonale la mieux adaptée. Pour cela, nous avons utilisé les ondelettes
biorthogonales disponibles dans MATLAB?7.1, en variant les niveaux de décomposition de N=1
a Nmax (niveau de décomposition maximum atteint par chaque ondelette). Par la suite, nous
avons choisi un seuil qui prend les valeurs [5% ,10%, 15%, 20%] de la valeur maximale des

échantillons du signal ECG pour chaque dérivation.
3.7.1 Etude du niveau de décomposition

Les figures 3.19, 3.20 sont des exemples de la compression avec reconstitution par

ondelettes biorthogonales sur plusieurs ECG a deux dérivations.
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Figure 3.19: PC en fonction des niveaux de décomposition pour ’ECG 16273.

L’enregistrement 16273 est ’ECG d’un sujet sain ; nous avons appliqué 1’ondelette
« bior5.5 » avec un seuil de 10% a 8192 échantillons de ce dernier et nous avons varié le niveau
de décomposition.

La figure 3.19 précédente montre le rapport entre le pourcentage de compression (PC) et
les niveaux de décomposition pour les deux dérivations. Les résultats montrent un PC qui
augmente avec ces niveaux et atteignant les 88%, ce qui est un trés bon résultat. Donc si on
s’arréte a cette comparaison, le niveau maximal est le bon choix ; mais il nous reste a voir
I’erreur de reconstitution pour conclure.

Nous avons représenté la performance de reconstitution (PR) en fonction de ces mémes
niveaux de décomposition et pour les mémes conditions (figure 3.20).

Le comportement dans ce cas est I’inverse. Le PR diminue si les niveaux de
décomposition augmentent ; mais il n’est pas plus bas que 97%, ce qui est généralement
acceptable.

Donc il existe un compromis qu’il faut prendre en considération dans le choix du niveau

en fonction de I’application du programme.
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Figure 3.20 : PR en fonction des niveaux de décomposition pour ’ECG 16273.

En conclusion, I’étude pratique du comportement des PC et PR en fonction du niveau de
décomposition montre que plus le niveau augmente plus la compression est importante, tandis
que la reconstitution est moins bonne ; cette remarque est valable pour les deux dérivations des
enregistrements utilisés et dans le cas de tous les ECG analysés (normaux et pathologiques),

comme le montrent les figures ci-dessous.

Ce résultat est conforme a la théorie. Le fait d’appliquer plusieurs décompositions réduit
de plus en plus le nombre de coefficients d’ondelette contenant I’information utile du signal.
Ainsi le seuillage élimine plus de détails (bonne compression) et rend la reconstitution moins
précise.

Or, étant donné que le signal ECG intervient dans le diagnostic médical, sa reconstitution
doit étre la plus fidele possible. On doit donc favoriser la reconstitution au prix de la
compression.

Prenons I’exemple de la figure 3.21 de ’ECG 103 qui est celui d’un sujet atteint d’Ectopie
supraventriculaire (maladie qui altere la régularité du rythme cardiaque et qui est décelable a
I’ECQG).

Les figures 3.21 et 3.22 obtenues montrent les mémes résultats que précédemment.
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Figure 3.21 : PC en fonction des niveaux de décomposition pour I’ECG 103.
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Figure 3.22 : PR en fonction des niveaux de décomposition pour ’ECG 103.

3.7.2 Etude de la valeur du seuil

Pour cette étude nous avons fixé le niveau de décomposition a 4 pour favoriser la

reconstitution, comme nous 1’avons déja expliqué.
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Nous avons appliqué 1’algorithme de compression-reconstitution en variant les seuils
pour tous les ECG dont nous disposons.

Prenons le cas de I’enregistrement cu01 qui est celui d’un sujet atteint de tachyarythmie
ventriculaire, 1’étude du comportement des PC et PR en fonction des seuils a fait apparaitre
que :

e dans le cas de la compression, plus le seuil augmente plus le PC est important ; il

atteint les 90% pour les deux dérivations (figure 3.23),
e pour la reconstitution le PR diminue avec I’augmentation de la valeur du seuil (figure

3.24).

4éme niveau de décomposition avec | ondelette bior3.1
90.5 I \ \ \ \

—+—— Dérivation 1 |
90| —+— Dérivation 2 |-+ - - - - - - - -
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88

87.5

performance de compression

Les seuils

Figure 3.23 : PC en fonction des seuils pour I’ECG cu01.
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Figure 3.24: PR en fonction des seuils pour ’ECG cu01.

Ces résultats sont les mémes pour tous les ECG analysés, ce qui n’est pas surprenant.
Théoriquement si le seuil est grand on aura un nombre important d’échantillons nuls apres
seuillage, ce qui induit une bonne compression ; mais ces détails ¢liminés altéreront le signal
lors de sa reconstitution.

Notons que dans le cas de la variation des niveaux (figures 3.20, 3.22) et celle des seuils,
les PR sont toujours trés bons. Méme s’ils diminuent, ce qui est di a 1’ondelette biorthogonale
qui offre par ses caractéristiques, une reconstitution optimale du signal ECG.

Donc, tant que la compression avec reconstitution est a base d’ondelettes biorthogonales,
quels que soient le niveau et le seuil choisis, la performance de reconstitution est satisfaisante ;
mais puisque le signal analysé est un signal médical, on doit favoriser la reconstitution et
soumettre le signal obtenu a 1’avis d’un médecin pour tirer des conclusions finales sur le choix
du niveau et du seuil.

Les figures 3.25 et 3.26 représentent un autre exemple dans I’étude de la valeur du seuil

pour un sujet sain (I’enregistrement X 16265) :
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Figure 3.25 : PC en fonction des seuils pour ’ECG X 16265.
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3.8 Tests et résultats

Figure 3.26 : PR en fonction des seuils pour ’ECG X 16265.

Suite a I’¢étude du niveau de décomposition et de celle du seuil, nous avons appliqué un

algorithme de compression a chaque enregistrement dont nous disposons sain et pathologique.

Les tableaux suivants montrent les meilleurs résultats obtenus dans chaque cas.
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1¢* Cas : les ECG analysés représentent des sujets sains ; le tableau 3.5 montre I’exemple

de I’enregistrement 16273.

Tableau 3.5 : Résultats pour 'ECG 16273

Premiére derivation

Deuxieme derivation

Ondelette

Niveau

Seuil (%)

PC (%)

G (%)

PR (%)

PC (%)

G (%)

PR (%)

bior3.1

10

84.6557

15,3443

99.7875

85.4235

14,5765

99.5904

Nous avons appliqué ce programme sur 8192 échantillons de ’ECG 16273, nous avons

atteint un pourcentage de 85% de coefficients nuls, ce qui est un résultat satisfaisant.

Nous avons montré ’ECG reconstitué de la figure 3.27(b) a un cardiologue. Ce dernier a

pu linterpréter sans difficulté.
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0
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500
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0

b.Signal reconstitué

Figure 3.27 : Signal original et signal reconstitu¢ ECG 16273.

2'me Cas: les ECG analysés représentent des sujets atteints de tachyarythmie

ventriculaire; (Tableau 3.6).

Tableau 3.6 : Résultats pour I’ECG cu01

Premiére derivation

Deuxiéme dérivation

Ondelette

Niveau

Seuil (%)

PC (%)

G (%)

PR (%)

PC (%)

G (%)

PR (%)

bior3.1

10

89.8111

10,1889

99.7944

89.7745

10,2255

99.8000
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Nous avons atteint dans ce cas les 89.8% de compression. La reconstitution soumise a

I’avis du médecin a été approuvée, la figure 3.28 en montre 1’allure.
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Figure 3.28 : Signal original et signal reconstitué¢ ECG cu0l.

3%me Cas : les ECG analysés représentent des sujets atteints de fibrillation atriale ; le

tableau 3.7 montre 1I’exemple de I’enregistrement X 04936

Tableau 3.7 : Résultats pour 'ECG X 04936

Premiére derivation

Deuxiéme dérivation

Ondelette

Niveau Seuil (%) PC (%) G (%) PR (%)

PC (%)

G (%)

PR (%)

bior3.3

6 10 76.0510 | 23,949 99.9578

89.5261

10,4739

99.8267

Les résultats obtenus dans ce 3™ cas sont tout aussi satisfaisants que dans les exemples

précédents.

Comme le montre la figure 3.29, le signal reconstitué présente les mémes caractéristiques

que le signal original et permet ainsi un diagnostic identique.
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Figure 3.29 : Signal original et signal reconstitu¢ ECG X 04936.

4%me Cas : les ECG analysés représentent des sujets atteints d’ectopie ventriculaire ; le
tableau 3.8 montre I’exemple de I’enregistrement 105 . Les PC pour les deux dérivations sont

trés €élevés ainsi que les PR, ce qui montre que la méthode est performante dans les deux cas,

figure 3.30.

Tableau 3.8 : Résultats pour ’ECG 105.

Premiére derivation Deuxiéme dérivation
Ondelette | Niveau Seuil (%) PC (%) G (%) PR (%) PC (%) G (%) PR (%)
bior4.4 3 5 87.2322 12,7678 99.9978 87.4513 12,5487 99.9988
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Figure 3.30 : Signal original et signal reconstitué ECG 105

La synthése des différents résultats obtenus par cette méthode de compression nous

conduit vers les conclusions suivantes.

- Nous avons pu démontrer que 1’ondelette biorthogonale est la mieux adaptée a la
compression avec reconstitution du signal ECG ; donc quelle que soit I’ondelette
biorthogonale choisie, nous pouvons nous attendre a de bons taux de compression
et une assez bonne reconstitution.

- Une ¢étude expérimentale poussée nous a permis de choisir 1’ondelette

biorthogonale la mieux adaptée aux formes des ECG sains et pathologiques.

Nos résultats ont fait 1’objet de 2 communications [83,84].

Conclusion

La DWT biorthogonale a montré des performances de compression intéressantes et a
permis une reconstitution fidéle de nos signaux. Ainsi, le diagnostic des diverses pathologies
cardiaques peut a présent se fonder sur la représentation non altérée des données ECG
transmises et reconstituées. Les résultats obtenus présentent des taux de compression

satisfaisants (de 80% a 90%) et des reconstitutions approuvées par des cardiologues.
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Chapitre 4: Classification, Tests et Résultats

Introduction

Afin de pouvoir diagnostiquer une anomalie ou pathologie cardiovasculaire, il est
nécessaire d’acquérir le signal physiologique qui est de nature électrique (I’ECG),de le traiter et
enfin ’analyser. L’analyse permettra en conséquence la prise de décision relative a la présence
ou non d’une anomalie. La décision dépendra du procédé d’analyse basé sur des méthodes en
adéquation avec les spécificités du signal. En effet la non stationnarité du signal cardiaque ainsi
que la non linéarité des phénomenes qui le générent, imposent des méthodes d’analyse en mesure
d’extraire efficacement les informations pertinentes.

Dans nos travaux de recherche, nous avons proposé deux approches intéressantes pour
I’extraction des paramétres qui sont nécessaires pour la classification et donc une bonne
discrimination entre les signaux ECG normaux et anormaux. Ces approches ont fait 1’objet de

deux publications internationales [85,86].

La premiére approche utilise une méthode temporelle basée sur la modélisation du
signal ECG par les réseaux de neurones RBF(réseaux a bases radiales ) combinés a un
algorithme d'apprentissage automatique appelé Generalized Orthogonal Forward Regression
(GOFR) et une classification supervisée moyennant l'algorithme Support Vecteurs Machine
SVM. Cette approche permet de concevoir un systeme qui fonctionne en temps réel a partir
d'une extraction en ligne des informations et donc d’établir une aide au diagnostic médical.

La seconde approche est une méthode temps-fréquence qui repose sur la transformée en
ondelettes discréte DWT dont la décomposition en bandes de fréquences recouvre les
caractéristiques fréquentielles des différentes ondes de ’ECG ( P, QRS , T ). L’exploitation des
cinq premiers niveaux de décomposition a permis l’extraction des coefficients de détails
pertinents de chaque signal ECG. La variance de 1'énergie (fonction statistique) de ces
coefficients a été calculée pour représenter leur distribution. Les méthodes de réduction de
parametres ACP ou ICA ont été combinées au méme classifieur SVM.

Notre objectif principal, consiste a2 démarquer les signaux normaux des signaux
pathologiques et ce, moyennant les deux techniques d’extraction de paramétres. Les
comparaisons seront fondées sur deux mesures de la performance issues des matrices de
confusion: la spécificité et la sensibilité.

Avant de présenter les différentes étapes de tests avec interprétation des résultats des

deux approches sur les signaux réels, nous allons résumer la théorie des outils mathématiques
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utilisés, a savoir : I’analyse en composante principale, indépendante ainsi que la classification

supervisée par SVM.

