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Résumé. L'étude simultanée de 1'électrocardiogramme (ECG) et du signal respiratoire est trés importante pour
faciliter le diagnostic cardio-respiratoire. Le principal objectif de la présente étude est de quantifier la relation
entre la variabilité du rythme cardiaque et la respiration en cas d'apnée du sommeil. Une analyse statistique de
l'influence du signal respiratoire sur 1'énergie du complexe QRS est également présentée. Ces relations sont
évaluées a l'aide des coefficients de corrélation de Pearson et de Spearman. Les différents tests ont été effectués
sur la base de données Apnea-ECG, disponible gratuitement chez Physionet. Les différents tests sont également
effectués sur différents groupes de signaux ECG obtenus de volontaires avec des sujets de différents ages et
sexes en utilisant un circuit électronique directement connecté a l'individu. Quatre nouvelles méthodes sont aussi
présentées pour l'estimation des signaux de respiration dérivés de I'ECG. Le signal ECG ainsi que le signal

respiratoire dérivé du signal ECG seront ensuite utilisés pour l'authentification biométrique des individus.

Mots clés: Electrocardiogramme, Signal respiratoire, Apnée du sommeil, variabilit¢ du rythme cardiaque,

Corrélation, Signal respiratoire dérivé du signal ECG; Biométrique, Authentification.

Abstract. Simultaneously study of the Electrocardiogram (ECG) and respiratory signals is very important to aid
cardio-respiratory diagnosis. The aim of the present study is to quantify the relationship between heart rate
variability and respiration in case of sleep apnea. A statistical analysis of the influence of the respiratory pattern
on the QRS complex energy is also presented. These relations are evaluated by using Pearson's and Spearman's
correlation coefficients. The various tests were performed on Apnea-ECG database, freely available at
Physionet. Tests were also performed on different groups of ECG signals obtained from volunteers with subjects
of different ages and sexes using an electronic circuit directly connected to the individual. Also four new
methods are presented for ECG-derived respiration signal estimation. Both ECG and ECG-derived respiration

signals will be used for biometric authentication.

Keywords: Electrocardiogram, Respiratory signal, Apnea, heart rate variability, Correlation, ECG-derived

respiration signal (EDR); Biometrics, Authentication.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

L’électrocardiogramme (ECG) représente 1’activité électrique du cceur. Il regroupe
trois parametres importants P, QRS, T qui caractérisent I’activité cardiaque, et un

quatriéme parametre d’importance non encore identifié I’onde U.

La respiration est un processus physiologique. Il représente 1'échange d'oxygéne et de
dioxyde de carbone entre les tissus du corps et I'atmosphere. La plupart des variations
physiologiques de la fréquence cardiaque sont dues principalement a la respiration.
Beaucoup d’études ont été menées sur l'influence du mouvement respiratoire sur la
forme du signal Electrocardiogramme (ECG). On peut mentionner en particulier
celles de Einthoven et al. (1950). Roscoe et al. (1992) ont fait une étude sur les
facteurs influant sur la fréquence cardiaque et le rythme respiratoire en aéronautique.
Pépin et al. (2009) ont proposé de nouvelles techniques pour le diagnostic de I'apnée

du sommeil a I'aide d'un dispositif Holter ECG en intégrant la pression nasale.

Plusieurs travaux sont proposés dans la littérature pour 1’analyse de ’effet de la
respiration sur le signal ECG. Noriega et al. (2010) ont présenté une étude dont le but
est d’analyser I’influence de 1’effet mécanique de la respiration sur la délimitation de

'onde T du signal ECG.

Pitzalis et al. (1998) ont pu déterminer les relations entre les oscillations de la
pression artérielle systolique et la fréquence cardiaque a différentes fréquences

respiratoires et d'étudier le role de la contribution sympathique a cette relation.

L’objectif de ce présent travail est d’étudier I’influence de la respiration sur le rythme

cardiaque et les parametres du signal Electrocardiogramme (ECG).

Dans le premier chapitre, nous ferons une présentation au préalable de
I’électrophysiologie cardiaque et du signal respiratoire, ou les concepts de base du

systéme cardio-respiratoire seront présentés.

Une partie des signaux traités dans le cadre de cette thése ont été obtenus de la base

de données Apnea-ECG de PhysioNet disponible gratuitement sur le Web

1



Introduction générale

(PhysioBank database, 2016 ; Goldberger et al, 2000). Des signaux ECG de bonne
qualité ont été obtenus aprés réalisation d’une carte d’acquisition. L’objectif est de
réaliser une base de données médicale de signaux normaux et pathologiques. Cela va
nous aider a tester nos algorithmes sur nos propres signaux sans avoir recours a
d’autres bases de données. La description détaillée de la chaine de mesure du signal

ECG réalisée sera faite dans le chapitre II.

Une exploration sera faite sur les relations existantes entre les énergies ; énergie du
complexe QRS et énergie du signal respiratoire ainsi que le rythme respiratoire. On
essaie ainsi de comprendre si ces ¢€nergies sont corrélées ou pas et aussi de
comprendre la signification et ’origine de chaque relation existante entre eux. Cela
nous amene a faire la différence entre arythmies causées par une maladie cardiaque et
I’arythmie causée par la respiration suite a une pression thoracique. Une analyse
statistique sera ensuite menée pour quantifier la relation linéaire existante entre le
HRYV (la variation de la fréquence cardiaque) et 1’énergie respiratoire, cela constitue

I’objet du chapitre I11.

Dans le chapitre IV, quatre nouvelles méthodes seront proposées pour extraire le
signal respiratoire de 1’électrocardiogramme ECG. La premiere méthode que nous
avons mise en place est basée sur des mesures d’intervalle du signal ECG. La
deuxiéme est basée sur la mesure de I’énergie de complexe QRS. La troisiéme
méthode proposée est un procédé de transformation en ondelettes, en fonction de
I'ondelette chapeau Mexicain pour estimer le signal respiratoire. Enfin, nous
proposons une quatrieme meéthode d’estimation du signal respiratoire en combinant
les trois premicres méthodes proposées. Les quatre algorithmes proposés seront
comparées a trois autres travaux récemment publiés a savoir : Analyse de composants
indépendants adaptés (AICA), analyse de composantes principales adaptée (APCA) et

analyse des composantes principales du noyau (KPCA) (Tiinanen et al., 2015).

Enfin, dans le cinquieme chapitre, un systeme d’authentification basé sur les
parameétres du signal ECG et du signal respiratoire dérivé du signal ECG est congu.
L’avantage de la méthode proposée est d’extraire les informations a partir d’un seul
signal. L algorithme utilisé pour I’extraction du signal respiratoire du signal ECG est
celui décrit dans le chapitre IV. La méthode proposée a été testé sur des

enregistrements obtenus aupres de volontaires ayant des ages et des sexes différents.
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Chapitre I : Anatomie cardio-respiratoire

1.1. Introduction

L’électrocardiogramme (ECG) représente [1’activité ¢électrique de cceur. Le tracé
correspondant est 1’électrocardiographie, tracé bidimensionnel qui représente les variations du
potentiel électrique propagé dans les différents points du corps par le cceur en activité. La
dépolarisation et la repolarisation des cellules musculaires du cceur nous permettent de
construire le signal électrique propre au mouvement du cceur qui se nomme
I’électrocardiogramme. Ce signal est construit des ondes PQRST et des zones de repos. La

durée du rythme cardiaque pour un sujet normal varie entre 60 a 80 battements/second.

La respiration est I’échange gazeux entre I’intérieur et I’extérieur du corps. Ce phénomene est
réalisé par un mouvement mécanique qu’en appelle la ventilation pulmonaire ou la respiration
dont le principe est le diaphragme. Le signal respiratoire est en quelque sorte ’activité
¢lectrique du diaphragme correspondant a 1’inspiration et a I’expiration qui provoque les
¢changes gazeux. Pour chaque mouvement, un volume pulmonaire injecté ou extrait des
poumons cause une variation et une pression dans le thorax et I’abdomen. Le mouvement du
diaphragme nous donne un signal respiratoire qui porte les paramétres respiratoires. Le

rythme respiratoire est généralement de 12/20 mouvements par minute.

Dans ce chapitre, on s’intéresse a I’anatomie du systeme cardio-respiratoire et la relation entre

la respiration et le cceur.
I.2. Anatomie du cceur

Le cceur se situe prés du centre de la cavité thoracique, entre le sternum et la colonne
vertébrale. Le coeur est constitué de deux parties, chaque partie contient deux cavités ou
chambres (deux oreillettes et deux ventricules), les oreillettes et les ventricules sont séparés

par des valves (CHUM, 2007).

. Oreillette droite : recoit le sang provenant de la veine cave supérieure, la veine cave

inférieure et le sinus coronaire et le transmet au ventricule droit.
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. Oreillette gauche : regoit le sang provenant des veines pulmonaires et le transmet au

ventricule gauche.

. Ventricule droit : recoit le sang de I’oreillette droite et le transmet aux poumons.
. Ventricule gauche : regoit le sang de I’oreillette gauche et le transmet au systeme.
. Valvules :

conduisent le sang dans une seule direction. Il existe deux types de

valvules; auriculo-ventriculaires (Valve tricuspide) qui séparent les oreillettes des ventricules

et artériels (Valve mitrale ou bicuspide) qui séparent les ventricules des artéres (CHUM,
2007).

| I
i\ Vi Aorte
Veine cave supérieure \ \\ j /

. Artére pulmonaire
o '51]/

\
Artéres pulmonaires ’—{ N +r/(_-\l\y/\h_ i

= (] { T ,,.a:‘
S{I\W(@ s 8 ey
i AN =R eines pulmonaires
Veines pulmonaires = \ '-\:_'_;/L:
==L oL

; | )

Oreillette gauche

Oreillette droite 4’L \ / : -

Valve mitrale

|

Valve tricuspide
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Figure I.1 : Anatomie interne et les périphériques de coeur (CHUM, 2007).

En plus des chambres hémodynamiques, le cceur comporte les tuniques du cceur qui
composent les parties essentielles du coeur :

. Endocarde : mince membrane tapissant 1’intérieur des quatre cavités cardiaques.
J Myocarde : Tissu musculaire du cceur.
[

Epicarde : Tunique externe du cceur.
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. Péricarde : C’est I’enveloppe externe du cceur. Se composent de deux couches : le
péricarde fibreux et le péricarde séreux.
. Espace péricardique : Espace de quelques millilitres qui contient le liquide

péricardique (Cabasson, 2008).

Myocarde

&

Péricarde

Endocarde
Péricarde fibreux

\éricarde viscéral

Espace péricardigue

Péricarde pariéta

Figure 1.2 : les tuniques cardiaques.

I.2.1. La genése de signal électrocardiogramme

Comme tous les muscles du corps humain, le cceur est un muscle qui se contracte par la
propagation d’une impulsion électrique générée par le noeud sinusal. Cette impulsion qui

traverse les oreillettes pour arriver aux ventricules s’appelle le potentiel d’action.
1.2.1.1. Potentiel d’action

Le potentiel d’action est créé par une différence de potentiel €lectrique d’une part, d’autre part
due a la différence de concentration en ion de sodium Na', potassium K", calcium Ca," et
chlorure Cl . Au repos, cette différence de potentiel intra et extracellulaire est de 1’ordre de -
90 mV (Cabasson, 2008). Ainsi le potentiel d’action comprend 5 phases successives présenté

sur la figure 1.3:

. La phase 0 ou dépolarisation rapide.
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. La phase 1 ou début de repolarisation.