4.1Analyse en composante principale (ACP)

Le but de I'analyse en composantes principales (ACP) est de condenser les données originales
déduites de 1’analyse des différentes ondes de ’ECG apres décomposition par la DWT, en de
nouveaux groupements de fagon a ce qu'ils ne présentent pas de corrélation entre eux et soient
ordonnés en terme de pourcentage de variance (énergie) apportée par chaque composante.

Le recours a cette approche relevant de: I’analyse en composantes principales, vise des

traitements numériques tels que la classification automatique, [87-90].

L’ACP est une méthode qui consiste a transformer des variables "corrélées" en statistique en
nouvelles variables indépendantes nommées "composantes principales”, ou axes. Il s'agit d'une
approche a la fois géométrique (représentation des variables dans un nouvel espace géométrique
selon des directions d'inertie maximale) et statistique (recherche d'axes indépendants expliquant
au mieux la variance des données). Lorsqu'on veut alors compresser un ensemble de N variables
aléatoires, les n premiers axes de I'ACP sont un meilleur choix, du point de vue de l'inertie ou de
la variance, [90].
On applique usuellement une ACP sur un ensemble de p variables aléatoires Ei, ..., Ep connues a
partir d'un échantillon de n réalisations conjointes de ces variables. Dans notre étude, ces
variables sont les valeurs d’énergie calculées a partir des coefficients de détail issus de la DWT.
n est le nombre total des signaux normaux et pathologiques. L’échantillon de ces p valeurs
d’énergie, peut étre structuré dans une matrice £ a n lignes et p colonnes :

Eiq . Eip

Eo= | ()
Eni: - Enp
p=nombre de niveaux de décomposition.

n =nombre de signaux.
4.1.1. Transformations de I'échantillon —Matrice normalisee
Le vecteur (M;....... 1\7Ip) est la moyenne de chaque colonne de la matrice E qu’on note M tel

que :

84



Chapitre 4: Classification, Tests et Résultats

M ==Y, E

j n&i=1 ij
M=[M, . . . M,]

On appelle donnée centrée le tableau de données :

El,l - 1\_/[1 " " 'El,p - Mp-l
.o ) |

|
I
LG,l - I\7[1 T 'En,p - l\_/[p
Les écarts types sont donnés par la relation (4.5).

Pour tout j=1.......... p, nous avons :

1 —
/; iz (Eij)?

J Z 1(E i,j — My )2
Et la variance de I’énergie est donnée par :
_1yn M. )2
Var=—2i_1(Ei; — M;)
Les données centrées et réduites sont données alors par :

E: ( 1] ] ) i=l..... ...p ( )1 l..n,j=l....p

L’application de cette relation (4.7) donne la matrice centrée et réduite :
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[Eq1—M; E1,p—Mp
o .—Jp
E = (4.8)
Ena—My | | Enp—Mp
| g1 Up i

4.1.2. Calcul de covariance et de la corrélation
Une fois la matrice E transformée enEou E, on calcule la matrice de covariance Cov(E) et de

corrélation Cor(E), il suffit de la multiplier par sa transposée .

e la matrice de variance-covariance des E1, ..., Ex si E est la matrice centrée est donnée
par:l\_/[]-T
1 — — T =
Cov(E) = G iy (i — M;) (Eyj" = M;" ) iteen jotp = Un ETE (4.9)

o la matrice de corrélation des E1, ..., Ex si E est centrée et réduite est donnée par :

(Eij—M;) (B, "4, )

0i0j

1 1 = >~
Cor(E) = (; ) Yi=l...n,j=1...p = ;ETE (4.10)

Ce sont des matrices carrées (de taille p),symétriques et réelles. Elles sont donc diagonalisables

dans une base orthonormée.
Nous considérerons que le nuage est transformé (centré et réduit si besoin est). Chaque E; jest

B _ Ei,j—IVIj
donc remplacé parE; ; — M; ou ——.
ij J oj

Nous notons E, 1a matrice E si E; j est remplacé par Ej; — 1\711- ou E’la matrice E si E; j est
Ei,j_Mj

remplacé par————.
(]
j

Le principe de I'ACP est de trouver un axe , issu d'une combinaison linéaire des E; j» telle que

la variance du nuage autour de cet axe soit maximale. Pour bien comprendre, imaginons que la

variance de u soit égale a la variance du nuage; on aurait alors trouvé une combinaison des
E; jqui contient toute la diversité du nuage original (toute la part de sa diversité captee par la

variance).
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4.1.3 Projection :

Finalement, nous cherchons le vecteur u tel que la projection du nuage sur u ait une variance
maximale. La projection de 1'échantillon des E sur u s'écrit :

Pu(E) =Eu (4.11)

la variance empirique de Pu (E) vaut donc :

(PU(E))” — (Pu (E)) =u"ET~E u (4.12)
C=ET1E
K
Ou C est la matrice de covariance.

Comme nous avons vu plus haut que C est diagonalisable dans une base orthonormée, notons X

le changement de base associé et A la matrice diagonale formée de son spectre :

(PU(E))” — (Pu (E)) = Xu’A Xu (4.13)

Aprés cette réécriture, nous cherchons le vecteur unitaire Xu qui maximise Xu’A Xu
Ou A = Diag (A, ..., Ap) est diagonale (les valeurs de la diagonale de A sont rangées par ordre
décroissant). On peut rapidement vérifier qu'il suffit de prendre le premier vecteur unitaire. Nous

avons alors :

XuTA Xu (4.14)

Nous obtenons ainsi le résultat suivant:

e uest vecteur propre de C associé a la valeur propre A1

e uestdenorme 1.

La valeur propre A1 est la variance empirique sur le premier axe de I'ACP. On continue la
recherche du deuxiéme axe de projection w,avec le méme principe, en posant la condition

d’orthogonalité par rapport a u.
4.1.4. Diagonalisation

La diagonalisation de la matrice de covariance (ou de corrélation si on se place dans un modele
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réduit), nous a permis d'écrire que le vecteur qui explique le plus d'inertie du nuage est le premier
vecteur propre. De méme le deuxiéme vecteur qui explique la plus grande part de l'inertie
restante est le deuxiéme vecteur propre, etc. Nous avons vu en outre que la variance expliquée
par le p-iéme vecteur propre vaut Ap. Finalement, la question de I'ACP se raméne a un probléme

de diagonalisation de la matrice de corrélation.
4.1.5.Choix de la dimension de projection:

On appelle pourcentage d’inertie reproduite en dimension k la valeur P :

k
Z?:l’li

P (4.15)

Le choix des axes de projection dépend de la valeur de cette grandeur, [91-93] .

En pratique : utiliser cor (x) lorsque les variables n’ont pas les mémes ordres de grandeurs
(unités différentes, par exemple). Dans la suite, on notera C la matrice choisie. L’ACP n’est pas

une méthode de classification ; Elle permet la réduction de dimensions seulement.

4.2 Analyse en Composantes Indépendantes (ACI)

L’analyse en composantes indépendantes (ICA) est en réalit¢ une extension d’une méthode
d’analyse de données en composantes principales (ACP). En fait, si I’ACP cherche a extraire des
variables décorrélées, en se limitant a imposer la contrainte d’indépendance aux statistiques
d’ordre deux (matrice de covariance), I’ ACI en revanche, cherche 1’indépendance des statistiques
d’ordre supérieur a deux des variables mesurées. C’est une méthode statistique récemment
développée qui traite des observations vectorielles (multivariées) dans le but de trouver une
, . o , ussi u .
représentation linéaire des données non gaussiennes afin que les composantes soient
istiqu indé . idée si Svélée tre ueu u 1
statistiquement indépendantes. Cette idée simple s’est révélée tres fructueuse pour le traitement
des signaux et des images multi-capteurs dans de nombreux domaines tels que : les interférences
. , J uX u r1r u 4 . , : , : uX
des ondes radio, les réseaux d’antennes pour les télécommunications, la prise de son, les signa
biomédicaux multi-¢lectrodes, 1’imagerie biomédicale, les images de télédétection (optiques et

radar) [94,95].
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L’analyse en composantes indépendantes d’un vecteur aléatoire réel x de taille p consiste
a estimer le modele génératif des données :

X=AS (4.16)
Ou:  A:estlamatrice de mélange.
S : est un vecteur aléatoire de taille n.
Le but est donc de retrouver la matrice de séparation W telle que :
S=WX (4.17)

de telle maniére que les composantes de S soient aussi indépendantes que possible au sens de la

maximisation d’une fonction F(S) qui est une mesure de 1’indépendance statistique[12].

Les méthodes d’ACI reposent donc, sur une mesure d’indépendance qui reste a définir.
Les différentes approches se différencient par la mesure d’indépendance retenue et par la
méthode d’optimisation choisie.

Les principaux algorithmes[94,97,98] connus dans la littérature, qui permettent de
présenter un panel vari¢ d'approches et de résoudre le probléme d'ACI ont été énoncés en
Annexe A3.

Dépendant de la nature du probléme de classification (vecteur de données, choix des
caractéristiques, et choix du classificateur), la réduction de dimensions peut étre fondamentale

pour avoir de bonnes performances de classification.

4.3 Classification

La classification permet de différencier entre deux ou plusieurs classes d’état de santé et
donc constitue un principe de base dans 1’aide au diagnostic.

Dans nos travaux, nous avons proposé deux approches de traitement des signaux ECG
pour atteindre le meilleur taux de classification et donc une bonne discrimination entre les
signaux ECG normaux et anormaux. Dans la littérature, plusieurs méthodes de calcul des
fonctions discriminantes permettent d’estimer la classe d’un nouvel exemple. L’ensemble des
signaux ECG que nous utilisons pour I’apprentissage est labélisé¢. Ce qui nous oriente vers un
contexte de classification supervisée. Les méthodes couramment utilisées en génie-biomédical,
sont: les réseaux de neurones artificiels (ANN: Artificial Neural Network) [99-102], les K-plus

proches voisins (K-NN: K-Nearest Neighbors) [103,104], les réseaux de neurones a fonction de
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base radiale (RBFNN: Radial Basis Function Neural Network) [105], les réseaux de neurones
récurrents (RNN: Recurrent Neural Network) [106,107] et les machines a vecteurs supports
(SVM: Support Vector Machine) [108].

Nous avons utilis¢ la méthode de classification : SVM. Nous avons retenu la méthode des
machines a vecteurs supports SVM car elle présente différents avantages. Cette méthode ne fait
aucune hypothése sur la forme des classes, fonctionne avec de faibles populations
d’apprentissage, possede une excellente capacité de généralisation, permet de s’affranchir des
problémes des espaces de représentation de trop grande dimension, évite le sur-apprentissage et

posséde une solution unique.

4.3.1Classification par machines a vecteurs support

La classification SVM est une méthode de classification supervisée binaire (a deux classes). Elle
fut introduite par Vapnik en 1995. Le principe des SVM consiste a définir, par apprentissage,
une surface de séparation entre les attributs (ou point) des classes positives et négatives
minimisant le risque d’erreur et maximisant la marge entre les classes [109-112].
Soient les données d’entrée x = (xq ... ... Xy) associées aux sorties du classificateur (étiquettes)
V=1 e e yy) dont les valeurs sont {+1,-1}(les deux classes) . Soit H, I’hyperplan séparateur
(frontiére de décision) qui a pour équation :

w.x+b=0 (4.18)
L’hyperplan optimal est celui pour lequel la distance (marge) aux points les plus proches

(vecteurs supports) est maximale (Figure 4.1). De plus, H doit vérifier les conditions suivantes :

: >
bsitb= 0 #19)
Ce qui est équivalent a : yilw.x; +b) =1 pouri=1,.... ,N
La marge géométrique, qui est la distance entre deux classes vaut 2/||w||. Maximiser cette marge
revient a minimiser son inverse. Le classificateur SVM est la solution d’un probléme
d’optimisation quadratique

L lIwll®
minimiseer : ——

sous la contrainte : y;(w.x; +b) =1 pouri=1,.... ,N (4.20)

La fonction de discrimination associée a I’hyper plan optimal devient

flx) = Z ay; < x;,x>+b (4.21)
ies
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\ Hyperplan
\ valide

w X, +b<-1

Classel ©
O

O

Figure 4.1 Principe des SVM : Hyperplan maximisant la marge.