. La phase 2 ou plateau.

. La phase 3 ou repolarisation.

o La phase 4 : elle correspond au potentiel de repos.
1.2.1.2. Propagation de I’influx électrique

La stimulation électrique d’une cellule musculaire détermine 1’apparition d’une activité
¢lectrique suivie d’une activité mécanique. Sous I’effet de la stimulation, les cellules passent
a la phase 0, ce qui donne naissance a un courant ¢lectrique, qui entraine la contraction. Puis
la phase 3 survient, ramenant les cellules dans leurs états électriques initiaux. La propagation
de D’activité électrique est présentée sur la figure 1.4. C’est le nceud sinusal, situé dans la
partie haute de la paroi intérieure de 1’oreillette droite, qui est responsable de ’activité
¢lectrique. Structure de 1 centimétre de diametre a la jonction de la veine cave supérieure et
de Doreillette droite, le nceud sinusal est le "pacemaker" physiologique. 11 émet 60 a 100
stimuli par minute en fonctionnement normal, et il est influencé par les systémes nerveux

sympathique et parasympathique (Cabasson, 2008).
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Figure 1.3 : Les cinq phases du potentiel d’action : la phase 0 correspond a la dépolarisation
de la cellule, la phase 1 au début de la repolarisation, la phase 2 a la repolarisation lente, la
phase 3 a la repolarisation rapide, et la phase 4 au repos.
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Faisceau de His
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de Tawara

Réseau de Purkinje

Figure 1.4 : Parcours du signal électrique cardiaque.

I.3. Le dipole électrique dans le cceur

Un cceur au repos est repolarisé ou completement dépolaris€ donnera un enregistrement
"nul" ; le tracé correspondant sera la ligne de base ou la ligne isoélectrique. Une électrode
voyant le front positif se rapprocher enregistrera un signal positif, et a I’inverse si ce front
s’¢loigne, le signal enregistré est négatif (CHUM, 2007). La progression des ondes a travers le

cceur suit le chemin décrit par la figure 1.4.

Le signal enregistré par une 1’électrode placée en bas du septum ventriculaire, est représenté

sur la figure 1.5 et est composé de :
J Une onde positive, le signal allant vers I’¢lectrode.
o Un tracé isoélectrique : pas de déplacement de dépolarisation.
o Une onde positive, le signal allant vers I’¢lectrode.
o Une onde négative, le signal s’éloignant de 1’électrode.

. Tracé isoélectrique : myocarde au repos.
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Figure 1.5 : Schéma enregistré par une électrode placée en bas du septum ventriculaire.

I.4. Le signal électrocardiogramme (ECG)
I.4.1. Les ondes : P, QRS, T

Chaque période de dépolarisation/repolarisation du cceur correspond a un battement cardiaque
de cceur. Sur le plan électrocardiographique, 1’enregistrement des différentes ondes : P, Q, R,
S, et T est toujours envisagé. Chaque onde de I’ECG représente 1’activité €lectrique d’une
partie du cycle cardiaque qui posséde une relation avec le potentiel d’action comme

représenté sur la figure 1.6.

La naissance des différentes ondes relatives au potentiel d’action sont décrites comme

suite (Sende, 2009):

e L’onde P commence dans la dépolarisation des oreillettes depuis le nceud sinusal

vers le nceud auriculo-ventriculaire.
e Le complexe QRS est la dépolarisation des ventricules.

e [’onde T qui vient directement apres 1’onde S est la repolarisation des ventricules.
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Figure 1.6 : la concordance entre ’ECG et le potentiel d’action.

1.4.2. Les caractéristiques fréquentielles de PECG

Thakor et al. (1984) présente une analyse spectrale des complexes QRS isolés ainsi que
différents bruits. Il a été démontré que les composantes fréquentielles d’'un ECG normal ont

les caractéristiques suivantes (Bachir et al., 2014 ; Pan et al., 1985):

e La fréquence spectrale de I’ECG s’étend entre une fréquence nulle et environ 100 Hz.

e [’onde P se caractérise par une bande spectrale de basse fréquence entre 0,5 Hz et 10

Hz.

e [a bande passante de I’onde T se caractérise sur une bande analogue a celle de 1’onde

P entre 0,5 Hz et 10 Hz.

e Le complexe QRS posséde un contenu fréquentiel bien plus important que les autres

ondes de I’ECG. Ses composantes fréquentielles sont entre 10 Hz et 15 Hz.

e Le contenu fréquentiel de la ligne de base et des éventuels artefacts de mouvement se

situe entre 0,5 Hz et 7 Hz.
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1.4.3. Les intervalles de PECG

Les intervalles et segments du plan électrocardiographique, représente la distance entre deux

ondes. Ces segments (la figure 1.7) sont d’un grand avantage pour I’analyse des parametres

cardiaque (Sende, 2009).

)

L’intervalle P-R (ou P-Q) C’est le temps de propagation de ’onde de dépolarisation
a travers les oreillettes, le noeud auriculo-ventriculaire, le faisceau de His, le réseau
de Purkinje jusqu’aux cellules myocardiques ventriculaires.

L’intervalle Q-T correspond au temps de systole ventriculaire.

Le segment S-T correspond a la phase de repolarisation ventriculaire, phase durant
laquelle les cellules ventriculaires sont toutes dépolarisées.

L’intervalle P-P représente le cycle cardiaque.

L’intervalle R-R sépare les sommets de deux ondes R successives et représente le

cycle de repolarisation ventriculaire ou la période cardiaque.

[} | i a ] i RR
[ | [ | | | [] | [ |
[ | [ | [ | ] [ | [ |
[ | L - (s d |
[ | PR [ | [ | (] [ | [ |
— | [ ] f 8}
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Figure 1.7 : les différents segments et intervalles d’un signal ECG.

1.4.4. Le rythme cardiaque

Le rythme cardiaque ou les pulsations cardiaques, est le nombre de battement du cceur par

minute. Un rythme cardiaque normal dépend de I’individu, son age, son corps, sa forme

physique, 1’état cardiovasculaire, la position de corps, s’il prend ou non des médicaments, la

température de I’air et les émotions étant donné que les émotions s’éleévent quand un danger

est détecté ou si I’on vit d’autres facteurs de stress. Le rythme cardiaque au repos pour les

adultes de 18 ans et plus se situe entre 60 et 100 battements par minute (bpm). Il dépend de la
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condition physique d’un individu. Pour les enfants 4gés de 6 a 15 ans ; il se situe entre 70 et
100 bpm. Les athlétes et les personnes en excellente condition physique peuvent avoir des
rythmes cardiaques a 40 battements par minute. Le rythme cardiaque maximal le plus

fréquent est de 173,4 bpm (CHUM, 2007).
I.5. Anatomie respiratoire

Le systeme respiratoire est composé du nez, de la bouche, le pharynx, le larynx, la trachée,
deux bronches primaires (droite et gauche) qui rentre dans les poumons, des bronchioles, des

conduits puis des sacs alvéolaires, deux poumons et le diaphragme (figure I.8).

APPAREIL RESPIRATOIRE

Nez

Bouche e -Pharynx
L (arriére gorge)
Trachée ——
Plévre — S5k > Alvéoles
Muscles Bronche

bronchiques Bronchioles

POUMON DROIT | Sty

Diaphragme

Figure 1.8 : Structure du systeme respiratoire

L.5.1. Structure du systéme respiratoire (Bayat)

e Poumons: Ce sont des organes thoraciques qui contiennent les bronches, les
bronchioles et les alvéoles. L’étre humain a deux poumons, un gauche présente 2
lobes séparés par une scissure et un droit présente 3 lobes séparés par 2 scissures.

Les poumons reposent sur le diaphragme et sont protégés par la cage thoracique.

e La plévre: Elle permet le glissement des feuilles plurales, maintenir la pression
négative, défendre les poumons contre les inflammations et les infections.
e Pharynx : Il se situe entre le nez et la trachée. Il travaille étroitement avec le larynx

pour controler I’ouverture et la fermeture de la trachée et de 1’cesophage.
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e Larynx: Il ferme [’acces aux voies respiratoires pendant que la nourriture est
envoyée dans le tube digestif.

e Trachée: La trachée conduit I’air jusqu’aux bronches. Elle a environ 20 mm de
diametre.

e Bronches : Ce sont deux tubes d’environ 12 mm de diamétre qui se dirigent vers la
gauche et vers la droite et qui conduisent I’air aux bronchioles dans chaque poumon.

e Bronchioles : Ce sont des tubes ramifiés mesurant environ 0,5 mm de diamétre. Les
bronchioles conduisent 1’air aux alvéoles.

e Alvéoles : Minuscules poches d’air d’environ 0,2 mm de diameétre. Les poumons
d’un étre humain comportent environ 300 millions d’alvéoles. Les échanges gazeux
se font dans les alvéoles.

e Diaphragme : C'est un organe formé de tissus musculaire. Lorsque le diaphragme se
contracte, il provoque I’inspiration de 1’air dans le systéme respiratoire. Lorsqu’il se

relache, I’air est expiré du systeme respiratoire.
1.5.2. La mécanique ventilatoire

Le poumon est comme un alvéole géant qui se gonfle et se dégonfle a chaque cycle
ventilatoire. Le mouvement ventilatoire spontané se fait par des muscles qui soulévent la cage
thoracique. L'augmentation de volume des poumons provoque une dépression qui aspire l'air.
Lors de l'inspiration, le diaphragme s'abaisse et pousse les visceres pour permettre aux
poumons de grandir. L'expiration est passive mais la respiration est active. La ventilation
s'effectue dans la cavité thoracique grace aux unités fonctionnelles respiratoires, aux voies

aériennes, ainsi qu'aux plevres (Bayet ; West, 2012).
1.5.3. La pression dans la cavité respiratoire

Pendant I’inspiration, la contraction des muscles intercostaux tire les cotes et le sternum vers
le haut. Le diaphragme se contracte. La cage thoracique prend ainsi du volume. Les poumons
prennent alors aussi du volume. En effet, puisque la plévre est collée a la paroi interne de la
cage thoracique, elle force les poumons a s'étirer. La pression a I’intérieur des poumons est
alors plus petite que celle a I’extérieur. C’est pourquoi 1’air se dirige vers les poumons. On

inspire de ’air. Chaque inspiration permet 1’entrée d’environ 0,5 L d’air.
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Pendant I’expiration, le relachement des muscles intercostaux permet aux cotes et au sternum
de redescendre. Le diaphragme se relache, se courbe et remonte. La cage thoracique perd ainsi
du volume. Les poumons ont alors un volume plus petit. La pression a l’intérieur des
poumons est alors plus grande que celle a D’extérieur. C’est pourquoi 1’air se dirige a
I’extérieur des poumons. On expire de 1’air lors d’une expiration. Les poumons ne se vident
pas completement et il restera toujours une petite quantité d’air appelée volume résiduel, on
I’estime a environ 1,2 L (West, 2012 ; Levitzky, 2003).

Avec ces deux mouvements, les mouvements respiratoires permettent de faire varier le
volume dans les poumons. Plus le volume est grand, plus la pression dans les poumons sera

petite. Plus le volume sera petit, plus la pression dans les poumons sera grande.
1.5.4. Compliance du systéme respiratoire

La compliance pulmonaire représente l'élasticité du poumon. Elle désigne la capacité du
poumon a changer de volume sous I’effet de la pression. La compliance pulmonaire est une
courbe irréguliere qui s'accroit au fur et a mesure au gonflement des poumons. La baisse de la

compliance pulmonaire implique un plus grand travail ventilatoire.

On distingue deux sortes de compliances dans le systéme respiratoire, la compliance statique
et dynamique (Levitzky, 2003):

e Dans la compliance statique, la pression alvéolaire et égale a la pression mesurée a la

bouche. La pression pulmonaire est augmentée dans ’emphyséme alors qu’elle est

diminuée dans la fibrose interstitielle comme dans la figure 1.9.
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Figure 1.9 : les trois cas de la compliance pulmonaire statique.
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e La compliance dynamique est dues a la respiration. Cette influence peu fréquente est
observée lors de la respiration spontanée. On peut souvent observer une variation de la
fréquence cardiaque a l'inspiration ou a l'expiration. Le changement de pression dans
le thorax est vu avec la variation de 1’air dans les poumons. L’augmentation du
volume pulmonaire se produit par la contraction des muscles inspiratoires. Ces
muscles augmentent la dimension de la cage thoracique dans toutes les directions, on
dit dans ce cas qu’il y a un effet de la pression thoracique négative sur la compliance.
Par contre, si on a une diminution de volume (une expiration), on dit qu’il y a un effet
de la pression thoracique positive sur la compliance. La figure .10 représente les deux

cas de la compliance (Guyton et al., 2006 ; Elain et al., 2012).

L =3
ml 3000~
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x
5
=
25001
1 1 cmH2Z2ZO
-2 -8

Pression intrapleurale

Figure 1.10 : les deux cas de la compliance dynamique

I.5.5. La relation volume-pression du systéme respiratoire

La pression thoracique est issue des forces de friction qui caractérisent le déplacement de
chaque partie du systéme respiratoire, les voies aériennes, le tissu pulmonaire et la paroi
thoracique. La relation liant la conductance des voies aériennes au volume gazeux thoracique

est une relation linaire (Elain et al., 2012 ; Caillard et al. 2014).

Une expiration normale, les muscles respiratoires sont au repos, les forces de rétraction
pulmonaire et pariétale sont a 1’équilibre et agissent en sens inverse. La pression dans les
voies aériennes est alors égale a la pression ambiante (Palvéolaire=Patmosphérique). Le

volume d’air dans le poumon est appelé capacité résiduelle fonctionnelle.
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A chaque niveau de volume, la pression du systéme respiratoire est la somme des pressions de
rétraction du poumon et de la paroi et la pression est inversement proportionnelle a la
compliance, donc Pression=volume/compliance (Guyton et al., 2006 ; Caillard et al. 2014).

La pression intra-pleurale chez 1’adulte varie entre environ moins 4 cm H,O et moins 8 cm
H,O. Elle varie en fonction de I’inspiration et de 1’expiration. La pression négative est
maximale durant ’inspiration. Si le systeme de drainage est en mode aspiratif, pour étre
efficace, I’aspiration pleurale doit étre inférieure a la pression intra-pleurale durant I’ensemble
du cycle respiratoire. La figure I.11.a et [.11.b représente la relation entre la pression et le

volume respiratoire.
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Figure L. 11 : courbes pression-volume du systéme respiratoire.

1.6. La relation ceeur-respiration

Afin de faciliter la compréhension des interactions coeeur-poumon, on peut diviser le ceeur en
deux parties, gauche et droite. Le cceur et les poumons sont situés dans une boite fermée qui
est le thorax et dans lequel le régne un systeme de pression qui s’applique sur les deux
organes. Ainsi toutes variations appliquées dans le thorax vont avoir des répercussions en

amont du ventricule droit mais aussi en aval du ventricule gauche (Caillard et al. 2014).

Lors de I’inspiration, on note une pression négative intrathoracique qui entraine une
diminution de la pression de l'oreillette droite et donc une augmentation du retour veineux
vers le cceur droit. Cette augmentation de la précharge ventriculaire droite induit une
augmentation supplémentaire de la précharge cardiaque gauche. Lors de la mise sous

ventilation en pression positive, la pression pleurale et la pression transmurale augmentent
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induisant une augmentation de la pression de 1’oreillette droite, par conséquent une
diminution du gradient (pression systémique moyenne- pression de I’oreillette droite) et donc
du retour veineux. Ces effets sont causés par la compliance pulmonaire qui va définir

I’importance du retentissement de la pression pleurale sur la pression de l'oreillette droite.

Le cceur droit fonctionne dans un systéme a basse pression. Dans ce cas une augmentation du
volume pulmonaire provoque une compression directe des cavités cardiaques droites (Caillard

et al. 2014).

Au niveau du cceur gauche, une augmentation de la pression pleurale va causer une
diminution de la pression transmurale aortique et par conséquent une diminution de la post

charge ventriculaire gauche.

Pression Pression
thoracique normale

thoracique maximale

cave
supérieure

Figure I. 12 : Variations de la veine cave supérieure en normo et hypovolémie lors de la mise

sous ventilation en pression positive.

La veine cave supérieure, intrathoracique, est soumise a la pression pleurale. Lorsque la
pression pleurale augmente, la pression transmurale de la veine cave supérieure augmente. En
cas d’hypovolémie, I’augmentation de la pression transmurale peut aboutir a une diminution

du diamétre de la veine cave supérieure, OD oreillette droite (Caillard et al. 2014).

L’augmentation de volume induit un effet de chasse vers 1’oreillette gauche et le ventricule
gauche responsable de la pression pulsée maximum. L’augmentation de la pression pleurale,

en cas de compliance pulmonaire normale, est transmise a 1’oreillette droite en augmentant la
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Pression de I’oreillette droite. Cela induit une diminution du retour veineux responsable d’une
diminution du volume d’éjection systolique du ventricule gauche et donc de la pression pulsée
minimum apres quelques cycles cardiaques. La figure I. 13 nous montre la variation des

battements de coeur avec la variation de la respiration (Caillard et al. 2014).

Battement Batternent
de lapression  de la pression

' |
1 HHIl i"HI

"'P‘[lltkill‘!" ECG

A
1;1|| '1",5':'.l|

— respiratoire

Figure 1. 13 : Les effets de la respiration sur le signal ECG.

1.7. Conclusion

Apres avoir rappelé les relations anatomique et physiologique entre la respiration et coeur, on
va développer des méthodes pour présenter la relation entre le signal respiratoire et le signal
ECG. Des méthodes de débruitage pour bien facilité le diagnostic médical. Une base de
données inédite de tracés ECG et respiratoire enregistrés et annotés. Enfin, tous les effets
entre les deux signaux seront utilisés pour développer un algorithme de biométrie pour une

authentification et une identification.
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Chapitre II : Etude et réalisation d’une carte d’acquisition du
signal Electrocardiogramme en vue de créer une base de

données médicale

II.1. Introduction

Créer une base de données médicales BDM, c’est construire un ensemble structuré et
organisé de données médicales pour faciliter leur exploitation dans un but spécifique qui

peut étre le suivie médical des patients ou dans le cadre de la recherche scientifique.

La création d’une base de données médicale et plus particulicrement de signaux
¢lectrocardiographiques, est devenu une nécessité dans le but d’évaluer les différentes

méthodes de traitement du signal nouvellement proposées.

Depuis plus d’une décennie, pour évaluer et valider leurs résultats, plusieurs de nos
chercheurs au niveau national et local, ont eu recours a une ou deux sources de données
médicales, dites universelles, on peut citer par exemple la base de données MIT-BIH.
C’est ainsi qu’est apparue 1’idée de créer une nouvelle base de données regroupant

différents cas normaux et pathologiques.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les différentes étapes qui nous ont amené a la

création de notre base de données médicales.

Le présent chapitre est réparti en deux parties : la partie instrumentation (Hardware) et la

partie informatique (Software).

Dans la partie instrumentation, une description détaillée du circuit électronique réalisé
sera faite. La partie Software quant a elle, va nous présenter les différents algorithmes

mise en ceuvre pour le traitement numérique du signal ECG.
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I1.2. Présentation de la chaine de mesure du signal électrocardiogramme

Les courants électriques générés par le nceud sinusal qui circulent dans le cceur,
entrainent des potentiels électriques et ils sont les responsables de 1'activité de muscle

cardiaque. Aujourd'hui 1'électrocardiographie est une technique permettant a 1'aide d'un
examen indolore et sans danger de surveiller l'appareil cardiocirculatoire, notamment
pour la détection des troubles du rythme et la prévention de l'infarctus du myocarde. Le
signal électrique détecté est de 1'ordre du millivolt. La précision temporelle nécessaire est
inférieure a 0,5 ms. La qualité du signal peut étre améliorée moyennant une utilisation de

plusieurs étages. La figure II.1 représente le schéma bloc des différentes parties du

systeme d’acquisition réalisé.

Filtre passe-bande Opto-isolateur Régulateur de

—> —p .
D’instrumentation 0.1-100Hz tension

Traitement analogique de signal ECG

Enregistrement duj .

Affichage et Exploration de K signal brut V\ Conversion

télétransmission la BDD Traitement / analogique numérique
mumérique du signal

Figure I1.1 : schéma bloc de la chaine de mesure d’un électrocardiogramme
I1.2.1. Amplificateur d’instrumentation

Un amplificateur d’instrumentation est composé d’amplificateurs opérationnels reliés a

des composants assurant le bon fonctionnement du circuit (Bachir, 2012).

Afin d’assurer une trés grande précision et un taux de réjection en mode commun ¢€levé,

un amplificateur d’instrumentation a base de circuits intégrés est utilisé (voir figure 11.2).
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R13

R14

. c R15 Sortie
I

Pied droit

Figure I1.2 : Amplificateur d’instrumentation avec le circuit intégré TLOS4ACN

I1.2.1.a. Premier étage

Figure I1.3 : Premier étage comportant deux amplificateurs opérationnels.
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Sachant que:
(IL.1)

(11.2)

Les impédances d’entrée sont infinies et celle de sortie égale a zéro.
Le courant qui circule dans R3, R4 et RS est le méme (Hamadou et al., 2014). Ce qui

permet d’écrire :

51=el(1+R4/R3)-e2(R4/R3) (1.3)
(I1.4)
52=e2(1+R5/R3)-e1(R5/R3)

En remplace RS par R4 (IL.5)
51=el(1+R4/R3)-e2{R4/R3) (IL6)
S2=e2(1+R4/R3)-e1{R4/R3) (IL7)

On obtient ainsi:
R3+R R
Sl = ( 3R3 4) 61 - (R_:) 82 (IIS)
_ R3+R4 _ ﬁ
Sy, = ( R )ez (Rs) e, (11.9)
I1.2.1.b. Deuxi¢eme étage
rR7 R1=
S —:—_Ej__
b s=
R1O

Figure 1.4 : Deuxieme étage comportant un amplificateur opérationnel.