Pour améliorer les performances de classification présentés ci-dessus il faut faire appel aux SVM
non linéaires. Cette méthode repose sur 1’existence d’un classificateur linéaire dans un espace
appropri¢ de dimension supérieure, c’est pourquoi des fonctions dites noyaux (ou kernel) sont
utilisées pour une séparation optimale des données. Le choix du noyau se fait a priori de
I’influence sur les résultats de classification [113].
Notons « Q » une transformation non linéaire de I’espace d’entrée « X » en un espace de re-
description « Q(X) » de dimension supérieure. Alors, la formulation faite pour ’espace « X »
doit se faire pour I’espace « (X) », en notant :

K(x;, %) =< Q(x;). Q(x;) > (4.22)
La fonction de discrimination s’écrit:  f(x) = Yies @ yiK(x;, xj) +b (4.23)
La figure 4.2 montre que les données non linéairement séparables dans 1’espace d’entrée « X »

deviennent séparables dans I’espace augmenté Q(X).
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Figure 4.2 : Tllustration de I’effet de changement d’espace par une fonction noyau.

Afin d’évaluer notre méthode de classification, nous définissons la matrice de
confusion également appelée tableau de contingence. Cette matrice est représentée par le tableau
4.1 [114], ou chaque colonne représente le nombre d’occurrences d’une classe estimée, tandis
que chaque ligne représente le nombre d’occurrences d’une classe réelle (ou de référence). Sur la
diagonale, on trouve donc les valeurs bien classées, hors de la diagonale on trouve les éléments
mal classées. La somme des valeurs sur une ligne donne le nombre de signaux ECG de la classe

considérée.

Tableau 4.1 : Matrice de confusion

Classes estimées

Cas Normal | Cas Anormal

Classes Cas Normal TP FN

reelles Cas Anoomal FP ™~

Ou TP désigne les vrais positifs (True Positive), c’est le nombre de battements normaux classés
normausx,
TN les vrais négatifs (True Negative), c’est le nombre de battements anormaux classés anormaux
FP désigne les faux positifs (False Positive), c’est le nombre de battements anormaux classés
normaux
et FN les faux négatifs (False Negative), c’est le nombre de battements normaux classés

anormaux.
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Evaluer les performances d’un systéme de classification est un enjeu de grande importance car
ces performances peuvent étre utilisées pour I’apprentissage en tant que tel ou pour optimiser les
valeurs des hyper parameétres du classificateur. La premic¢re mesure a laquelle nous allons nous
intéresser, est le taux de bonne classification ou la précision. Il s’agit de I’indicateur le plus

évident permettant d’évaluer les performances d’un systéme de classification.

Le Taux de classification (Précision) :

Nous définissons le taux de classification ou Accuracy comme suit :

nombre d’'échantillons bien classés
Tc = Acc = — - * 100%
nombre total d'échantillons

TP+ TN

= = 0
Tc = Acc TP TN £ FP + TN * 100% (4.24)

D’autres indicateurs évaluent également les performances du classifieur telles que :

La sensibilité
La sensibilité (TPR), ou True Positif Ratio, qui correspond au taux de vrais positifs. Elle est

donnée par :

TP
Sres _ 0
sensibilité = TPR TP+ FN * 100% (4.25)

La spécificité
La spécificité (TNR) ou True Négatif Ratio qui correspond au taux de vrais négatifs. Elle est

donnée par :

TN
fi i it — __ N 0
spécificité = TNR INTFP® 100% (4.26)

4.4 Tests et résultats de la classification

Les machines a vecteurs supports sont utilisées pour la classification d’ECG réels en deux
classes de signaux cardiaques : normaux et anormaux, moyennant les paramétres caractéristiques
(caractérisant le comportement des données ECG originales),
comme entrées du procédé¢ de classification.

Pour la classification SVM, il est impératif de subdiviser notre base de données en deux
groupes d’échantillons, un échantillon pour I’apprentissage pour entrainer le modele SVM et un
autre pour le test afin de le valider. Les approches proposées se définissent par rapport au taux

de la précision de cette classification [85]. Afin d’obtenir un taux de précision élevé, nous
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utilisons une méthode de la validation croisée (k-fold cross-validation) [115] et nous évaluons
statistiquement les performances des méthodes de classification proposées.

La validation croisée est une méthode d’estimation de fiabilité d’un mode¢le basée sur une
technique de séparation de I’ensemble des données en k sous-ensembles ou un sous-ensemble
sert pour le test et les k-1 autres pour I’apprentissage. On itére I’opération sur tous les k sous-
ensembles et on calcule ensuite un taux moyen de classification sur la k ™™ partie.

Notre systéme de classification des signaux ECG basé sur la connaissance a priori du nombre

de classes, qui est de deux : Normal et Anormal est représenté par le schéma de la figure 4.3.

Prétraitement Extraction de Apprentissage
paramétres PP S8

Signal ECG

Anormal

Figure 4.3: Schéma général du systéme de classification.

Dans nos travaux, la classification des données médicales, se fait a partir des parametres des
gaussiennes sélectionnées des battements des signaux ECG pour la premiére approche qui est
I’approche temporelle et ceux de la variance de 1'énergie (fonction statistique) des coefficients
de détail des cinq premiers niveaux de décomposition, pour la seconde approche (approche
temps-fréquence).Avant d’aborder les différentes méthodes d’extraction de parameétres et de
classification, un prétraitement numérique des signaux ECG de longue durée (Holter ) a consisté
a éliminer la ligne de base a 1’aide de filtres numériques et de définir chaque battement d’un

signal par le processus de découpage, (voir chapitre 2 paragraphe 2.3.1).

4.4.1 Résultats de classification moyennant RBF, GOFR et SVM

En exploitant la base de données universelle MIT-BIH, deux bases de données ont été
¢tablies: I'une pour I’apprentissage, 1’autre pour le test du classificateur proposé. Les signaux

ECG choisis sont issus de la MIT-BIH arrhythmia data base ou trois pathologies différentes
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(Arythmie, arythmie supraventriculaire, extrasystole ventriculaire) sont utilisées ainsi que des
signaux ECG normaux.

L’apprentissage est 1’étape la plus importante dans la réalisation d’un syst¢tme de détection
automatique des anomalies cardiaques. Quand elle se déroule dans de bonnes conditions, cela
permet d’avoir de bonnes performances du systeme de classification. C’est pour cette raison que
I’¢laboration de la base de données est trés importante. Notre travail comprend en deux étapes :
1. L’extraction des parametres caractérisant le signal.

2. Classification des signaux «Battements» a 1’aide du classificateur SVM.

4.4.1.1 Extraction de parametres temporaux moyennant RBF et GOFR

Notre banque d'apprentissage se compose de 364 battements normaux et 1148 battements de
ceeur anormaux (Arythmies ventriculaires, arythmies supra-ventriculaires, extrasystoles
ventriculaires). Pour développer l'apprentissage SVM, 1208 battements cardiaques ont été
prélevés au hasard a partir de 1512 battements d’apprentissage et 300 battements pour tester
notre classifieur proposé.

Chaque battement est modélisé par 1’algorithme GOFR (Generalized Orthogonal Forward
Regression). L’objectif de la phase de modélisation par le GOFR dans cette application est
Pextraction de caractéristiques 4, o"i , u”i obtenus aprés sélection et ajustement pour chaque
fonction Gaussienne (chapitre2) . Le modele de chaque battement est une combinaison linéaire
des cinq fonctions Gaussiennes qui représentent chaque onde caractéristique du battement

cardiaque [1].

4.4.1.2 Classification des signaux ECG par SVM:

Dans nos travaux, on s’est limité au probléme de discrimination a deux classes « discrimination

binaire » ¢’est-a-dire ye{-1,1}.
Il est décidé que x est de classe :

o 1sif(x)>0.

e -1 dans le cas contraire.
La frontiere de décision f(x) = 0 est un hyperplan appelé hyperplan séparateur. Dans notre cas,
il n’existe pas de séparateur linéaire On reconsidére le probléme dans un espace de dimension
supérieure. On utilise une astuce qui consiste a utiliser une fonction noyau K dont le but est de

faire le calcul dans 1’espace d’origine, ou K= w (xi)™* w(xj).
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En pratique la fonction doit respecter certaines conditions :

e Elle doit correspondre a un produit scalaire dans un espace de grand dimension.
e Elle doit étre symétrique.

I1 existe plusieurs noyaux pour I'usage des SVM telles que :

e Fonction gaussienne ou RBF « Radial Basis Functions ».
e Fonction polynomiale : K (x;, yj) = (xi* 1)) 9.
e Fonction noyau linéaire : K (x;, y;) = xi" y;.
L’organigramme qui décrit le principe de D’apprentissage est représenté dans la figure

4.4suivante :

Saisi du Battement 1

Signal suivant
i=it+l
&

Extraction des paramétres

!

Demier signal

Stockage des parametres

v

Classification par SVM

Figure4.4 : Principe de I’apprentissage.

L’¢étape de la reconnaissance est plus simple que celle de 1’apprentissage, il suffit d’introduire les

caractéristiques du signal a reconnaitre qui permettent de calculer la sortie y qui correspond au
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vecteur d’entrée x a I’aide de la fonction discriminante linéaire f(x) et le résultat obtenu par la

validation de la classe associ¢ au signal :

e [ sisignal Normal.

e -1 sisignal Anormal.

Le processus de reconnaissance est illustré par le schéma de 1’organigramme de la figure 4.5.

Début

h 4

Saisi du Battement 1

A 4

Extraction des parametres

A 4

Calcul de la sortie y

y

\ 4

Signal Normal

Signal Anormal

Figure 4.5 :Organigramme de la reconnaissance.

La classe de distribution des échantillons pour ’apprentissage et le test sont résumés dans le

tableau 4.2.
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Tableau4.2 : Classes de distribution des échantillons
pour I’apprentissage et le test

Classe Apprentissage Test Total
Normal 214 150 364
Anormal 998 150 1148

En outre, il est évident que I'utilisation des paramétres du noyau approprié est cruciale pour
obtenir de bonnes performances de classification. Pour une bonne performance de
I’apprentissage SVM, nous choisissons les fonctions de base radiales (RBF) et essayons de
trouver les parameétres du noyau appropriés o, et y. Les valeurs optimales de o, et y ne peuvent
étre déterminées qu’apres essais de différentes valeurs et obtention du meilleur résultat.

Les résultats [1] de la classification des battements cardiaques moyennant les algorithmes GOFR
pour la sélection des parameétres et SVM pour la classification proprement dite, sont illustrés ci-
dessous. Pour une base de données de 364 battements normaux et 1148 anormaux, nous
obtenons les matrices de confusion de I’ensemble d’apprentissage (Tableau 4.3) et de ’ensemble

Test (Tableau 4.4).

Tableau 4.3 : Matrice de confusion de 1’ensemble d’apprentissage

Battement Battement
Normal Anormal
Battement 214 0
Normal
Battement 0 998
Anormal

Les résultats du tableau 4.3, prouvent [I’efficacité du classificateur proposé¢ a 1’étape
d’apprentissage ou la sensibilité, la spécificité, et la précision de notre classificateur sont de

100%. L’¢étape de test est résumée dans le Tableau 4.4.
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Tableau 4.4: Matrice de de confusion de I'ensemble de Test

Battement Battement
Normal Anormal
Batt t
attemen 148 5
Normal
Battement 3 147
Anormal

Afin d’évaluer les résultats de la phase d’entrainement, la performance du classifieur (Tableau
4.5) est déterminée par les parametres statistiques qui sont calculés par la matrice de confusion.

Tableau 4.5 : Performance du classifieur proposé.

Performance | Apprentissage  Test ~ Validation

TPR % 100 98,01 99,17
TNR % 100 98,66 99,82
Tc % 100 98,33 99,67

Les résultats du tableau 4.4 reflétent la performance du classifieur proposé qui est de
99.67%.

Pour une meilleure fiabilité¢ de notre systéme de classification, nous appliquons la méthode de
10-fold cross validation. L’ensemble des battements est divisé en 10, ensuite on sélectionne un
des dix échantillons comme un ensemble pour la validation et les 90% autres échantillons
constitueront I’ensemble d’apprentissage. On s’assure que chaque sous-échantillon ait été utilisé
exactement une fois comme ensemble de validation. Nous obtenons les résultats du tableau 4.6
qui donnent les pourcentages de la classification basée sur la combinaison RBF- GOFR et
utilisant trois paramétres caractéristiques (I’écart type, D’amplitude et la moyenne des
gaussiennes). La précision moyenne sur les dix estimations obtenues a partir des résultats des
tests est considérée comme le critere d’évaluation des performances de 1’algorithme de

classification.
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Tableau4.6 : Performances de 1’approche temporelle

10-Fold TPR% TNR% TC%
Testl 98,01 98,66 98,83
Test2 99,17 99,82 99,67
Test3 100 100 100
Test4 100 99,56 99,87
Test5 98,78 99,93 99,84
Test6 99,01 100 99,85
Test7 99 100 99,75
Test8 99 98,95 98,93
Test9 99,64 99,76 99,88
Test10 98,39 99,86 99,56

La figure 4.6 représente la distribution de TPR, TNR et TC a chaque itération de la validation
croisée. Cette méthode a permis d’obtenir des valeurs optimales de 99,17%, 99.82% €t99,67%
concernant, respectivement, la sensibilité, la spécificité, et la précision de classification de nos

données d’enregistrement ECG .