21
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Si on applique le Théoréme de Millman, on obtiendra :

R43S

e, = —>- (IL.10)
Ri3+R;
RoS3+R1oS

e = 223771072 (IL.11)

Sachant que e, = e_ , alors :

R9S3+R10S2 _ R135:1

= (IL.12)
Puisque R; = Ry = Ry = R, , on aura :
_( 2Ry3 ) 1
S, = (R4+R13 S1-35, (IL13)
2R13R R R3+R
53 = ( 154 + - ) (81 - 32) + Ael (H.14)
L’équation (II.14) comporte deux parties P; et P, tel que:
— (—2RusRs &) _
P, = (R3R4+R3R13 + 2R, (e, —ey) (IL.15)
R3+R
p,=—>3-13_ IL1
2 R3R4+R3Ry3 (fL16)

Ou P; agit comme un amplificateur d’instrumentation standard, tandis que P; régularise

le contraste de notre signal.
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I1.2.1.c. Circuit de I’électrode du pied droit

> S2
R&
R11 RE
R12 d
C
Pied droit =

Figure I1.5 : Circuit de I’électrode du pied droit.

Dans les différents électrocardiographes modernes, 1’électrode de pied droit (référence)
n’est pas liée directement a la terre. Au lieu de cela, elle est connectée a la sortie d’un

amplificateur auxiliaire, qui fonctionne comme un amplificateur inverseur (Hamadou et

al., 2014).

La tension en mode commun sur le corps est détectée par les deux résistances R8 et R6,
inversée, puis amplifiée et connectée a 1’électrode de pied droit. Cette tension négative
ramene la tension en mode commun a une valeur basse. Aussi, le courant de fuite qui
peut apparaitre dans le corps ne circule pas vers la terre, mais vers la sortie de
I’amplificateur auxiliaire, ceci réduit le pick-up de Iamplificateur d’ECG. Ce circuit
assure aussi une bonne protection électrique au patient ; dans le cas d’apparition d’une
tension anormale entre le patient et la terre, I’amplificateur auxiliaire se sature,
permettant d’isoler le patient qui sera li¢ a la terre par les deux résistances R11 et R12 qui
ont des valeurs de 390 KQ. En appliquant le théoréme de Millman et les conditions d’un

amplificateur parfait et les résultats des équations (I1.8) et (I1.9) :

— (2,5
Vpa = (Rg RG)Rll (I1.17)
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Vpa = —% (e; + e;) (IL18)

Avec :
R=R,=R; =R;=Rg (I1.19)

11.2.1.d. La résistance variable

R13

Figure I1.6 : La résistance variable de contraste.

La résistance Rz est un potentiometre qui joue deux roles essentiels dans le circuit

d’amplificateur d’instrumentation a savoir :

e Un réle d’amplificateur de sortie, comme indiqué dans 1’équation (II.14). Pour
chaque augmentation de R;3, le gain en sortie sera augmenté.

e Un role d’amplificateur de e;, comme indiqué dans 1’équation (II.15).

La résistance R,3 doit étre convenablement ajustée afin d’obtenir un signal ECG de sortie
de qualité. En effet, et d’aprés les équations II.14 et II.15, on peut constater qu’en
diminuant ou en augmentant la résistance R,3 de facon considérable, le signal ECG de

sortie serait de mauvaise qualité.
I1.2.1.e. Paramétres de ’amplificateur différentiel

Le capteur voit deux entrées d'amplificateurs opérationnels. Les gains, ainsi que les
impédances d’entrée et de sortie doivent étre convenablement ajustés pour satisfaire un
taux de rejection de mode commun é€levé. Dans notre cas, I'impédance d’entrée est

choisie égale a 500 MQ et I’'impédance de sortie est égale a 20€2.
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Le taux de réjection de mode commun (TRMC) est donné par :

TRMC = 20log

Agq
Ac

(I1.20)

Avec Ag4: gain en mode différentiel (e, est mis a la masse).

Et A.: gain en mode commun (on met e; = e,).

A T’entrée de I’amplificateur d’instrumentation, on applique un signal de tension 50 mV

et de fréquence de 100 Hz similaire au signal ECG.

Ay =1V et A, = 11uV

1
11x10-6

TRMC = 20log || = 20log = 103.78 dB (IL.21)

Le taux de réjection de mode commun (TRMC) augmente avec la diminution de la
fréquence. Ce qui prouve que notre amplificateur d’instrumentation rejette la tension en

mode commun pour un taux TRMC supérieure a 103.78 dB.
I1.2.2. Traitement analogique du signal ECG

Le plus souvent, les signaux physiologiques sont bruités. Il est donc nécessaire d’utiliser

un filtrage qui peut étre de type passif ou actif.

Deux types de filtres seront utilisés : un filtre passe-bas actif comportant des
amplificateurs opérationnel (AOP) (figure I1.8) et un filtre passe-haut passif (figure 11.7)

comportant seulement des composants passifs.

11.2.2.1. Cellules de base du 1°" ordre

R15 Sortie

C
4]

Figure I1.7 : Filtre passe-haut passif.
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Dans la figure 1.2, le signal a la sortie de I’amplificateur d’instrumentation (S3) est
accompagné d’ondulations de la ligne de base qui va écréter le signal a la sortie des AOP.
Le filtre passe-haut proposé et présenté dans la figure I1.7 va ainsi permettre d’¢liminer
ces dites ondulations. La fonction de transfert de filtre est calculée de la maniere

suivante :

Ri5R15+ZR14

Sortie =
Z24+ZR4s

S3 (11.22)

Avec Z : ’impédance de la capacité

Sif=0->Z7Z=o - Sortie=0

Si f =00 - Z est grand — La sortie dépendra des résistances R4, Ry5 et de S5
La fréquence de coupeur de filtre passe-haut choisie est f, = 0.16 Hz

11.2.2.2. Filtre de Sallen Key

——

Figure I1.8: Filtre de Sallen Key

La fonction de transfert de filtre est la suivante (Tran, 1984 ; Dziadowiec et al., 1996):

K
R16R18Clcsz‘l'iRlB;RlG(ZCz +(1—K))]W+1

T(jw) = (I1.23)

. — Rz _ — 1 —
Avec : K—1+R19—2 etfo—m 200 Hz
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Chapitre II : Etude et réalisation d’une carte d’acquisition du signal Electrocardiogramme en vue de créer une base de données médicale

La réponse fréquentielle de filtre Sallen Key passe-bas est représentée sur la figure I1.9.

R

Magnitude
o
N
I

L) 1 1 1
O 10 200 200
Frequence H=

Figure I1.9 : La réponse fréquentielle de filtre passe-bas a la température 27°C.
I1.2.3. Conversion analogique numérique du signal ECG via la carte Arduino Uno

La carte Arduino uno est construite autour d'un microcontroleur Atmel AVR
(ATmega328P) et de composants complémentaires qui facilitent la programmation et
l'interfacage avec d'autres circuits. Chaque carte posséde au moins un régulateur linéaire
5V et un oscillateur a quartz 16 MHz (ou un résonateur céramique dans certains
modeles). Le microcontréleur est préprogrammeé avec un « bootloader » de facon a ce

qu'un programmateur dédié ne soit pas nécessaire (Arduino, 2016).

L'environnement de programmation Arduino est en fait un Intégré de Développement
(EDI) dédi¢ au langage Arduino. Le logiciel Arduino permet d'écrire les programmes,
appelés « Sketch » de les compiler et de les transférer dans la carte Arduino a travers une

liaison USB, il integre aussi un moniteur de port série (Arduino, 2016).
Nous avons choisi d’utiliser la carte Arduino Uno pour trois raisons :

e Sa capacité de communication avec Simulink/Matlab.

e Ses performances, 32kB de mémoire flash, 14 entrées/sorties dont 6 PWM,
vitesse d’horloge 16Mhz et un port de communication USB. Ces performances
sont largement suffisantes pour les applications que nous comptons réaliser.

e Un convertisseur analogique numérique intégré dans I’ Arduino.

Une vue réelle de la carte est schématisée par la figure I1.10.
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Communication 12C Els Dlgltuﬁ“ i

Bouton

Convertisseur USB=>Serie
ATmegaBU2

S ON .

LED Etat port série -

’ LED Connectée au PIN13
L Connecteur de programation
USB In-situ (ICSP)
HC ATMEGA328

| Alim. Externe (12V DC)

www.arduing.cc

——
i - f R
| Sorties Alimentations 6 entrées Analogigues

Figure I1.10 : Synoptique d’une carte Arduino uno (Zerzri, 2013)

I1.3. Création de la base de données médicale

Apres avoir décrit en détail la chaine de mesure du signal électrocardiogramme, nous
présentons ci-apreés les différentes dtapes de la réalisation d’une base de données

médicale.
I1.3.1. Enregistrement du signal ECG

Le dispositif d’enregistrement du signal ECG est représenté sur la figure 11.11.

Arduino Uno usg | Computer Reduction Save

Pin0 |yl acquisition —|s Pwi
. < t0 400Hz with PC
fs=4000 Hz |10 bit| interface

Figure I1.11 : Les différentes étapes d’enregistrement du signal ECG.
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Les différentes étapes d’enregistrement du signal ECG sont :

- Le signal ECG est transféré vers le PC via le port série (pin AO) de la carte

Arduino avec une fréquence d’échantillonnage égale a 4 KHz;
- Une interface utilisateur graphique Matlab est réalisée ;
- Sous-échantillonnage du signal ECG a 400 Hz ;
- Sauvegarde des signaux.
I1.3.2. Détection des paramétres du signal ECG en vue de les annoter

Beaucoup d’études ont été développées dans la littérature afin de trouver un algorithme
fiable et fonctionnant en temps réel pour la détection des parametres du signal ECG.
Chacune de ces méthodes posséde des avantages et des inconvénients en termes de

performance et de complexité (Benali Medjahed, 2016).
La majorité des algorithmes de détection des parametres du signal ECG reposent sur :

- Traitement du signal ECG ;
- Une transformation non linéaire ;

- etune regle de décision qui consiste a établir des critéres de seuillage;
Parmi ce type de méthodes on peut citer:

- La méthode de Pan et al. (1985) pour la détection du complexe QRS, qui est la
méthode la plus classique et la plus connue;

- La méthode de Hadj Slimane et al. (2010) pour la détection du complexe, qui
utilise la décomposition modale empirique comme une étape dans le processus
de détection des complexes QRS;

- La méthode de Hadj Slimane et al. (2008) pour la mesure de I’intervalle QT.
Cet algorithme est basé sur 'utilisation de la dérivée seconde et du filtrage

passe-bas.
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Dans notre travail, nous avons développé un algorithme de détection des parametres ECG
inspiré des techniques citées ci-dessus avec quelques modifications afin d’améliorer le

taux de détection ; il regroupe :

- Un filtrage numérique passe-haut pour éliminer les ondulations de la ligne de
base ;

- Un filtrage passe-bas pour éliminer les bruits dont le spectre est supérieur a la
fréquence de coupure choisie. Parmi ces bruits, on peut citer le 50 Hz,
I’électromyogramme et autres ;

- Normalisation en amplitude du signal ECG ;

- Un seuillage adaptatif pour détecter les pics R des complexes QRS ;

- Pour chacune des ondes du signal ECG (P, Q, R, S, et T), un filtrage passe-
bande est utilisé afin de faire apparaitre et distingué¢ une onde par rapport a
I’autre. La fréquence de coupure choisie est celle qui correspond a la bande de
fréquence de I’onde dont on veut conservée ;

- Une dérivation des signaux apres filtrage passe-bande ;

- Une transformation non linéaire ;

- Une intégration ;

- Et enfin une détection des paraméetres PQRST du signal ECG.

I1.3.3. Réalisation d’une interface graphique pour I’acquisition et la détection des

paramétres du signal électrocardiogramme

Une interface graphique a été réalisée permettant I’acquisition et la détection en temps
réel des parametres du signal électrocardiogramme (ECG). Elle est représentée sur la

figure 11.12.
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Wﬁ‘ ECG Paramaters detection interface GBI LABORATORY Tlemcen - X
Acauisition signal Parameters detection
|
i 1 & &
r'y &
&
05 0
i J\ M 0 \_ﬂ
. b E
_05 | | | | | | 'Ub | [ | i | i |
i 05 1 15 2 15 1 0.4 1 15 2 25

Star Acquisition | Stop Acquisition Save Signal
Save parameter

FS=400Hz |  DetectionPGRST | Detection Sigment

Figure I1.12 : Interface d’acquisition et de détection en temps réel des parametres du

signal ECG.
I1.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit toutes les étapes qui nous ont conduits a réaliser une
carte d’acquisition du signal ECG visant a constituer une base de données médicale de

signaux normaux et pathologiques.
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Chapitre I11 : L’étude de I’influence de la respiration sur le
rythme cardiaque et les parameétres du signal

Electrocardiogramme (ECG)

II1.1. Introduction

Le signal électrocardiogramme (ECG), qui représente 1’activité électrique du cceur, est
employé couramment pour le diagnostic d’arythmie cardiaque. Le signal ECG se
compose généralement de trois ondes importantes P, QRS et ’onde T, ou le complexe
QRS est le plus caractéristique (voir figure III.1). Le complexe QRS représente le
phénomene de la dépolarisation des ventricules et donne donc des informations utiles sur

le comportement du cceur (Hadj Slimane et al., 2006).

La fréquence respiratoire est I’un des signes vitaux humains qui doivent étre surveillés
dans les applications cliniques et non cliniques pour des fins de diagnostic et de controle

(Mirmohamadsadeghi et al., 2014).

Dans la figure II1.2, le signal respiratoire et le signal ECG sont enregistrés
simultanément. Comme nous pouvons le constater, chaque rythme respiratoire est produit
par une inspiration et une expiration ; qui rassemble en moyenne quatre battements par

rythme cardiaque (Benali Medjahed et al., 2015).

Il y a eu divers ouvrages proposés dans la littérature pour ’analyse du signal ECG ou
respiratoire, tels que le travail accompli par O’Brien et al. (2007), ou ils comparent les
différents algorithmes pour I’estimation d’un signal respiratoire a partir de
I’électrocardiogramme. (Sharma et al., 2015) ont pu extraire le rythme respiratoire a

partir des ondes ECG en utilisant un filtrage homomorphique. Dans d’autres travaux,
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Mirmohamadsadeghi et al. (2014), propose un algorithme pour I’estimation de Ila

fréquence respiratoire a partir de ’ECG en utilisant un pisteur de fréquence instantanée.

Dans ce chapitre, on va proposer d’explorer les relations entre les énergies ; énergie du
complexe QRS et énergie du signal respiratoire ainsi que le rythme respiratoire. On essaie
ainsi de comprendre si ces énergies sont corrélées ou pas et aussi de comprendre la
signification et ’origine de chaque relation existante entre eux. Cela nous amene a faire
la différence entre arythmies causées par une maladie cardiaque et 1’arythmie causée par
la respiration suite a la pression de la poitrine. Les informations extraites du complexe
QRS et de la respiration vont nous aider a élaborer un aide au diagnostique plus fiable
avec moins d’erreur. Des corrélations entre les €nergies sont mesurées a 1’aide d’un
coefficient de corrélation dit de Pearson et de Spearman. L’algorithme est testé sur la
base de données Apnea-ECG de PhysioNet gratuitement disponible sur le Web
(PhysioBank database, 2016 ; Goldberger et al, 2000).

Une analyse statistique sera ensuite menée pour quantifier la relation linéaire entre le

HRYV (la variation de la fréquence cardiaque) et I’énergie respiratoire.

Ligne isoélectrique

QT

< »
<4 >

Figure III.1 : L aspect normal d’un signal ECG normal.
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Figure II1.2 : Signal ECG enregistré simultanément avec un signal respiratoire. (a) Signal

ECG. (b) Signal respiratoire
I11.2. Extraction des paramétres du signal ECG et du signal respiratoire

Les figures II1.3 et I11.4 représentent les principales étapes de la procédure ¢tablie avec un

schéma synoptique des algorithmes. Ces algorithmes nécessitent les étapes suivantes :

- Détection de la position de I’onde R du signal ECG ;

- Détection du début et de la fin de chaque complexe QRS ;

- La projection des points Q et S sur le signal respiratoire pour calculer I’énergie
entre ces deux points ;

- Calculer I’énergie de complexe QRS ;

- Calculer laHRV ;

- Calculer I’énergie respiratoire entre deux points RR.

L’étude statistique est faite sur la base de données apnea-ECG de Physionet. La base de
données d’apnea-ECG se compose de 70 enregistrements ECG échantillonnés a 100 Hz ;

les longueurs des enregistrements varient de 7 a 10 heures de long avec I’ajout
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d’annotations acquises a partir d’une étude des signaux respiratoires enregistrée
simultanément, avec seulement 8 enregistrements qui contiennent des signaux
Respiratoires (age : 43,3 + 8,3 ans, 7 M et 1F) (PhysioBank database, 2016 ; Goldberger
et al, 2000).

Signal ECG

Ju/lﬁw‘Lw”L‘L

Signal respiratoire

P

Détection du
début et de la
fin de QRS

Détection des
positions R

Mesure de I’énergie du
complexe QRS

Corrélation
entre les deux
énergies

Ro&Rs
définitions

Mesure de 1’énergie du
signal respiratoire

\ 4

Figure II1.3 : Schéma bloc de I’algorithme de corrélation entre Eqrs et ERqgrs

Signal ECG

RR(n)

Calcul de la
HRV

Détection des
positions de R

Corrélation entre
I’HRYV et I'E,ep

Signal respiratoire

E Rresp (Tl)

Calcul de
Eresp (RR)

Figure II1.4 : Schéma bloc de 1’algorithme de corrélation entre ’'HRV et I’E,,
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I11.2.1. Détection des positions de ’onde R, du début et de la fin du complexe QRS

L’électrocardiogramme ECG représente l’activité électrique du cceur. La figure III.1
montre 1’aspect normal d’un signal ECG normal. Il est composé de plusieurs parametres a

savoir : I’onde P, le complexe QRS et ’onde T.

La premiere étape de notre travail est la détection de la position de I’onde R et définir le

début et la fin du complexe QRS.

La détection de la position de ’onde R est définie en utilisant un algorithme décrit par

Hadj Slimane et al, (2010). Il comprend les étapes de base suivantes :

. Un filtrage passe-haut ;

. La décomposition de signal en modes empiriques ;
° Une transformée non linéaire ;

. Une intégration ;

. Et un filtrage passe-bas.

Les étapes qui ont ét¢ menées pour la détection du début et de la fin du complexe QRS

sont décrites par Hadj Slimane et al. (2008) et Bachir et al. (2013).
I11.2.2. Détection de la position Rq et la position Rg

Apres avoir détecté le début et la fin du complexe QRS, nous allons définir la position Rq

et la position R par la projection du point Q et du point S sur le signal respiratoire (figure
I1.5).

Unité arbitraire

Unité arbitraire

303

200 27
Echantillon Echantillon

Figure II1.5 : La projection des points Q et S sur le signal respiratoire et calcul de

I’énergie ERqrs
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I11.2.3. Mesure de I’énergie des complexes QRS et du signal respiratoire

L’énergie du complexe QRS est définie comme suite :

Sp

Eqrs = Z IECG(n)|? (1. 1)

n=0p
Ou Q, et S, sont respectivement le début et la fin du complexe QRS.

L’énergie du signal respiratoire est définie comme étant

Rs

ERggs = Z |Resp(n)|? (I11.2)

n=RQ

Ou Rq et Rs sont respectivement la projection du point Q et de point S sur le signal

respiratoire.

II1.2.4. Corrélation entre les deux énergies (Eqrs et ERgrs) et corrélation entre

I’HRYV et PERRrs

La corrélation entre les énergies ; énergie du complexe QRS et énergie du signal
respiratoire ; sont mesurées en utilisant le coefficient de corrélation de Pearson et le
coefficient de corrélation de Spearman. La corrélation entre ’HRV et I’ERqrs sont

mesurés en utilisant le coefficient de corrélation de Pearson.

Le coefficient de corrélation de Pearson est utilisé pour mesurer la corrélation entre deux

variables. Il peut étre écrit de la manicre suivante (Nian, 2008 ; Hauke et al., 2011):

Cov(X,Y)
R Y) = o (111.3)
N
1 _ _
Cov(X,Y) = NZ(X(i) _DHYW -7 (I11.4)

Dans notre cas, X(i) = Eggs(i) ; Y(i) = ERggps(i) ;i =1.....N
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N est le nombre d’échantillons ; il présente le nombre de complexes QRS dans chaque

enregistrement.
X et Y sont respectivement les valeurs moyennes de Eqgs et ERggs

IlIs peuvent étre écrits comme suit:

oo YN Eqrs (D)

X = Egps = % (I11.5)
_ N ERps(i
Y = ERgrs = M (I11.6)

ox et oy sont respectivement les écarts types des vecteurs Eggg et ERggrs

N
oy = %Z(X(i)—)?)z (I11.7)
i=1

N
o, = %E(Y(i)—)_’)z (I11.8)
i=1

Le coefficient de corrélation de Pearson est compris entre -1 et 1. L’interprétation est la

suivante:

. 1,(X,Y) = 0, dénote aucune corrélation linéaire entre X et Y;

. -1 <, (X,Y) <0, désigne une corrélation linéaire négative entre X et Y,

. 0<mn (X,Y) < +1, désigne une corrélation linéaire positive entre X et Y;

. Plus la valeur de 7,,(X,Y) est proche de 1, on note une corrélation linéaire positive
importante;

. Plus la valeur de (X,Y) est proche de -1, on note une corrélation linéaire

négative importante.
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Le coefficient de corrélation de Spearman noté 73 est une version basée sur le coefficient
de corrélation de Pearson. Il permet d’évaluer I’association entre les rangs des
observations des deux vecteurs X et Y, qui peut détecter I’existence de relations

monotones (croissant ou décroissant). Il peut étre écrit de la manicre suivante :

L3RG ~ RY(RGY) ~ Ry)

T:S =
(FELARG) = R)? (I (RO — R)?

(111.9)

Ou R(x;) etR(y;) sont les rangs de I’observation dans les échantillons.