K=10

995 +

99 +

98,5 /

il

98 + W —=—TPR
TNE
875 T —&TC

Performances de classification en %o
™

a7

Testl Test2 Testd Testd4 Testd Testé  Test?  TestE  Testd Tes1l0

Figure 4.6 : Performances de classification de 1’approche RBF- GOFR-SVM

avec la validation croisée
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Nos résultats démontrent que la performance des tests du réseau de neurones et du systeme de
classification SVM, est tres satisfaisante puisque un taux de reconnaissance de 99.67% est
obtenu.

Il serait intéressant de comparer notre méthode avec d’autres systémes de reconnaissance
présentés dans la littérature. Avant cela, nous proposons une comparaison avec une seconde

méthode qui est I’approche Temps-Fréquence.

4.4.2 Résultats de classification moyennant DWT, ACP, ACI et SVM

4.4.2.1 Extraction de paramétres statistiques moyennant la DWT

Comme pour la premiére approche, les signaux ECG anormaux choisis pour ’apprentissage et le
test, sont issus de la MIT-BIH arrhythmia database ou trois pathologies différentes (Arythmie,
arythmie supraventriculaire, extrasystole ventriculaire) sont prises ainsi que des signaux ECG
normaux. Nous avons donc exploité un ensemble d'enregistrements incluant deux bases de
signaux ECG. L'une consiste en N1 = 160 ECG normaux et I’autre en N2 = 160 ECG
pathologiques. Leur durée est de 10 s et la fréquence d'échantillonnage est de 128 Hz.

Pour tous les signaux normaux et pathologiques, nous appliquons les DWT les plus utilisées
dans le traitement des signaux biomédicaux ECG telles que les ondelettes de Coiflet,
Daubechies ... etc. Nous déterminons les différents coefficients de détail pour les cing(5)
premiers niveaux de décomposition puis nous calculons I’énergie des coefficients de détail
correspondant a chaque niveau de décomposition. Nous calculons par la suite, les variances
d’énergie des cinq premiers niveaux de décomposition. Comme la fréquence d’échantillonnage
est de 128Hz, les bandes de fréquences des coefficients de détail seront D1 (32-64 Hz), D2 (16-
32 Hz),D3 (8-16 Hz), D4(4-8 Hz) et D5 (2-4 Hz) [1]. Les bandes de fréquence correspondant
aux différentes ondes du signal de I'ECG sont: QRS (5-15 Hz), T (0.1-4 Hz) et P (1-5 Hz).Donc,
la sous-bande de fréquence du premier niveau de détail D1 est en dehors des caractéristiques des
ondes de ’ECG. Le troisieme niveau D3 contient les informations du complexe QRS. Les
quatrieme et cinquieme niveauxD4 et D5, incluent des informations sur les ondes T et P.

Les coefficients de détail sont donc utilisés pour caractériser 'ECG dans le domaine temps -
fréquence et véhiculer les informations des différentes ondes qui le caractérisent.

Notre algorithme est appliqué sur 320 signaux ECG réels normaux et anormaux parmi lesquels

nous prendrons deux seulement, afin d’illustrer quelques résultats :
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Le premier signal ECG de la figure 4.6 est un signal normal not¢ ECGn, avec des
caractéristiques bien définies et un cycle cardiaque régulier (16420).
Le deuxieme signal ECG de la figure 4.7 est un signal présentant une arythmie supra

ventriculaire (ESV S84-812m) et est noté ECGan.

Signal ECG normal ECGn
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Figure4.7 : Signal ECGn d’un sujet sain (16420).
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Figure4.8 : Signal ECGan d’un sujet pathologique (ESV812m).

Les signaux ECG issus de la banque de données, qui serviront a l'apprentissage, sont tous
¢échantillonnés a la méme fréquence d'échantillonnage Fe=128hz. Ainsi les filtres FIR, utilisés

par la DWT seront dans les bandes de fréquences données dans le tableau4.7.
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Tableau 4.7: Bandes de fréquences des différents niveaux de décomposition

Coefficients de détails Bandes de fréquence(Hz)
DI 32-64
D2 16-32
D3 8-16
D4 4-8
D5 24

L’application de la décomposition par DWT en utilisant I’ondelette de coifly2. aux

signaux ECG, permet la décomposition de chaque signal en cinq niveaux (N= 5) de détail,
(figure 4.9).

Signal ECG
DWT

Vecteur
caracteristique

Figure 4.9 : Extraction des paramétres caractéristiques d’un signal ECG.

o Représentation des coefficients de détail (CDi):

L’application de la DWT de Coif2 ,sur les signaux ECGn et ECGan, nous donne les coefficients

d’approximation et de détail représentés sur les figures 4.10 et4.11.
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coef d approximation
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Figure 4.10 : Coefficients d’approximation et de détail pour
le signal normal ECGn 16420(5 niveaux).
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Figure4.11 : Coefficients de détail pour un signal anormal ECGan (5 niveaux).

e Calcul de la variance d’énergie :

Aprés 'application de la DWT sur les signaux ECG, nous allons calculer la variance d'énergie
des coefficients de détails. Pour chaque signal de coefficient de détail CDj, de taille N de

moyenneCD;, on définit la varianced'énergie Var:

N
1 — 2
Var = || €Dy — D (4.27)
i=1
j: Nombre de niveau de décomposition.

N: représente le nombre des échantillons des coefficients de détail (CD;).

Ou d’une maniére plus générale elle s’écrit :

N

1 =112

Var =NZ||xi — 7
i=1
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Cette mesure permettra de quantifier les différentes variations énergétiques se produisant au
niveau des bandes de fréquences de signal ECG et montrer ainsi que l'information énergétique
du signal ECG est traduite par les différents coefficients de détails.

Afin de voir ’impact de la distribution des énergies des signaux normaux et pathologiques sur
les différents niveaux de décomposition, nous avons établi les histogrammes en figures 4.12 et
4.13 donnant le pourcentage d’énergie en fonction des différents niveaux.

Nous constatons que pour le signal normal, le pourcentage d’énergie du coefficient de détail dans
le 3°™ niveau est beaucoup plus important (plus de 30% de 1’énergie totale) que dans les autres
niveaux (figure 4.12).En revanche, pour le signal pathologique, le pourcentage de 1’énergie est
maximal au niveau 4 ou 5 (figure 4.13).

L’information énergétique du signal est concentrée dans les coefficients de détails a plus de
90%.Le niveau 3 de la bande de fréquence (8-16Hz) correspondant au QRS parait pertinent pour
les signaux normaux. Le cas pathologique montre une augmentation des niveaux4 et 5 aux
dépends des niveaux 2 et 3. Donc perturbation au niveau de la basse fréquence du signal ECG:

I’une des ondes T ou P est donc touchée par ’anomalie.

Pourcentage d'énergie

Z 3 4 3

Niveaux de décomposition

Figure 4.12Pourcentage d’énergie du signal normal ECGn

en fonction de chaque niveau de décomposition.

106



Chapitre 4: Classification, Tests et Résultats

=]
L]

Pourcentage d'énergie

10

n

i

2 . 3 .. 4.,
Niveaux de décomposition

Figure 4.13: Pourcentage d’énergie du signal anormal ECGan

en fonction de chaque niveau de décomposition.

Pour avoir une idée a priori sur la distribution des énergies de tous les signaux normaux et
pathologiques sur les différents niveaux de décomposition, nous avons établi des histogrammes
en figures 4.14 et 4.15 donnant le pourcentage d’énergie pour 11 signaux ECG quelconques en
fonction des différents niveaux.

Notons que pour chaque sujet, une colonne de I’histogramme représente, de gauche vers la
droite, les énergies de variances de D1 a DS (i.e., des plus hautes fréquences vers les plus
basses).La plus grande partie de 1’énergie (90%) est concentrée dans les cinq premiers niveaux
des coefficients de détail, c’est pourquoi nous avons limité notre décomposition a 5 niveaux.
Pour tous les sujets sains (Figure 4.14), nous remarquons une prédominance de 1’énergie de
variance du niveau D3 de bande de fréquence (8-16Hz). Les cas pathologiques sont caractérisés
par une prédominance des niveaux 4 et 5 (Figure 4.15).

A cette étape de notre travail, nous pouvons conclure que la variance d’énergie est un parametre
pertinent pour caractériser le cas normal du cas anormal. Les variances d’énergie des cinq
premiers niveaux de décomposition de la DWT représentent les parameétres pertinents des
signaux ECG .Les coefficients de détail présentent le maximum d’énergie du signal (90% d’ou

leur pertinence).
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Energie en %
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Figure 4.14 : Histogramme de la variance d’énergie des coefficients de
détail avec la DWT de Coiflet pour 11 sujets sains.
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Figure 4.15: Histogramme de la variance d’énergie des coefficients de
Détail avec la DWT de Coiflet pour 11 sighaux ECG anormaux.
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Une étude statistique faite sur ’ensemble des données de la banque montre les mémes
caractéristiques. Notre descripteur du signal ECG sera donc la variance énergétique des

coefficients de détail des 5 premiers niveaux de décomposition de la DWT

4.4.2.2 Réduction de dimension

Les matrices d’ACP et d’ACI procedent a la réduction de dimensions de 1’espace de mesure en
gardant les paramétres les plus pertinents sans les classer. Le vecteur caractéristique étant a 5
dimensions, il est difficile de faire sa représentation. Afin de réduire cet espace, on a recours a la
méthode de l'analyse en composante principale ou indépendante. L'application de I'ACP ou ACI,
n'est autre qu'un changement d'espace ou 1'on peut choisir les axes de projection, pour garder les
plus pertinents.

Aprées l'application de la DWT, nous calculons la variance de I'énergie des coefficients de détail
d'ondelettes de chaque niveau de décomposition et pour chaque signal ECG normal ou
pathologique. Nous obtenons deux matrices, I’'une pour les signaux normaux Nor (Ni,p1) et
I’autre pour les signaux anormaux Anor(N2,p2) , tels que :

Ni: le nombre de lignes représentant le nombre de signaux normaux (160).

pi: le nombre de colonnes représentant le nombre de niveaux(5),(une colonne pour chaque
niveau).

Nz : le nombre de lignes représentant le nombre des signaux anormaux (160 )

p2 : le nombre de colonnes représentant le nombre de niveaux(5),(une colonne pour chaque
niveau).

Nous nous retrouvons avec une base de données (N1x5 +N2x5) que 1’on doit réduire par ACP ou
ACI.

Les valeurs d’énergie calculées de chaque coefficient, sont mises dans une matrice d’énergie
E(i,j)) = [Nor,Anor] qui englobe les énergies des coefficients de détails des cing niveaux de
décomposition des signaux normaux et anormaux . Cette matrice subit des transformations
matricielles telles que : la diagonalisation qui permet de déterminer les axes de projection qui ont
la plus grande part d’inertie., extraction des valeurs propres (Ai) et matrice des vecteurs propres
(u), qui vont caractériser les nouveaux axes. Ce qui constituera la matrice d’ACP Vacp
proprement dite et donc permettra de déterminer les principaux axes de I’ACP, afin de décorréler les
signaux normaux des pathologiques. A partir de la distribution des valeurs propres (variance) de la
matrice contenant les signaux a classer, (figure 4.16) on peut remarquer que la majorité de la

variance des vecteurs caractéristiques de ces signaux est concentrée sur les deux premiers axes.
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Nous avons donc choisi les deux derniers axes car la dimension de projection P= 96% dépasse

80%.

=
[ ]

Valeurs propres

=]
(53]

1 2 3 4 5
Niveaux de décomposition

Figure 4.16 : Représentation des valeurs propres de la base de données.

Nous proposons donc de réduire la dimension des vecteurs caractéristiques a deux dimensions,
afin de minimiser les calculs, mais aussi pour pouvoir bien visualiser I'espace de projection. Le

résultat de I’ ACP est représenté dans la figure 4.17.
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Figure 4.17 : Nuage des points normaux et anormaux représentés
sur les deux composantes principales de 1I’ACP.
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Nous remarquons dans cette derni¢re figure que le nuage des signaux normaux et celui des
signaux anormaux sont bien distincts. C’est I’objectif de 1’application en composante principale
ACP.

De la méme maniere que pour I’ACP, la projection de nos données sur les principaux axes de
I'ACI permet d'observer deux régions distinctes représentant les deux classes a séparer, figure
(4.18).L'appartenance de ces deux régions de points est connue a priori et servira comme

données d'apprentissage dans la méthode de classification.
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Figure 4.18: Projection sur les deux axes de I’ACI ( DWT Rbio3.9).