Le coefficient de corrélation de Spearman varie également -1 a 1 et son interprétation est

la méme que le coefficient de corrélation de Pearson.
I11.3. Test de I’algorithme sur la base de données Apnea-ECG
I11.3.1. L’effet de I’énergie respiratoire sur I’énergie de complexe QRS

Apres avoir décrit toutes les dtapes pour explorer les relations entre les énergies ;
I’énergie du complexe QRS et I’énergie du signal respiratoire ; les différents algorithmes
sont testés sur la base de données d’apnea-ECG du Physionet. Les figures de I11.6 a I11.12
représentent quelques exemples d’un nuage de point d’une série simultanée de 1’énergie

de complexe QRS du signal ECG en fonction de 1’énergie respiratoire.
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Figure II1.6 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et

de Spearman est calculé pour I’enregistrement A0lerm.

Coeficient de corrélation de Pearson

10® Energie de complexe QRS
4 T T T T T s T T T T T T T 7
rp=0.9035

2 1
£
=} W
= 1
Ll =]
-] w
c -
il l

0 100 200 _ 300 200 s00 500

Echantillon
x10° Energie respiratoire Coeficient de corrélation de Spearman
— 8000
rs=0.9313
(2]

_g nc’: &000
< ur
= o
o T 4000
.m o
8 =
[= {l
5 X om0

0 100 200 200 400 500 600 ' 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000  800C

Echantillon Rang de ER QRS

Figure II1.7 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et

de Spearman est calculé pour I’enregistrement A02erm.
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Energie de complexe QRS
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Figure II1.8 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et
de Spearman est calculé pour I’enregistrement A03erm.
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Figure II1.9 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et
de Spearman est calculé pour I’enregistrement A04erm.
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Figure II1.10 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et
de Spearman est calculé pour I’enregistrement BOlerm.
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Figure II1.11 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et
de Spearman est calculé pour I’enregistrement COlerm.
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Figure II1.12 : Série réelle simultanée des énergies des complexes QRS et du signal respiratoire
ainsi que le diagramme de dispersion correspondant. Le coefficient de corrélation de Pearson et
de Spearman est calculé pour I’enregistrement C02erm.

Nous avons utilisé 1’énergie du complexe QRS et I’énergie du signal respiratoire pour

calculer les coefficients de corrélation de Pearson et de Spearman.

Les résultats obtenus et présentés dans le tableau III.1 ainsi que sur la figure II1.13, nous

montre clairement qu’il existe une forte corrélation entre la variation de 1’énergie du

signal respiratoire et la variation de I’énergie du complexe QRS correspondant.

Toutefois ; pour ’enregistrement BOlerm, une faible diminution de la corrélation est

constatée. Il s’agit d’une présence de pathologie cardiaque non respiratoire.
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Enregistrement | Coefficient de corrélation Pearson | Coefficient de corrélation Spearman
(No.) () ()

AOler 0.9184 0.9095

AO02er 0.9037 0.9312

AO03er 0.9635 0.9610

AO4er 0.9487 0.9496

BOler 0.7222 0.8124

COler 0.9774 0.9789

C02er 0.9306 0.9501

Moyenne 0.9092 0.9275

Tableau III.1 : Les coefficients de corrélation de Pearson et de Spearman pour chaque

enregistrement

0.8 | - o —
| ® Coefficients de corrélations
0,6 | —— | — = = Pearson
0,4 - i Coefficients de corrélations
Spearman
8,2 =1 3 — —

AOler AO2er AO3er AO4er BOler COler CO2er

Figure II1.13 : Histogramme des coefficients de corrélation de Pearson et de Spearman
pour chaque enregistrement

I11.3.2. L’effet de I’énergie respiratoire sur la variation de rythme cardiaque HRV

Les figures II1.14 a II1.20 montrent le nuage de points des 7 enregistrements étudiés dans
notre travail. Le coté gauche de chaque figure correspond a une séquence de troubles
respiratoires d’apnée. Le tableau III.2 présente toutes les valeurs des coefficients de

corrélation de Pearson 7.
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Figure I11.14 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement aOlerm. La partie

présentée dans la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.
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Figure III.15 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement a02erm. Le coté

gauche de la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.
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Enregitrement a03erm cas normal

T

Figure II1.16 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement a03erm. Le coté

gauche de la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.
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Figure II1.17 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement a04erm. Le coté

gauche de la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.
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Figure II1.18 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement bOlerm. Le coté

gauche de la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.
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Figure II1.19 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement COlerm. Le coté

gauche de la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.
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Figure II1.20 : Diagramme de dispersion (scatter plot) de I’enregistrement C02erm. Le coté

gauche de la figure correspond a une séquence de troubles respiratoires d’apnée.

) Coefficient de corrélation (7;,) Coefficient de corrélation(7;,)
Enregistrement
Séquence normale Séquence apnée

a0lerm 0.9545 0.8560
a02erm 0.9654 0.8912
a03erm 0.9458 0.8414
a04erm 0.9684 0.8684
b0lerm 0.9687 0.8457
b02erm 0.9657 0.8725
cOlerm 0.9785 0.8356
mean + std 0.96385 + 0.01062 0.85868 + 0.01979
(min — max) (0.9458 — 0.9785) (0.8457 — 0.8912)

Tableau II1.2 : Les coefficients de corrélation de Pearson pour chaque enregistrement (Séquence

normale et apnée)
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II1.4. Discussion des résultats

Les résultats présentés dans les figures ci-dessus ainsi que dans le tableau III.2, montrent
une forte corrélation entre I’énergie du rythme respiratoire et la variabilité du rythme
cardiaque. En cas de présence d’un cycle d’apnée, le taux de corrélation diminue. Cette
diminution est due aux différentes fluctuations et variations aléatoires au niveau de la

morphologie du signal ECG (voir figure I11.21).

Ces changements de morphologie peuvent induire des erreurs de diagnostic. En fait, ces
variations aléatoires du signal ECG peuvent étre interprétées comme une pathologie
cardiaque, mais en réalité, elles représentent une apnée ou une autre pathologie lie au
signal respiratoire. Ainsi et afin d’éviter ces erreurs de diagnostic, nous avons divisé le
nuage de points en trois régions comme représenté sur la figure I11.22. Ces régions sont

les suivantes :

> Région infectée : Dans ce cas, nous pouvons trouver; le cas normal et aussi les
pathologies liées a la respiration; Par exemple: l'apnée, les syndromes restrictifs, la

bradypnée, la dyspnée, la polypnée, la tachypnée, 1'apnée du sommeil.

> Région semi infectée : Cette région comprend les cas pathologiques suivants:
bigémie ventriculaire, fibrillation auriculaire et stimulateur cardiaque ectopique

auriculaire.

> Région non infectée: Nous pouvons trouver: battement ventriculaire prématuré,

tachycardie et fibrillation ventriculaire.

A partir de cette classification, nous pouvons situer un rythme cardiaque anormal causé
par une maladie cardiaque et un rythme cardiaque anormal causé par la respiration suite a
une pression thoracique. De plus, nous pouvons situer le moment de l'apparition de

chaque pathologie.
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Figure II1.21 : Dans cette figure, une séquence d'apnée s'affiche avec des fluctuations et

des variations aléatoires dans le signal ECG.
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II1.5. Conclusion

D’aprées les différents résultats obtenus et présentés dans ce chapitre, nous pouvons dire
que I’énergie du signal respiratoire affecte I’énergie du complexe QRS. On note aussi une
forte corrélation entre ’énergie du signal respiratoire et la variabilit¢ du rythme
cardiaque. La forte relation existante entre les deux signaux en question (signal
respiratoire et le signal ECG) peut nous aider a €laborer un algorithme de classification
fiable. Le nombre de classes qu’on peut obtenir est trois, a savoir : un cas normal, un
rythme cardiaque anormal causé par une maladie cardiaque et une arythmie cardiaque

causée par la respiration suite a une pression thoracique.

L’étude menée dans le cadre de ce travail va énormément aider le cardiologue pour éviter
des erreurs et des faux diagnostics. Elle peut aussi étre utilisée pour aider a déterminer la
présence d’une apnée du sommeil et de détecter les troubles dans le signal ECG causés

par le signal respiratoire sans les considérer comme étant des pathologies cardiaques.
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Chapitre IV : Extraction du signal respiratoire a partir du signal

électrocardiogramme (ECG)

IV.1. Introduction

Plusieurs techniques sont utilisées pour la surveillance des voies respiratoires (spirométrie,
pléthysmographie et Pneumographie). La spirométrie est la plus fréquente des tests de
controle de la fonction pulmonaire. Elle consiste en une série d'examens des fonctions
respiratoires. Le but d'une spirométrie est de mesurer les volumes d’air mobilisés par les
mouvements respiratoires et les débits ventilatoires. Ces tests déterminent de manicre
relativement simple les paramétres de différentes capacités pulmonaires, les volumes
pulmonaires et les débits d'air (inspiration, expiration) d'un patient, dans le but de
diagnostiquer certaines pathologies respiratoires (asthmes, BPCO et autres) ou de suivre leur
évolution. La spirométrie apporte des informations tres précises concernant les maladies
respiratoires, spécialement les maladies dites obstructives (broncho-pneumopathie chronique
obstructive, BPCO) et restrictives. Il existe deux principaux types de spirométrie : simple et
forcée. La pléthysmographie (du grec plethysmo, « augmentation ») est un ensemble de
méthodes servant a mesurer des volumes. En médecine, elle est principalement utilisée en
cardiologie et en pneumologie. En cardiologie, elle est utilisée pour mesurer le débit
cardiaque de mani¢re non invasive. La technique consiste a mesurer l'augmentation du
volume sanguin, lors de 1'occlusion du retour veineux. Les principes de la pléthysmographie
sont utilisés dans l'industrie du sport pour la fabrication de cardiofréquencemeétres sans
capteur de poitrine (qui utilise traditionnellement une méthode électrocardiographique) : le
rythme cardiaque est mesuré par pléthysmographie par effet photoélectrique, un capteur
¢clairant les arteres du poignet ou il est fixé. En pneumologie, la pléthysmographie étudie les
volumes pulmonaires non mobilisables (VR, CRF, VGT), en cabines étanches dans lesquelles
les variations de pressions sont enregistrées par un capteur de pression associé a un
spirometre. Il s'agit d'un complément indispensable a la spirométrie. La spirométrie est le test
pulmonaire principal et il est essentiel pour I'évaluation et la surveillance des maladies

respiratoires (Garcia-rio et al., 2013). Une autre fagon de mesurer le volume d'air présent dans
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les poumons a la fin de I’expiration passive est avec un pléthysmographe corporel (C., 1877 ;

West, 2012).