Apres application de L’ICA nous obtenons les projections des parametres sur les deux axes
principaux de 'ICA. Nous observons deux régions distinctes représentant les deux classes a
séparer. Pour définir les limites des deux régions de classes déterminées dans la phase

précédente, nous appliquons I’algorithme SVM qui permet de trouver 1’hyperplan de séparation.

4.4.2.3 Apprentissage et Classification :

L'application de I'ACI, nous a permis de distinguer les deux différentes classes, la
méthode de classification par SVM, nous permettra de définir les limites des deux régions de
classes, et sera nécessaire pour la prise de décision afin de classer un signal ECG de classe

inconnue.
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Les résultats [1] de la classification des battements cardiaques moyennant les algorithmes DWT,
ACP, ACI et SVM seront illustrés ci-dessous. La distribution des signaux ECG est illustrée dans

le tableau 4.8.

Tableau 4.8 : Distribution des échantillons pour I’apprentissage et le test

Signaux | Classe Apprentissage | Test Total
Normaux 80 80 160
ECG  Anormaux| 80 80 160

Afin d’évaluer les résultats de la phase d’apprentissage, la performance du classifieur est
déterminée par les paramétres statistiques Tc, TPR, TNR calculés par la matrice de confusion
comme pour la premiére approche. La performance de la SVM a été réalisée en variant le noyau
jusqu’a I’obtention du meilleur taux de reconnaissance.
+ En appliquant la SVM pour un noyau linéaire, il apparait clairement
l'inexistence d'une séparation linéaire optimale, (figure4.19).

Les propriétés importantes des SVM nous permettent de faire une séparation non linéaire des

classes.
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Figure4.19: Cas de discrimination linéaire.
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La fonction noyau utilisée étant une fonction de type polynomial d'ordre deux. Nous obtenons le

résultat qui apparait sur la figure 4.20.
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Figure 4.20 : Classification par SYM avec Rbio3.1 et
noyau polynomial du 2"ordre.

Les résultats a 1’étape d’apprentissage sont trés satisfaisants puisque les parameétres de
performance, a savoir la sensibilité, la spécificité, et la précision de notre classifieur sont de
100%. A D’étape de test, la performance du classifieur est déterminée par les parametres
statistiques calculés par la matrice de confusion. Un taux de classification de 100% a été obtenu.
I1 faut noter que pour le méme noyau nous avons testé I’ensemble des DWT. Nous avons étudié
I'impact du choix de type d'ondelette sur le taux de classification et réalis¢é une étude
comparative entre les différentes ondelettes issues de la DWT, dans le but de sélectionner celles
les plus appropriées pour notre application qui est la classification. Le résultat de comparaison

est donné dans le tableau 4.9.
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Tableau 4.9 : Performances de classification par SVM de quelques ondelettes

Ondelette Dbl Db2 Db3 Db4 Db5 Db6 Db7 Db8
Taux 99.93 100 99.16 100 99.58 99.58 99.16 100
classification
%
Ondelette Db9 Dbl10 Coifl Coif2 Coif3 Coif4 Coif5 Syml
Taux 98.75 99.58 98.07 100 98.75 100 98.33 99.16
Classification
%
Ondelette Sym?2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6 Sym7 Sym8 | Biorl.3
Taux 99.58 99.16 98.75 99.75 100 99.58 99.58 100
classification%
Ondelette Biorl.5 | Bior2.2 | Bior2.4 | Bior2.6 | Bior3.1 | Bior3.3 | Bior3.5 | Bior3.7
Taux 99.5 96.6 98.7 99.16 100 100 97.5 97.5
classification%
Ondelette Bior3.9 | Bior4.4 | Bior5.5 | Bior6.8 | Rbiol.3 | Rbiol.5 | Rbio2.2 | Rbio2.4
Taux 92.5 99.5 100 99.5 99 100 97.9 99
classification%

D'apres le tableau 4.9, nous pouvons constater I'importance du choix d'ondelette sur le taux de
classification. Les résultats obtenus ont été satisfaisants pour toutes les ondelettes utilisées. Les
ondelettes Db2, Db8, Coif2, Coif4, Bior3.1 et Bio3.3, Bior5.5, Rbiorl.5, Sym6 et le
classificateur SVM ont permis d’atteindre le plus haut score de classification c'est-a-dire 100%.
Les figures 4.21, 4.22, 4.23 et 4.24 illustrent quelques résultats obtenus précédemment ou une

nette séparation par SVM est obtenue avec un score de 100%.
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Figure 4.21 : Classification par SVM avec Coif2 et
noyau polynomial du 2"ordre.
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Figure 4.22 : Classification par SVM avec Bior3.3 et
noyau polynomial du 2"ordre.
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Figure 4.24 : Classification par SVM avec Symo6 et
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Pour d’autres répartitions des données pour les étapes d’apprentissage et de test, nous
appliquons la méthode de 10-fold cross validation, de la méme maniere que pour la premiere
approche. Nous obtenons les résultats du tableau 4.10 qui donnent les pourcentages de la
classification basée sur la combinaison DWT- ICA-SVM et utilisant un seul parameétre
caractéristique (I’énergie de variance des coefficients de détail). La précision moyenne sur les
dix estimations obtenues a partir des résultats des tests est considérée comme le critere
d’évaluation des performances de I’algorithme de classification.

La figure 4.25 représente la distribution de TPR, TNR et TC a chaque itération de la validation
croisée. Cette méthode a permis d’obtenir des valeurs optimales de 98.82%, 99.01% et99,56%
concernant, respectivement, la sensibilité, la spécificité, et la précision de classification de nos
données d’enregistrement ECG . Le taux de 99.56% est justifi¢ du moment que la base

d’apprentissage varie d’une itération a I’autre.

Tableau4.10: Performances de 1’approche temps-Fréquence

10-Fold TPR% TNR% TC%
Test1 99.00 99.17 99.58
Test2 95.30 97.77 98.33
Test3 100 100 100
Test4 99.20 100 99.16
Test5 98,63 96.24 100
Test6 100 100 100
Test7 100 100 100
Test8 96.04 97.80 98,40
Test9 100 100 100
Test10 100 100 100
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Figure 4.25: Performances de classification de I’approche DWT- ICA-SVM
avec la validation croisée.

Le choix de la base de données est trés important. Nous devons veiller, lors de sa conception, a
ce que chaque enregistrement du cas pathologique comprenne un intervalle de temps ou

'anomalie apparait. Sinon, le taux de classification peut étre affecté.
4.4.3 Temps de calcul des différentes étapes de décision

Notre premiere méthode RBF-GOFR-SVM a [l'avantage d'exploiter la représentation
temporelle du signal et nécessite un découpage du signal ECG en battements cardiaques. Notre
contribution a cette approche est le choix des parametres temporels et la bonne combinaison de
méthodes RBF-GOFR-SVM pour atteindre la meilleure classification. Nous réalisons un bon
taux de précision de 99,67%. Cette combinaison présente une nouvelle contribution et n'a pas
encore €té présenté dans la littérature. Dans 'approche temporelle, notre programme implémenté
en Matlab R2011b (7.13.0.56.4), prend 15 s pour une heure d'enregistrement Holter. Sa mise en
ceuvre en langage assembleur pourrait réduire significativement ce temps de classification des
enregistrements de battements normaux ou anormaux.

La deuxieme méthode DWT-ICA-SVM ne nécessite aucun découpage du signal ECG en
battements cardiaques mais a des contraintes sur la fréquence d'échantillonnage. Dans cette
approche, nous montrons qu'une seule caractéristique statistique a savoir la variance d'énergie
des coefficients de détails pour les cinq premiers niveaux de décomposition, sont suffisants pour
représenter le signal ECG. Nous montrons qu'il est possible de réaliser une performance de

classification appréciable c’est a dire une précision de 100%. Notre contribution a été de réduire
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le nombre de caractéristiques pertinentes a une caractéristique statistique unique: la variance
d'énergie, qui réduit le temps de traitement des signaux ECG.

Le temps de calcul allou¢ a I'lCA et SVM n’affecte en aucun cas le temps réel de traitement.
Aprées la phase d’apprentissage, seule la matrice de transition doit étre prise en compte pour
I’ICA et I’équation de séparation pour le SVM.

A T’étape de décision chaque ECG passe par les étapes suivantes:

- décomposition par DWT et calcul de I’énergie de variance pour les coefficients de détail
(paramétres statistiques).

- Multiplication par la matrice de transition (réduction d’espace par ICA).

-Décision aprés comparaison avec 1’équation de séparation.

Avec un ordinateur personnel: TOSHIBA, Processor: Intel (R) Core (IM) I3 CPU M380@2.53
GHZ, Operating system: WIN32 bits et Matlab R2011b (7.13.0.56.4), le temps de calcul des
différentes phases de décision est de 2.3s pour une heure d’enregistrements Holter. Il apparait
clairement que pour la mise en ceuvre de la deuxiéme approche en temps réel, le temps est

réduit de 7 fois par rapport a la premiere approche. Ce le temps peut encore étre réduit grace a
d'autres mises en ceuvre pour la deuxiéme approche, comme I'exploitation la technique de la
transformée en ondelettes liftée (LWT), [116].

L’objectif dans nos travaux est de bien maitriser les deux méthodes afin d'identifier leurs
contraintes en temps réel. Certes, la base de données MIT database est importante dans le sens de
la validation de nos méthodes, mais en pratique, nous devons nous préoccuper des différentes
phases d’implémentation d'un systéme en temps réel.

Nous avons résumé dans le tableau 4.11 les principales caractéristiques pour les deux méthodes.
Nous remarquons que la combinaison des algorithmes DWT, ICA et SVM est important pour

atteindre le plus ¢élevé score de classification de I'ECG.

Tableau4.11: Comparaison entre les deux approches

Premiére approche | Seconde approche
Performance 99.67% 100%
Temps de calcul 15sec 2.3sec
Contraintes Prétraitement et | Choix de la fréquence
découpage d’échantillonnage
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L’aspect comparatif des deux méthodes apparait sur le temps de mise en ceuvre avec un bon
choix de la fréquence d'échantillonnage.

Nous avons jugé intéressant de comparer nos méthodes avec d’autres systemes de
reconnaissance présentés dans la littérature.
Quelques systémes de reconnaissance de battements ECG représentatifs sont choisis pour cette
comparaison: tels que la reconnaissance des ECG utilisant les réseaux de neurones hybrides
flous (FHyb-HOSA), le modéle de réseau neuronal NNM (' Neural Network Model), le neuro-
flou (Neuro-Fuzzy), le systeme expert utilisant Kohonen et la décomposition en valeurs
singulieres SVD (SOM-SVD), la classification utilisant les algorithmes d’apprentissage par
quantification vectorielle LVQ (Learning Vector Quantization) et autoregression AR MLP
(MLP-LVQ) ainsi que Fourier e¢ MLP (MLP-Fourier), [86].
Pour I’évaluation des résultats obtenus, le tableau 4.12 compare la précision de ces systémes
avec les notres. Comme des nombres différents de types de battements ont été exploités dans
ces systeémes, c’est la précision moyenne de classification qui est calculée. Les résultats
montrent que les méthodes proposées donnent relativement une plus grande précision de
classification que les autres systémes. La méme base de données MIT-BIH database est utilisée

pour I’évaluation de la performance de tous les systémes.

Tableau4.12 : Résultats de comparaison de quelques méthodes
de classification des battements cardiaques.

Méthode Nombre du type de battement
Précision en %
RBF-GOFR-SVM (notre) 4 99.67
DWT-ICA-SVM (notre) 4 100
PNN-DWT 6 99.65
F Hyb-HOSA 7 96.06
NNM 5 97.78
Neuro-Fuzzy 4 98
SOM-SVD 4 92.2
MLP-LVQ 2 96.8
MLP-Fourier 3 98
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Les résultats montrent que nos méthodes proposées fournissent relativement une précision de
classification plus élevée que les autres systémes. Notre deuxiéme approche DWT-ICA-SVM

donne la meilleure performance.

Conclusion

Le principal objectif de notre theése a été de proposer des techniques d’analyse et de
traitement des signaux ECG, basées sur des méthodes mathématiques robustes de modélisation
pour [’extraction d’un nombre minimal de parametres pertinents. Nous avons testé leur
pertinence sur des ECG issus de la base de données MIT et validé leur capacité a caractériser
les ECG sains des anormaux. La continuité de nos travaux étant I'exploitation de la modélisation
du signal ECG et sa compression en vue d'une détection d'anomalie, nous avons fait le choix d'un
classificateur pertinent pour notre application, en occurrence le "SVM". Le but était de présenter
au moins un classificateur de détection d'anomalies, parmi ceux qui existent dans la littérature
afin de montrer 1'efficacité des méthodes que nous avons développées.