La pneumographie d'impédance est €galement utilisée dans la mesure de la fréquence
respiratoire (Heck et al., 1972 ; North et al., 1972). De nombreuses études sont faites sur
l'influence des mouvements respiratoires sur la forme du signal ECG. Les plus connus sont les
travaux de recherche réalisés par Einthoven et al. (1950). Ainsi, divers travaux ont ét€¢ mis au

ceuvre pour extraire le signal respiration directement a partir de I'ECG (électrocardiogramme).
IV.2. Travaux réalisés sur I’extraction du signal respiratoire a partir du signal ECG

Dans la littérature, de nombreuses publications récentes sur I’estimation du signal respiratoire
a partir du signal ECG (ECG-EDR) ont été faites. Une estimation basée sur la fréquence
respiratoire pendant les tests de stress est proposée par Bailon et al. (2006).
Mirmohamadsadeghi et al. (2014) proposent un algorithme de suivi de fréquence instantanée
pour I’estimation de la fréquence respiratoire a partir du signal ECG. Une interférence
myogramme respiratoire a ¢été extraite a partir du signal ECG pour caractériser les troubles
respiratoires liés au sommeil di a la fibrillation auriculaire (Maier et al., 2014). Trois autres
procédés d'extraction de la respiration de I'ECG de surface ont été proposés par Helfenbein et
al. (2014), a la fois I’électrocardiogramme (ECGQG) et 1’électromyogramme (EMG) sont utilisés
pour estimer le signal respiratoire a partir de ’ECG. Un filtre homomorphique est également
utilisé pour extraire le signal respiratoire a partir de ’ECG (Sharma et al., 2015). L’analyse en
composantes principales (ACP) et sa version non linéaire PCA du noyau (KPCA) a été

utilisée pour estimer un signal respiratoire de substitution de I’ECG (Tiinanen et al., 2015).

Dans ce chapitre, quatre nouvelles méthodes sont proposées pour extraire le signal respiratoire
de I’électrocardiogramme ECG. La premiére méthode que nous avons mise en place est basée
sur des mesures d’intervalle ECG. La deuxi¢me est basée sur la mesure de 1’énergie de
complexe QRS. La troisieme méthode proposée est un procédé de transformation en
ondelettes, en fonction de 'ondelette chapeau Mexicain pour estimer le signal respiratoire.
Enfin, nous proposons une quatritme méthode d’estimation du signal respiratoire en
combinant les trois premiéres méthodes proposées. La performance des techniques EDR
(Electrocardiogram derived respiration signal) proposées sont comparées a trois autres travaux
récemment publiés en 2015 : Analyse de composants indépendants adaptés (AICA), analyse

de composantes principales adaptée (APCA) et analyse des composantes principales du noyau
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(KPCA) (Tiinanen et al., 2015). Les différents tests ont été effectués sur la base de données
Fantasia, disponible gratuitement sur Physionet (PhysioBank database, 2016 ; Goldberger et
al, 2000). Une corrélation d’amplitude est utilisée pour comparer les signaux respiratoires
dérivés du signal ECG obtenus avec le signal de respiration de référence. La base de données
utilisée comprend 40 signaux simultanément enregistrés (20 vieux de 68 a 85 ans et 20 jeunes
de 20 a 34 ans). La fréquence d’échantillonnage est de 250 Hz. Tous les sujets sont dans un
¢tat de repos regardant le film Fantasia (Disney, 1940) pour aider a maintenir les personnes en

vigilance.
IV.3. Description des méthodes proposées

La figure IV.1 illustre sous forme d’un schéma bloc, 1’algorithme proposé pour estimer le
signal respiratoire a partir du signal ECG. Le processus est divisé en un certain nombre

d'étapes successives comme suit :

e Détection des parametres du signal ECG ;

e Estimer le signal respiratoire en utilisant les intervalles du signal ECG (1* méthode);

e Mesure de I'énergie du complexe QRS pour DI’estimation du signal respiratoire
(deuxieme méthode) ;

e Analyse de 'ECG en utilisant 1’ondelette Chapeau Mexicain pour 1’estimation du
signal respiratoire (troisieme méthode);

e Estimation du signal respiratoire final (quatrieme méthode).
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Figure IV.1 : Schéma bloc de I’algorithme proposé

IV.3.1. Détection des paramétres du signal ECG

La premicre étape dans notre travail est de détecter les parametres du signal ECG (P, Q, R, S
et T). La détection de la position de pic R est décrite dans les chapitres précédents en utilisant

le méme algorithme que celui décrit par Hadj Slimane et al. (2010).

A partir de la position de pics R (Rp), ont va détecter les ondes P,Q,R,S et T (Pp, Qp, Rp, Sp
et Tp) on utilisant la méthode décrite par Bachir et al. (2013) et Hadj Slimane et al. (2008). La
figure IV.2 présente un exemple de détection des ondes du signal ECG.
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Figure IV.2 : Exemple d’une détection des ondes PQRST du signal ECG.

IV.3.2. Mesure des intervalles du signal ECG pour Destimation du signal

respiratoire (1 méthode)

Une fois que les pics PQRST ont été détectés, nous pouvons calculer les intervalles PP-QQ-

RR-SS-TT comme suit :

PP(n) = P,(n) — P,(n — 1) (v.1)
QQ(m) = Qp(n) — Qp(n—1) (1v.2)
RR(n) = Ry(n) — R,(n— 1) av.3)
SS(n) = S,(n) = S,(n — 1) (v.4)
TT(n) = T,(n) — T,(n — 1) (Iv.5)

Oun=2...N—-1
N est le nombre de battements du cceur pour chaque enregistrement.
A partir des intervalles PP-QQ-RR-SS-TT, on calcule :

PP(n) + QQ(n) + RR(n) + SS(n) + TT(n)

X;(n) = 5

(IV.6)
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La séquence X,(n) est indexée a l'ordre des battements n et elle est utilisée comme une
fréquence cardiaque. Un exemple de séries d’intervalles X; et RR extrait d’un enregistrement
réel d’un signal ECG ainsi que le diagramme de dispersion sont représentés sur les figures
IV.3.a, IV.3.b et IV.3.c. Dans la figure 3.c, nous allons construire de nouveaux points de
données dont l'intervalle est connu a partir du nombre de point qui se situé¢ entre R,(n) et
R,(n + 1). Pour cela, les amplitudes des différentes pointes construisent une ligne droite entre
deux points voisins (figure IV.3.d). Une opération de lissage sera ensuite appliquée au signal
résultant (figure IV.3.e et IV.3.f). Le filtre Savitzky-Golay avec quelques modifications est
utilisé pour améliorer la qualité du signal utilisé¢ afin de reproduire le signal respiratoire

(Savitsky et al., 1964 ; Press et al., 2007 ; Wikipeadia).

Chaque valeur de données XS, (n) (figure IV.3.e) est obtenue par une combinaison linéaire de

X1 (n) sur lui-méme et d'un certain nombre de voisins proches comme suit :

1 21
XS, (n) = MZ Xy(n =L+ k) * P(K) av.7)
k=0

Ou P(k) est les coefficients de convolution et M est défini par:

21
M=) P(k) (1V.8)

L'algorithme fonctionne mieux avec 1=3 et M=21.

On obtient :

XS, (n) = % (—2X;(n—3) +3X;(n —2) + 6X;(n — 1) + 7X;(n) + 6X;(n + 1)

+3X;(n+2) —2X;(n + 3)) (IV.9)
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Figure IV.3 : Processus de lissage (a) Séries d’intervalles X; (b) Séries d’intervalles RR (c)
Diagramme de dispersion entre X; et R, (d) Une ligne droite entre les points voisins est

tracée (e) (f) Résultats du processus de lissage
IV.3.3. Estimation du signal respiratoire en utilisant I’énergie du complexe QRS
(deuxiéme méthode)

L'énergie du complexe QRS est définie comme étant :

Sp

Eqrs = z |ECG(n)|? (V. 10)

n=0p
Ou Qp et Sp sont respectivement le début et la fin du complexe QRS.

Pour I’énergie du complexe QRS (E ) on va poser :
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(IV.11)

X,(n) = Egrs(n)

Ou:n=1...N
N est le nombre de battements du cceur pour chaque enregistrement.

Les mémes ¢tapes décrites dans la section IV.3.2 seront utilisés pour estimer le second signal

respiratoire dérivé du signal ECG. Le signal recu apres le processus de lissage est notée

XS, (n), Il est calculé en utilisant la formule IV.12 comme suit.:

1 21
XS,(n) = MZ X,(n—1+k) «P(k)  (IV.12)
k=0

Méme chose, 1'algorithme fonctionne mieux pour 1=3 et M=21.
IV.3.4. Analyse du signal ECG en utilisant ’ondelette chapeau Mexicain pour la

I’estimation du signal respiratoire (troisiéme méthode)
Un procédé de transformation en ondelettes, en fonction de 'ondelette chapeau Mexicain a été
utilisé pour estimer le troisieme signal respiratoire dérivé du signal ECG. L’ondelette chapeau

t2
B (1V.13)

mexicain est décrite par 1'équation suivante :
2

©) = —n73(1 - 2)e”
P —\/§T[ e

La fonction est appelée "ondelette mere" ou "ondelette de base.
Comme le montre la figure IV.4, l'ondelette chapeau Mexicain a un profil similaire par

rapport a la morphologie du signal ECG, ce qui constitue un choix idéal dans notre travail.

Figure IV.4 : Ondelette chapeau mexicain.
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Les ondelettes sont générées a partir de I’ondelette mere unique par une mise a 1'échelle de a

et le décalage de b comme décrit par I'équation suivante :

Ly (=t V.14
Yar® = =% (—~) av.14)

Dans la transformée en ondelettes discréte (DWT), les parametres d'échelle et de décalage
sont discrétisées par a = 2/ et b =n.2/ . Les ondelettes d'analyse sont également discrétisée

comme suit :

W((i,m) = Z_Eiznezx(n)lp (%—m) (1V.15)

W (i,m) est également appelé coefficients de la transformée en ondelettes discrete.

En utilisant la DWT (transformée en ondelette discrete), le signal ECG est décomposé avec un

filtre passe-bas en approximations et avec un filtre passe-haut en détails (voir figure IV.5).

Signal ECG(f)
A A
z Filter i
Low pass High pass
Approximation Detail

Figure IV.5 : Le signal ECG est décomposé avec un filtre passe-bas en approximations et

d'un filtre passe-haut en détails
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Les coefficients au niveau j + 1 sont calculés a partir des coefficients du niveau j, ce qui est
illustré dans la figure IV.6. La structure des coefficients pour le niveau j = 3 est illustrée dans

la figure IV.7.

Ajiq
RN

Lowpassfilter

level j+1

< :> Dij1
High passfilter

Figure IV.6 : Coefficients calculés au niveau j + 1 a partir des coefficients du niveau j

level j

S
A 4
Al D1
A A
A2 D2

A3 D3

Figure IV.7 : Structure des coefficients pour le niveau j=3
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Dans notre étude, nous utilisons la DWT pour décomposer le signal ECG en approximations
et en détails. La prochaine étape est de mesurer le spectre de fréquence pour les signaux
d'approximation. Ils sont représentés dans la figure IV.8. Dans la méme figure, on trouve le
spectre de fréquence des signaux ECG et respiratoires. Le signal respiratoire (resp) représenté

dans la figure IV.8 est le signal d’origine.

ECG W\/MMW% {a)
o,
A1 M{M\ﬂf@&qﬂ%«\\ (b}
g2 A A S A A A
A3 \/\N\M\M {d)
Ad /\/\/\/\/\/\/\/\ (e)
A5 W\/ ]
AB (@
Resp W 0 . . . ‘ .
0 100 200 300 400 S00  BO0 700 8O0 SO0 0 50 100 150 200 250 300
samples frequency

Figure IV.8 : Représentation des spectres de fréquence pour les signaux d'approximation.

A partir des signaux d'approximation, le signal de respiratoire estimé (resp,) représente
l'approximation ou son spectre de fréquence est le plus comparable a celui du signal
respiratoire initial Resp. Sur la figure IV.8, on peut voir clairement que le signal respiratoire
estimé resp, , que nous cherchons, correspond a Il'approximation du niveau 6 (Ag).