La premicre approche de classification des battements ECG est basée sur I’utilisation des
paramétres temporaux ou les battements du signal ECG sont détectés puis modélisés par
I’algorithme Generalized Orthogonal Forward Regression (GOFR). Les paramétres (A", i,
1"i) obtenus pour chaque fonction Gaussienne sont utilisés comme caractéristiques. La SVM
est entrainée pour la classification avec la fonction noyau RBF. L’avantage de cette méthode
par rapport aux méthodes courantes est le fait que cette technique extrait uniquement les
paramétres temporaux. Elle ne nécessite pas de transformations temps- fréquence. Dans ce cas,
pour n’importe quelle classification nous avons la possibilit¢ d’opérer en temps réel a partir
d'une extraction en ligne des informations et donc d’établir une aide au diagnostic médical.

La seconde approche repose sur la transformée en ondelettes discréte DWT dont la
décomposition en bandes de fréquences recouvre les caractéristiques fréquentielles des
différentes ondes de ’'ECG ( P, QRS , T ) . L’exploitation des cinq premiers niveaux de
décomposition a permis I’extraction des coefficients de détails pertinents de chaque signal ECG.
Nous avons montré que le parametre variance d’énergie des coefficients de détails était suffisant
pour caractériser les signaux biomédicaux ECG et donc de réaliser une aide au diagnostic.
L’ICA comme outil de réduction d’espace de mesure s’est avérée judicieux combinée au
classificateur SVM. Le choix de la DWT de départ avait son importance afin de réaliser le

meilleur score de classification.
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La combinaison des paramétres temporaux issus de la modélisation par RBF et des
parametres fréquentiels issus de la décomposition par DWT avec ’algorithme de classification
SVM a permis d’atteindre des taux de reconnaissance trés compétitifs en termes de temps et taux

de classification.
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Conclusion générale

Afin de contribuer a la conception d'un systéme de diagnostic intelligent pour la
détection des anomalies cardiaques des signaux ECG (électrocardiogramme), nous avons
développé deux approches pour extraire les parameétres les plus pertinents qui peuvent le
mieux classer les ECG en deux catégories : normaux ou anormaux.

Dans la premicre approche qui est une méthode temporelle, les battements du signal
ECG sont détectés puis modélisés par I’algorithme combinant le réseau neuronal RBF (Radial
Basis Function) avec Generalized Orthogonal Forward Regression (GOFR). Les ondes
caractéristiques de chaque battement cardiaque sont modélisées par cing gaussiennes avec une
erreur de 107, Les paramétres (A", 6'i, u'i ) obtenus pour chaque fonction Gaussienne sont
utilisés comme caractéristiques pertinentes.

La seconde approche qui repose sur la décomposition temps-fréquence en utilisant la
transformée en ondelettes discréte DWT (Discrete Wavelet Transform), a prouvé que le
parametre variance d’énergie des coefficients de détails était suffisant pour caractériser les
signaux biomédicaux ECG. En effet I’information énergétique du signal est concentrée dans
les coefficients de détails a plus de 90%. Le choix de la DWT de départ avait son importance
afin de réaliser le meilleur score de classification. Les résultats obtenus montrent que le fait
d’augmenter le nombre de parametres représentant le signal n’améliore pas forcement la
classification et ce, en comparaison avec la littérature. Autrement dit le fait de représenter le
signal par un seul vecteur de cinq variances de niveaux de décomposition est largement
suffisant s’il est suivi par une méthode d’extraction des composantes indépendantes.

Pour les deux approches, les données obtenues sont soumises a la méme méthode de
classification basée sur I’ACI comme outil judicieux de réduction d’espace de mesure et
I’algorithme de classification SVM (Support Vector Machine). Le taux de reconnaissance
dépend surtout du choix de la base de données des signaux anormaux qui est la MIT-BIH
dans notre cas. Dans la conception de notre banque d’apprentissage, il est important de
travailler étroitement avec les cardiologues, afin de séparer les battements normaux des
anormaux. Il serait judicieux, dans des travaux futurs d’élargir la base de données pour
englober plusieurs autres types de battements et augmenter ainsi la qualité de I’apprentissage.

Les résultats obtenus ont montré un bon ajustement des parameétres pertinents pour
chaque approche et ont révélé la combinaison la plus efficace "traitement-classification".

Nous avons comparé¢ les deux approches et identifié certaines contraintes de mise en ceuvre,
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tels que la fréquence d'échantillonnage pour la méthode temps-fréquence et de prétraitement
pour la méthode temporelle. La combinaison des algorithmes: DWT, ICA et SVM est
déterminante pour la réalisation de la meilleure classification des signaux biomédicaux ECG
lorsque le signal ECG a tester est de méme fréquence d’échantillonnage que celle de la
banque d’apprentissage. Nous avons atteint des taux de classification jusqu'a 100% avec une
réduction du nombre de paramétres par la considération du seul paramétre statistique : la
variance d’énergie des coefficients de détails des 5 premiers niveaux de décompositions de la
DWT. Son temps d’implémentation est beaucoup plus réduit que pour la premicre approche.
Ces résultats sont importants dans le sens ou il ressort la possibilit¢é de conception des
systémes intelligents pour 1’aide au diagnostic et la surveillance des malades cardiaques en
temps réel.

Suite a nos travaux d’analyse, de traitement et de classification des signaux
biomédicaux ECG (électro cardiographiques enregistrés numériquement, nous envisageons en
perspective la mise au point d’une implémentation hardware d’un systeme expert sous FPGA
pour un diagnostic médical fiable et d’utilisation pratique, en cardiologie.

Pour I’implémentation hardware d’un prototype, nous allons exploiter les résultats de
détection d’anomalies cardiaques, établis lors de I’'implémentation software sous Matlab. Pour
cela, nous aurons donc a maitriser des outils informatiques tel que System Generator Xilinx
(SGX) afin de matérialiser I’implémentation sous la carte FPGA, via VHDL.

Les étapes seraient donc les suivantes :

1. Réaliser un dispositif minimal d’acquisition des signaux biomédicaux en temps
réel ECG adaptable aux entrées FPGA.

2. Rechercher des solutions aux problémes de synchronisme entre le FPGA et les
dispositifs d’acquisition, qui découlent du fait que notre prototype hardware soit congu
pour des applications en temps réel sur I’ensemble de la chaine (acquisition-
traitement- diagnostic).

3. Apprentissage et Maitrise du logiciel System Generator Xilinx (SGX) qui permettrait
de réaliser la transition entre les différentes méthodes de traitement sous Matlab, les
convertir sous VHDL et passer ensuite a I’implémentation hardware sous FPGA.

4. Matérialisation de I’implémentation des différentes techniques de traitement du signal
et de classification sous System Generator Xilinx (SGX) .

5. Implémentation sous FPGA (VHDL) c'est-a-dire qu’apres avoir réalisé 1’ensemble des
programmes en VHDL avec SGX, passer a I’implémentation finale sous FPGA

(Vertex5).
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6. Optimisation des implémentations
7. Réalisation du prototype hardware pour la détection d’une anomalie cardiaque telle

que I’arythmie cardiaque.

Parmi les travaux entrepris dans ce sens au sein de notre laboratoire, une theése de doctorat
intitulée : Implémentation hardware sous FPGA d'un systéme intelligent pour le monitoring
des signaux biomédicaux, est entamée.

Nous projetons également de réaliser un systéme d’aide au diagnostic pour des
pathologies cardiaques bien spécifiques et créer une banque de données algérienne : une pour

les adultes et une autre pour les enfants dans le cadre de la médecine scolaire préventive.
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AnnexeAl Les filtres miroirs conjugués

Les filtres miroirs conjugués
I1s sont caractérisés par 1’utilisation de filtre h vérifiant :
|h(@)|* + |i(w +m)|" = 2
ou h(w) est un polyndome trigonométrique.

Le déphasage de m revient a changer le signe d’un coefficient sur deux. On cherche de
plus a fixer le nombre de zéro de la fonction de transfert h(n) dans le but d’annuler les

moments de 1’ondelette.

o~ 2 . . ..
Afin de calculer|h(a))| on utilise le théoreme de factorisation spectrale :
1. Théoréme de Riesz :

Soit A un polyndéme trigonométrique positif invariant sous 1’action de ®—-m. A est

nécessairement de la forme :
A(w) =YM_ a,, cos(mw) avec am € R
Alors il existe un polyndéme trigonométrique B d’ordre M, c-a-d :
B(w) =YM_,b,,e™ avec bmn€ R
tel que |B(w)|? = A(w)
Cela permet de trouver h.
2. Lesfiltres RIF:

Le filtre h détermine enti¢rement la fonction d’échelle et la plupart de ses propriétés
(nullit¢ des moments, support, régularité et symétrie). En particulier, la fonction d’échelle est
a support compact ssi h a un nombre finie de coefficients nuls. On dit alors que h est un filtre

RIF : a réponse impulsionnelle finie (FIR filter : finite impulse response).

Condition imposée au filtre RIF pour assurer la reconstitution du signal :
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AnnexeAl Les filtres miroirs conjugués

Considérons le cas d’un filtrage d’un signal x(t) par un filtre h(t). Il est représenté¢ dans

le domaine temporel par le produit de convolution suivant :
y(t) = h()®x(t)
soit dans le domaine fréquentiel :
Y(e/®T) = H(e/*T)X(e/*Ts) avec H(e/®Ts) = A(e/Ts)e/ ()

+1/2Tg
Y,-T, f A(eijs)ejw(f)X(eijs)ejznfnrsdf
—1/2Ts

Pour un filtrage au voisinage d’une fréquence 7, la phase peut étre approximée par un

développement limité au premier ordre :

do
o) = ot +2n(f —n).5g| =y
f=n

+1/2T;
_ T elom f AT X (eJ0t)e~I2m U =nye() g 2nfnTs g

—-1/2T
Le filtre introduit donc un retard :

d
) = ¢
f=n

avec 1 le temps de groupe (ou retard de groupe) pour les fréquences voisines de 7.

Le signal x(t) a un spectre constitué de plusieurs fréquences (comme dans le cas de
notre étude), les différents groupes de fréquences seront transmis (décomposé) avec des

retards différents.
Cela entrainera une distorsion lors de la reconstitution de Yn.

Pour pallier a cet inconvénient, le temps de groupe t doit étre indépendant de la

fréquence, soit satisfaire la condition :

d
™(n) = % = cste = @(f) = @, — 21f 7.
f=n
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Cela signifie qu’on doit avoir une phase linéaire.

a. Condition d’obtention d’une phase linéaire :

La phase linéaire peut étre obtenue si les deux conditions suivantes sont satisfaites :
_ Le filtre est a phase linéaire,
_les coefficients h, du filtre sont reels.

Les coefficients du filtre ont pour expression :

+1/2T;

hhzTSeﬂpo f A(eijs)e—jantejzﬂfnTsdf
—1/2Tg

ot A(e/Ts) est le module de H(e/“Ts) (le module est de type réel).

Si on exprime h(t+1), les coefficients s’écrivent :

+1/2Tg
h”*rls = T,e/%o f A(eijs)ejzﬂfnTsdf
—1/2T;s

= T,e%o [ej‘po fjll//zzgsA(ej“’TS) cos(2mfnTy) df] -
T, [ef"’ﬂ f;;;/TZTS A(e’®Ts) sin(2mfnTy) df]

La phase linéaire @(f) = ®o-2nfr s’obtient en pratique en considérant deux cas

particuliers en prenant ®o=0 et CDO:g

a. Premier cas : ®¢=0 :

A(e/®Ts) étant réel, pour que h(t+1) le soit aussi, le second terme de la formule

précédente doit s’annuler et le premier terme doit tre pair par rapport a t : h(t+1).

On en déduit que les échantillons de la réponse impulsionnelle sont réels et symétriques
par rapport a ©/Ts, la réponse impulsionnelle est réelle et paire. Cela est obtenu dans les deux

cas de figure suivants :
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h(t) E T
t
Nombre pair d’échantillons Nombre impair d’échantillons
N=8 ; T=T5(N-1)/2 N=9 ; T:Ts(N-l)/z

b. Deuxieéme cas : ®o=n/2 :

J

Sachant que e 2 = —j et A(ej “’TS) est réel, pour que h(t+1) le soit également, le

premier terme de la formule doit s’annuler et le second terme doit étre impair par rapport a t :
h(t+t)=h(-t+1)

Les échantillons de la réponse impulsionnelle sont donc réels et antisymétrique par
rapport a T/Ts: la réponse impulsionnelle est réelle et impair. Cela est obtenu dans les deux

cas de figure suivants :

h(t)

h(t) T

I It

, ”l

ill

Nombre pair d’échantillons Nombre impair d’échantillons

N=8 ; t=Ts(N-1)/2 N=9 ; T=Ts(N-1)/2 ;ho=0

Pour les deux cas particuliers étudiés, la parité ou I’imparité confrére une symétrie pair
ou impair a la réponse impulsionnelle, ce qui permet en pratique de réduire de moitié le
nombre de coefficients stockés en mémoire. Cela est intéressant puisque ces filtres RIF

peuvent avoir plusieurs centaine de coefficients.
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Caractéristiques, Orthogonalité et biorthogonalité des ondelettes

I. Caractéristiques des différentes ondelettes

En se basant sur les propriétés des ondelettes et les possibilités d’analyse qu’elles

permettent de réaliser, on peut classer les ondelettes en cinq groupes :

ONDELETTES PROPRIETES ET ANALYSE POSSIBLE
Ondelettes _ @ n’existe pas et I’analyse n’est pas orthogonale.
brutes _ ¥ a une expression explicite mais pas a support compact.

(ondelettes : _La propriété de reconstitution n’est pas assuré.
Gaussienne, _La décomposition continue est possible.

Chapeau _L’application d’algorithme rapide est impossible.

mexicain) _La propriété de symétrie est assuré.
Ondelettes _ @ existe et I’analyse est orthogonale.
infiniment _ @ et ¥ sont indéfiniment dérivables.

dérivable _ @ et ¥ ne sont pas a support compact.

(ondelette de

_Les transformées continue et discréte sont possible mais sans filtre FIR.

Meyer) _Les propriétés de symétrie st de régularité sont assurées.
_L’utilisation des algorithmes rapide est impossible.
Ondelettes _ @ existe et I’analyse est orthogonale.

orthogonales a
support
Compact
(ondelettes :
de Daubechies,
Symlets et de

_ @ et ¥ ne sont pas a support compact.

_ ¥ aun nombre donné de moment nuls.

_La transformée continue est applicable.

_La transformée discréte est applicable en utilisant la WT.
_La régularité est médiocre.

Propriétés spécifiques :

Coiflets) Pour Daubechies : asymétrie.
Pour Symlet : symétrie relative.
Pour coiflet : symétrie relative. ¥ et @ ont des moments nuls.
Pair _Les fonctions @ existent et I’analyse est biorthogonale.
d’ondelettes _ @ et ¥ ont un support compact pour la décomposition et la
biorthogonales | reconstitution.
a support _ @ et Wont une bonne régularité pour la reconstitution.
compact _ @ et ¥ ont des moments nuls pour la décomposition.
(ondelettes _La transformé continue est applicable.
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biorthogonale | La transformée discrete est applicable en utilisant la FWT.
B-spline) _Les filtre FIR sont symétriques.

_Les fonctions @ et ¥ ne sont pas orthogonales.

Ondelettes _ @ n’existe pas et ’analyse n’est pas orthogonale.

complexes . .. . .
_ ¥ aune expression explicite mais pas a support compacte.

(gaussiennes,
_La propriété de reconstitution n’est pas assurée.
de Morlet, de

Shanon et _La décomposition complexe continue est possible.

B-spline en _L’utilisation d’algorithme rapide est impossible.

fréquence)

II. Orthogonalité et biorthogonalité des ondelettes

1. L’orthogonalité

L’orthogonalité signifie que I’information capturée par une ondelette est totalement
décorrélée de celle capturée par une autre. Cela permet de ne garder que I’information nécessaire
et suffisante afin d’assurer la réversibilité. Une ondelette mére orthogonale et sa fonction
d’échelle permettent d’effectuer une analyse multi-résolution orthogonale : les espaces de détail
et d’approximation sont alors orthogonaux, c’est-a-dire que la projection des vecteurs de la base
de I’un des espaces sur I’autre donne zéro. Chaque ondelette et sa fonction d’échelle associée

sont également orthogonales [79].

F Y
Level 3 Lewvel 2 Level 1

Ll \

£/2 fa

frequency

-
Ll

Figure 1: Spectre des ondelettes orthogonales
La fonction d’ondelette W représente un filtre passe haut, qui définira les détails, sa

fonction correspondante aura pour expression :
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+ao

w(t) =2 Z g, [n]®(2t — ) (1)

n=—ao

Les approximations sont définis par la fonction d’échelle @ qui représente un filtre passe

bas, sa fonction correspondante est :

o(t) =2 Z h, [n]®(2t — n) )

n=—o=

Un exemple d’ ondelette orthogonale 1’ondelette de Haar (figure 2) permettant le calcul des
deux types de transformée en ondelette, continue et discrete. Elle est définie par :
stz € [0,5]
PO -1stx €[4

0 aillsurs

Figure 2: Tracé de la fonction d’ondelette de Haar

L’implémentation de la transformée en ondelette orthogonale se fait par application d’un
algorithme rapide a base de bancs de filtre. On utilise pour cela une paire de filtres (h et g)
miroirs conjugués a réponse impulsionelle finie (RIF), h est de type passe bas et g de type passe
haut .

2. L’analyse multirésolution orthogonale

Les filtres h et g, qui déterminent un banc de filtres RIF a reconstruction parfaite,
permettent d’effectuer des sous-échantillonnages du signal par suppression d'un terme sur deux
au cours de la décomposition, donc pas de redondance (figure 3), et des sur-échantillonnages par
insertion d'un zéro tous les deux coefficients au cours de la reconstitution (figure 4).

Par conséquent, on aura un meilleur facteur de compression et le signal d’origine pourra

étre reconstruit.
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Par contre, si les fonctions ¢ (t) et ¢ (t) ne sont pas orthogonales, deux conséquences
importantes en découlent:
on aura a compresser plus d’informations sur le signal qu’il n’en faut,

la restitution du signal d’origine a partir des transformées sera impossible.

a » hl 12 > a'm+1 hl 12 am+2

v
v

m+1 m+2

\ 4

hl 12

A 4
A 4
A 4

gl 12

Figure 3 : Décomposition a base d’ondelette avec filtres RIF.

m+2

A 4
3

m+1

A 4

m+2 m+l1

A 4
A 4

Figure 4 : Reconstitution a base d’ondelette avec filtres RIF.

Méme si les ondelettes orthogonales sont un outil remarquable dans le domaine de la
compression, en pratique leur implémentation pose un probléme du fait de la quasi inexistence
de filtres orthonormaux RIF a phase linéaire. Cela nous conduit a utiliser d’autres ondelettes

présentant les mémes avantages et pour lesquelles la construction de filtres est possible.
3. Ondelettes biorthogonales

Ce sont des ondelettes faisant intervenir pour leur construction deux familles de fonctions

duales, une sera utilisée pour la décomposition (y etg, ) et 'autre pour la reconstruction

(Q et &m,n ). Ces familles sont orthogonales entre elles mais ne le sont pas en elles-mémes.
Elles vérifient les conditions suivantes :
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1- y (t) est orthogonal a &m,n (1),

2- ¢, (t) est orthogonal & Q (t) (d’ou le nom de biorthogonalité)

Elles s’expriment dans le domaine temporel par :

3.1 Principe d’implémentation

§)=2 3 h,[n]pt-n)

N=-—o0

y(®=VZ3 g,[n]#2t-n)

N=-—o0

F=v2Y R.[n]Ft-n

V(O =~2Y 5, [n]FCt-n)

3)

(4)

Les équations (3) et (4) montrent que la décomposition et la reconstruction d'une résolution

a l'autre s'implémentent par des filtres a reconstruction parfaite.

a. Mécanisme de décomposition

Des équations (3) on déduit que le calcul des coefficients d’approximation a [m+1] et de

détails d [m+1] d'un signal a partir de ses coefficients a[m] se fait par application des filtres h et

g puis par un sous-échantillonnage.

12

A 4

m+1

hl

\ 4

gl

12

\ 4

m+1

A 4

12

A 4

A 4

gl

12

A 4

b. Mécanisme de reconstruction

Figure 4 : Schéma de décomposition.
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Inversement, la reconstruction de a [m] a partir de a [m+1] et de d [m+1] se fait en insérant

un zéro entre chaque échantillon puis en faisant la somme des convolutions avec les filtres duals

h et g associés a I’équation (4).

T2

=5
QD
E:

m+2

A 4

m+1 >

T2 g dm+1 Tz g

m+2

A 4

Figure 5 : Schéma de reconstitution.

L’utilisation de bases biorthogonales permet la construction de filtres associés a des
ondelettes possédant un haut degré de régularité. L analyse qui en résulte reste non redondante
(comme dans le cas orthonormé, la reconstruction est assurée) et possede les propriétés de
symétrie et de simplicité requises, car la résolution des filtres d’ondelettes biorthogonales se

résume a la résolution d’un filtre et a la déduction de 1’autre grace aux propriétés de

biorthogonalité.
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Analyse en Composantes Indépendantes

L’analyse en composantes indépendantes (ICA) est une méthode récemment développée
dans lequel le but est de trouver une représentation linéaire des données non gaussiennes afin que
les composantes soient statistiquement indépendantes. Une telle représentation semble saisir la
structure essentielle des données dans de nombreuses applications, y compris l'extraction de

caractéristiques et de la séparation du signal.

1. Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) [86].

I’ACI cherche l’'indépendance des statistiques d’ordre supérieur a deux des variables
mesurées. Elle est aussi connectée, en tant que méthode d’exploration de données, aux idées de
la méthode dite projection-poursuite (PP). En utilisant la méthode PP, on cherche des directions
intéressantes dans un nuage de données multidimensionnelles, en arguant du fait que les
structures intéressantes sont celles qui font apparaitre le plus 1’aspect non gaussien des données
projetées. Il existe un lien trés significatif entre dépendance, corrélation et 1’aspect non gaussien
d’une variable aléatoire dans le cadre du modéle linéaire de I’ACI. En fait, la corrélation ne
dépend que de la matrice de covariance. Elle représente, en quelque sorte, la partie gaussienne de
I’information mutuelle qui existe entre la vraie distribution de la variable aléatoire et sa
distribution estimée. L’aspect non gaussien d’une variable aléatoire est la divergence qui existe
entre sa distribution et sa meilleure approximation gaussienne. Ainsi, I’ACI, qui cherche a
expliquer une variable aléatoire multidimensionnelle X, en termes de composantes linéairement
et statistiquement indépendantes, peut étre reformulée comme étant la minimisation de la
corré¢lation entre les composantes de X tout en maximisant 1’aspect non gaussien de chaque
composante.

L’analyse en composantes indépendantes d’un vecteur aléatoire réel x de taille p consiste a

estimer le modele génératif des données :

Ou: A : est la matrice de mélange et S : est un vecteur aléatoire de taille ».

Le but est donc de retrouver la matrice de séparation W telle que :
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de telle maniére que les composantes de S soient aussi indépendantes que possible au sens de la

maximisation d’une fonction F(S) qui est une mesure de I’indépendance statistique .

Les différentes approches de I’ ACI se différencient par la mesure d’indépendance retenue

et par la méthode d’optimisation choisie.

2. Divergence de Kullback-Leibler

La divergence de Kullback-Leibler permet de mesurer I’écart qui existe entre la densité
conjointe et le produit des densités marginales. Cet écart est la mesure d’indépendance
statistique. Notons que les composantes de la variable aléatoire X = (x1 , X2 ,...Xm)" sont dites

mutuellement indépendantes statistiquement si et seulement si :
P(X) =I1", P(x;) pour chaque paire i, j I..m  ...cccovviuiniinininannnn.. (3)
ou P(X) est la distribution de X et [[i%, P(x;) est le produit de ses distributions marginales.

Soit f(x) et g(x) deux densités de probabilités des deux composantes de la variable aléatoire X.

Ainsi, la divergence de Kullback-Leibler est définie par :

Dre=[ " f(x)log(%)dx ......................................... ( 4

I1 est clair que la divergence de Kullback-Leibler ne s’annule que lorsque les deux composantes

de X sont statistiquement indépendantes.

3. Information mutuelle

L’information mutuelle peut étre considérée comme la distance de Kullback-Leibler entre
les densités conjointes et les densités marginales. Ainsi, I’information mutuelle de la variable
aléatoire X, notée /(X), peut étre exprimée comme ¢étant la divergence de Kullback-Leibler entre

sa distribution P(X) et le produit de ses distributions marginales P(xi) tel que :

I(x) = D(P(X) n;glp(xi)) ........................................ (5)
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En utilisant le concept de 1’entropie différentielle, on peut reformuler 1’information mutuelle /(X)
comme suit :

IX) = 1(x1, ... ... ,xn) = N H&X) —HEX) oo (6)

ou les H(xi ) sont les entropies marginales des composantes xi et H(X) 1’entropie conjointe.
Principaux algorithmes

Le but de cette section est de donner les principales idées des algorithmes les plus connus
permettant de résoudre le probleme d'ACI. Ces algorithmes ont été choisis de maniére a
présenter un panel varié d'approches. On trouvera de nombreuses autres méthodes dans la
littérature scientifique.

a) Algorithme d’Herault et Jutten :

Le premier algorithme d'ACI (du nom de ses auteurs) procéde par une approche
neuromimétique: il s'agit d'une utilisation des outils du traitement du signal pour modéliser un
phénomene inspiré du fonctionnement neuronal. Cet algorithme était de type Robins-Monro, et
recherchait itérativement des zéros communs de deux fonctions. Il est basé¢ sur un réseau de
neurones récursif dont les poids sont les termes non diagonaux de la matrice de séparation W, les

termes diagonaux étant contraints a la nullité. L'estimation des sources est ainsi donnée par:

V=W)X (7)
Avec la régle d'adaptation suivante pour les termes non diagonaux:
Awi,j = f(yl)g(y]) ............................................. ( III. 8)

fet g étant des fonctions non lin€aires impaires différentes a choisir en fonction des densités de
probabilité¢ des sources a estimer. Des travaux ultérieurs ont justifi¢ la forme de cette regle
d'apprentissage et ont montré que la fonction non linéaire devait étre choisie au sens du
maximum de vraisemblance. La mesure d'indépendance sous-jacente a cet algorithme est
I'annulation des cumulants d'ordre supérieur.
b) Maximisation de Contraste (CoM)

Cette famille d'algorithmes a été proposée par Comon en 1991. Ces algorithmes procédent en
balayant toutes les paires de sorties a tour de role. L'algorithme CoM peut calculer soit tous les
cumulants des observations (comme JADE), soit a la demande, a chaque fois qu'une rotation
optimale est calculée. Le choix peut étre fait de maniére & minimiser la complexité numérique.
Plusieurs versions ont été proposées, suivant le contraste utilisé. En 1991, il s'agissait par
exemple de la somme des modules carrés des cumulants marginaux des sorties: ce contraste est

maintenant appelé CoM2. Plus tard, un autre contraste, CoM1, a été proposé par Moreau: la
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somme des modules des cumulants marginaux des sorties. Lorsque les sources ont des cumulants
marginaux toutes de méme signe, il a ét¢ montré que la valeur absolue peut étre retirée. Cette
simplification a donné lieu a une autre solution algébrique compacte, développée par Comon.
D'autres formes plus générales de contraste basées sur les cumulants ont été ensuite proposées
dans la littérature .

c) JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices):

Un tenseur de cumulants (a I'ordre quatre) est une matrice a quatre dimension contenant
tous les cumulants croisés d'ordre quatre. C'est aussi une application linéaire d'un espace de
matrice de taille Nx/N dans un autre espace de matrice de méme taille. La diagonalisation de cette
application linéaire permet d'effectuer la séparation voulue sous certaines conditions. En effet,
lI'indépendance statistique est vue ici comme la recherche a tendre vers la nullité de tous les
moments et cumulants (2 tous les ordres), ce qui revient a annuler tous les éléments non
diagonaux de la matrice associée a l'application linéaire sus-citée. Cardoso et Souloumiac ont
proposé une méthode de diagonalisation jointe permettant de mettre en pratique ce principe.
Cela revient a minimiser la somme du carrés de tous les cumulants (a l'ordre quatre) « hors
diagonale » (cumulant entre deux signaux différents). En pratique, JADE nécessite le calcul de
tous les cumulants d'ordre quatre et a donc une complexité en O(n*).

5. Prétraitement

Toutefois, avant d'appliquer un algorithme d’ACI sur les données, il est généralement trés
utile de faire un prétraitement afin de simplifier la théorie et les algorithmes d’ACI. Dans cette
section, nous discutons de certaines techniques de prétraitement qui rendent le probléme de
l'estimation des composantes indépendantes plus simple et mieux conditionnés.

a) Centrage

Le prétraitement le plus fondamental et nécessaire est de forcer les composantes du
vecteur d’observations x a une moyenne nulle. Ceci est lié aux cumulants croisés et a leurs
estimateurs qui sont d’expression beaucoup plus simple dans le cas de variables aléatoires
centrées. Cette étape est réalisée par une simple soustraction de la moyenne des différentes
composantes a analyser. La matrice de mélange 4 n’est pas modifiée par cette opération qui peut
donc toujours étre appliquée aux données sans affecter 1’estimation de 4.

b) Blanchiment des données :

Une autre stratégie trés utile pour le pré-traitementa I’'ICA est le blanchiment des
données, cette étape consiste a décorréler et imposer une variance unité aux variables du vecteur

d’entrée. Cette transformation linéaire est réalisée en multipliant le vecteur d’entrée centré x© par
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une matrice V' de dimension PxN afin d’obtenir le vecteur : Z = Vx¢ de dimension PxI ou les
composantes de Z sont décorrélées et de variance unité, ce qui signifie que la matrice de
covariance de Z vaut :

Rz ZE{ZZT) = Do (II. 9)
Ou I, est la matrice identité de dimension P xP.

Diverses méthodes ont été développées pour réaliser cette transformation et 1’une des
plus populaires est 1’utilisation de I’ Analyse en Composantes Principales (ACP).

L’ACP d'un vecteur aléatoire réel x de taille p et de matrice de covariance Vx = E{x.x'} est
définie comme un couple de matrice {F,D} tel que la matrice de variance/covariance se factorise
sous la forme :

VX = FD.FT (III. 10)
D est une matrice diagonale réelle positive
F est une matrice de rang r et de taille pxr dont les colonnes sont orthogonales entre elles (c’est-
a-dire que F'.F est une matrice diagonale).
Une méthode pratique pour réaliser une ACP est donc de diagonaliser la matrice de covariance
des données et de définir la matrice D comme une matrice diagonale contenant les valeurs
propres non nulles de Vx rangées dans l'ordre décroissant et F telles que ses colonnes
contiennent les vecteurs propres correspondants.

Dans le cas d’une diagonalisation de la matrice de covariance, les vecteurs propres ont
une norme unitaire, si bien que F'.F est égale a la matrice unité. Ainsi la projection des données
sur le premier vecteur propre, appelée premiere composante principale, encode un maximum de
variance. Les composantes principales suivantes sont déterminées de telle fagon qu’elles
encodent le maximum de la variance restante. Dans le cas de réduction de dimension, seules les
p premiceres valeurs propres et les vecteur associé€s sont conservés.

En définissant la matrice diagonale D' de dimensions p*p diag(d; ™, ...,dn 7).

La matrice de blanchiment B de dimensions pxn est calculée par :

Le blanchiment des données n’est pas systématique. Certains algorithmes d’ACI
s’appliquent directement sur les données centrées. Il est cependant recommandé puisqu’il permet

d’accélérer la convergence des algorithmes .

Algorithme de blanchiment

Calcul de la matrice de covariance des données : cov(X ) = X°X
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Diagonalisation de la matrice de covariance : cov(X ) = D*E ou D est une matrice
diagonale composée des valeurs propres et E est composée des vecteurs propres de
la matrice de covariance

Calcul de « 1 » le nombre de composantes a garder.

Réduction de /a matrice caractéristique = [V1,V2 ...Vl ]

Blanchiment des données :Xb = B*X

Eloignement a la gaussianité :

L'Analyse en Composante Indépendantes peut étre abordée, par la recherche de
distributions les plus ¢éloignées possibles de la distribution normale. La justification essentielle de
ce point de vue est le théoréme central limite qui stipule que la somme de variables
indépendantes tend asymptotiquement vers une distribution normale. De plus, la somme de deux
variables aléatoires indépendantes est généralement plus proche de la gaussienne que n'importe
laquelle des deux variables. Les observations qui sont des combinaisons linéaires des sources
sont alors davantage gaussiennes que ces derniéres, et l'estimation de W' peut étre basée sur la
maximisation de la non gaussianité¢ des sources. Une mesure de cette non gaussianité s'impose
donc. La plus classique est le Kurtosis qui est le cumulant normalisé d'ordre 4, mais il reste peu

robuste:

Kurt(y) = E{fy*}- 3E{y*}? @ i (12)

La seconde mesure trouve ses bases dans la théorie de 1'information. Il est établi que pour
un ensemble de variables aléatoires de méme variance, celle qui suit la loi gaussienne maximise
l'entropie donnée par :

Hy)=—[fy(log fy@) du .......ooovvevvvnernnnn. (13)
ou fy (v) estla densité dey.
Cette remarque permet d'introduire une mesure de la propriété non gaussienne appelée
néguentropie définie par :

JO) =H@g) —H) oo (14)
ou yg est un vecteur aléatoire gaussien de méme covariance que y.
La néguentropie est égale a la divergence de Kullback-Leibler entre fy(y) et fyz (yg). Etant
donnée la difficulté¢ d'évaluer J d'aprés 1'équation (III.14), cette quantité est en pratique

approximée. Hyvérinen a proposé une approximation robuste de la néguentropie :
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JE) = [EGOY) Y -E{GYI T oo, (15)

ou G est une fonction non quadratique.
Hyvirinen a proposé un algorithme robuste, baptisé fastiICA, qui maximise un contraste basé sur

la néguentropie pour l'optimisation de la matrice de séparation.
7. Fast ICA

FastICA, est un algorithme trés performant de maximisation de la fonction de contraste
pour les sources nongaussiennes. Elle est basée sur 1’algorithme d’apprentissage itératif de point
fixe (fixed point algorithm).

Comme I’indépendance implique la décorrélation, la maximisation de la néguentropie se fait sur
I’espace réduit des données décorrélées par une PCA initiale ou toutes les valeurs propres sont

gardées. L’algorithme va suivre les étapes suivantes apres un blanchiment des données :

1- Choisir un vecteur initial w aléatoire.
2- Mettre w™=E(x.g(w'x))-w.E(go(wx)).
3- Mettrew = w*/||wt||.

4- Sinon convergence, aller a 2.

La convergence signifie que 1’ancienne et la nouvelle valeur de w vont dans la méme
direction. Comme pour beaucoup d'algorithmes, les données sont contraintes a €tre centrées et
décorrélées. Dans le cas ou l'on consideére toutes les colonnes a la fois, il faut ajouter une
contrainte de blanchiment global a chaque itération. Le point clé est que sous contraintes de
blanchiment, la décorrélation est équivalente a une orthogonalisation. Cette orthogonalisation
¢vite que les différentes colonnes convergents vers la méme source. Deux stratégies peuvent
alors étre choisies pour contraindre a l'orthogonalité. La premiére se base sur la méthode de
Gram-Schmidt ; dans cette méthode, aprés 1’estimation de p composantes indépendantes

¢ composante, i.e.

(wi,...,wp), on utilise ’algorithme de point fixe pour estimer la (p+17) i°
vecteur wp+1, et aprés chaque itération on soustrait du vecteur wp+; les projections wp+:7 wiwj,
(j=1,...,p), aprés on normalise wp+1.

— p T
-Mettre Wyiq = Wpy1 — Xjioq Wpi1 WiW;

_ T
-Mettre Wy 1 = Wpi1/ [Wpp1Wps1

A-17

B



AnnexeA3 Analyse en Composantes Indépendantes

L

L'inconvénient de cette méthode, appelée « approche par déflation », est qu’une erreur
d'estimation sur une composante se répercute sur les suivantes du fait de cette orthogonalisation.
L'autre méthode, appelée « approche symétrique », orthogonalise simultanément toutes les
colonnes en utilisant une décorrélation symétrique de type W=(WWT)2.W., ou W est la matrice
représentant les wy,.x.» vecteurs. La racine carrée inverse (WW')'? est obtenue de la
décomposition en valeurs propres de WW'=F.A.F" ou A est la matrice diagonale des valeurs

propres et F la matrice des vecteurs propres correspondants. On a alors :
(WWIY2=F A2 FT e (15)

Elle réclame donc plus de mémoire, mais n’est pas pour autant moins rapide

L’analyse en Composantes Indépendantes par I’approche symétrique :

Initialisation de la matrice appliquant I’ACI : W—»Wo*

Tant que la condition de fin n’est pas remplie :

Orthogonalisation de la matrice appliquant PACI: (W) = W,H(W,;H)TW,;H)~1/2
si [W" — Wilyll<e

La condition de fin est remplie
Sinon

si le numéro de I’itération est égal au nombre maximal d’itération
La condition de fin est remplie
Sinon

Le numéro de I’itération est incrémenté

Mise a jour de la matrice W' : W[, ; = %.Xb([yfj n]) — 3W;

Application de ’ACI : Xaci= W'Xb
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