L’organigramme est également représenté sur la figure IV.9.
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ECG Signal
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Analyse en ondelette discrete du
signal ECG en utilisant 1’ondelette

chanean mexicain

A;(n) , approximations

i=i+1

Specmax(A;) > Specmax(resp)

Figure IV.9 : Organigramme pour l'estimation du spectre de fréquence (troisiéme méthode)

IV.3.5. Estimation du signal respiratoire en s’inspirant des trois méthodes proposées

Dans 1'étape suivante, le signal final estimé est obtenu en additionnant les trois signaux
respiratoires obtenus par les différentes méthodes décrites dans IV.3. (2.3.4). Une
normalisation en amplitude est nécessaire pour régulariser chaque signal estimé. Les figures
IV.10 (a), (b) et (c) représentent les trois signaux respiratoires estimés. Les figures 1V.10 (d),

(e) et (f) illustrent le résultat du processus de normalisation.
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Figure IV.10 : Résultats du processus de normalisation pour les trois premieres méthodes
EDR proposée (a), (b) et (c) les signaux EDR estimées (d), (e) et (f) les signaux EDR

normalisées

IV 4. Application des quatre méthodes sur des signaux ECG réels

La performance des quatre approches proposées dans ce chapitre, sont évalués en utilisant la
corrélation de Pearson et le module de la fonction de cohérence (magnitude square coherence,
MSC). Ces coefficients sont utilisés pour comparer les signaux respiratoires estimés avec le

signal respiratoire de référence.

Le coefficient de corrélation de Pearson entre les deux variables s’écrit comme suit :

Cov(X,Y)
T'p(X, Y) :W (1V16)
Avec :
N
1 _ _
Cov(X,Y) = NZ(X(i) _DYH) -1 (v.17)
i=1

Dans notre cas: X(i) = Resp(i) ; Y(i) = Respey(i);i=1....Netk =1..4
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Resp est le signal de référence et Respe est le signal estimé a partir de ’ECG.
N représente la longueur du signal respiratoire et k est 'ordre de notre algorithme proposé.
X et Y sont les valeurs moyennes. oy et o, sont les écarts types.

Afin d’obtenir une corrélation significative dans le domaine fréquentiel entre le signal
respiratoire estimé et le signal respiratoire de référence, on calcule le module de la fonction de

cohérence (magnitude square coherence, MSC), comme suit:

1P, (F)|°

MSCU) = 5 (OB, D)

(1V.18)

Les méthodes sont testées a l'aide de 40 enregistrements de la base de données Physionet
Fantasia. Chaque enregistrement comprend des signaux ECG et respiratoire. 20
enregistrements (fly01, f1y02, ...... flyl0 et 2y01, f2y02, ...f2y10) sont obtenus a partir des
sujets jeunes, et 20 autres (f1o01, f1002, ...... flo10 et 2001, 2002, .....f2010) sont obtenus a
partir des sujets agés (PhysioBank database, 2016 ; Goldberger et al, 2000).

Le tableau 1V.1 résume tous les résultats de corrélation. Les figures IV.11 a IV.13 illustrent
quelques uns des résultats de I’estimation du signal respiratoire a partir de signal ECG

obtenus sur les trois méthodes.

Coefficient de corrélation Le module de la fonction de
EDR method mean + std cohérence (MSC)
(min — max) mean * std
(min — max)
0.88 + 0.05 0.89 + 0.04
Method 1 (0.80 — 0.96) (0.81 — 0.99)
0.88 + 0.05 0.89 + 0.04
Method 2 (0.79 — 0.97) (0.82 — 0.98)
0.89 + 0.04 0.92 + 0.04
Method 3 (0.82 — 0.97) (0.84 — 0.99)
0.93 + 0.03 0.94 % 0.03
Method 4 (0.86 — 0.98) (0.87 — 0.99)
0.84 + 0.09 0.90 % 0.09
AICA (0.61 — 0.98) (0.58 — 0.99)
0.82 + 0.13 0.91 + 0.08
APCA (0.30 — 0.97) (0.52 — 0.99)
0.76 £ 0.16 0.85 + 0.14
KPCA (0.30 — 0.96) (0.38 — 0.99)

Tableau IV.1 : Résultats obtenus par les quatre méthodes proposées et les méthodes AICA,

APCA et KPCA proposées par (Tiinanen et al., 2015).
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Figure IV.11 : Résultat de I’estimation du signal respiratoire (enregistrement fl1y01) (a) Signal ECG
(b) Signal respiratoire de référence (c) Signal respiratoire estimé (1, = 0.87, MSC = 0.89)
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Figure IV.12 : Résultat de I’estimation du signal respiratoire (enregistrement f1o01) (a) Signal ECG
(b) Signal respiratoire de référence (c) Signal respiratoire estimé (1, = 0.97, MSC = 0.99)
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Figure IV.13 : Résultat de I’estimation du signal respiratoire (enregistrement f1002) (a) Signal ECG
(b) Signal respiratoire de référence (c) Signal respiratoire estimé (1, = 0.94, MSC = 0.96)

Les quatre méthodes que nous avons développées ont été comparées a trois méthodes récentes
proposées par Tiinanen et al. (2015): AICA, APCA et KPCA. Ces auteurs ont ¢galement
utilisé la méme base de données Fantasia, et ils ont évalué¢ leurs algorithmes en utilisant les

mémes coefficients.
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Dans le tableau IV.1, nous pouvons constater, que la méthode 4 donne le meilleur résultat
grace a un meilleur taux de corrélation et un meilleur module de la fonction de cohérence
(MSC). Nous pouvons également constater que dans les méthodes 1 a 4, les coefficients de
corrélation (0,88, 0,88, 0,89 et 0,94, respectivement) sont supérieurs par rapport a ceux

obtenus par I’AICA, APCA et la méthode KPCA (0,84, 0,82 et 0,76, respectivement).
IV.S5. Conclusion

Dans ce chapitre, quatre nouvelles méthodes ont été développées en vue d’estimer le signal
respiratoire a partir du signal ECG. Les deux premicres méthodes que nous avons mises en
ceuvre sont basées sur I’analyse des intervalles du signal ECG ainsi que sur 1’énergie du
complexe QRS. La troisieme méthode proposée utilise I'ondelette chapeau mexicain pour
estimer le signal respiratoire. Les trois signaux EDR (ECG-derived estimation) ont été
additionnés pour obtenir le signal EDR final. Les méthodes proposées ont été testées sur la
base de données Fantasia et évalués en utilisant le coefficient de corrélation et le module de la
fonction de cohérence. D’apres les résultats obtenus, les quatre méthodes proposées s’averent

efficaces dans I’estimation du signal respiratoire a partir du signal ECG.
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Chapitre V : Analyse du signal ECG et du signal
respiratoire en vue d’une classification : Application a la

biométrie

V.1. Introduction

La biométrie est la technologie la plus utilisée dans la sécurité d’information. Elle est
utilisée dans toutes les activités humaines. Aujourd’hui, plusieurs techniques de
biométrie ont été développées et ont prouvé leurs efficacités. Chaque technique est
fiable dans un domaine spécifique, en plus chaque technique possede ces erreurs et

son pourcentage d’efficacité.

La biométrie est une technologie émergente pour 1’authentification ou 1’identification
d’individus. Afin dévaluer les systemes biométriques, nous avons besoin de suivre les

étapes suivantes:

- I’évaluation de performance ;
- D’évaluation de la qualité des données biométriques ;
- I’évaluation sécuritaire ;

- et 1’évaluation d’usage.

L’ECG représente D’activité électrique du cceur. Plusieurs signaux agissent sur le

signal ECG a savoir :

- L’Electromyogramme (EMG) ;
- L’Electroencéphalogramme (EEG) ;

- Et surtout la respiration.

La respiration est le mouvement mécanique des poumons causé par le diaphragme.
Ces mouvements causent un changement de pression dans le thorax qui sera apercu

dans le signal ECG.

L’électrocardiogramme a fait 1’objet de plusieurs travaux de recherche entrant dans le
cadre de I’identification et I’authentification des individus (Coutinho et al., 2013 ;

Belgacem et al., 2015).
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Dans ce chapitre, un algorithme pour la conception d’un systeme d’authentification
basé sur les parametres du signal ECG et du signal respiratoire dérivé du signal ECG
sera présenté. L’avantage de la méthode proposée est d’extraire les informations a
partir d’un seul signal. Sur la figure V.1, on trouve un apercu d’un signal ECG

simultanément enregistré avec un signal respiratoire.

Un groupe de 30 individus a été utilisé pour évaluer la performance de 1'algorithme
proposé. Tous les enregistrements sont obtenus aupres de volontaires ayant des ages
et des sexes différents, 23 jeunes (19-31 ans), 4 adultes (45-47 ans) et 3 enfants (5-12
ans). Les signaux ECG sont obtenus a partir d'électrodes appliquées au bras et a la
jambe. La carte d’acquisition qui nous a permis de faire 1’ensemble des

enregistrements a été décrites en détail lors du chapitre 11.

Inspfration === Signal ECG
R — Signal respiratoire

Unité arbitraire
&j
<
4
|

-200|

Expiration

4 | | | | |
0 100 200 _ 300_ 400 500 600

Echantillon

Figure V.1: Exemple d’un signal ECG et signal respiratoire avec les notations

standards.

V.2. Les deux principales étapes de la biométrique (Mohamed El Abed, 2011)

Pour extraire des informations valables dans une base de données, il faut suivre les

étapes suivantes : La phase enrdlement et la phase vérification
V.2.a. La phase enrolement

L’enrélement est la premiere phase de tout systeme biométrique. Il s’agit de I’étape
pendant laquelle un utilisateur est enregistré dans le systéme pour la premicre fois.

FElle est commune a la vérification et 1’identification.
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Pendant I’enrolement, la caractéristique biométrique est mesurée en utilisant un
capteur biométrique afin d’extraire une représentation numérique. Cette
représentation est ensuite réduite, en utilisant un algorithme d’extraction bien défini,
afin de réduire la quantité de données a stocker pour ainsi faciliter la vérification et

I’identification.
V.2.b. La vérification

La vérification d’identité consiste a contrdler si I’individu utilisant le systeéme est bien
la personne qu’il prétend étre. Le systéme compare 1’information biométrique acquise
avec le modele biométrique correspondant stocké dans la base de données, on parle de
test 1:1. Dans ce cas, le systéme renvoie uniquement une décision binaire (oui ou non)
pouvant étre pondérée. Le processus de vérification peut étre formalisé comme suit :
Soit le vecteur d’entrée CU définissant les caractéristiques biométriques de
’utilisateur U extraites par le systeme, et MU son modele biométrique stocké dans la
base de données, le systeme retourne une valeur booléenne suite au calcul de la
fonction f définie par :

vrai st S(Cy,My) >t

faux sinon V.1

F(CorMy) =

V.3. Description de 1a méthode utilisée

Le schéma bloc de la figure V.2 représente les étapes de la méthode proposée.

Le signal ECG

«”J&/L—J\,’L’\NLJ‘UA

Reconstruction du
signal respiratoire a
partir du signal ECG

Détection des
parametres du
cional FCG

Construction des Apprentissage

paramétres pertinents et classification Authentification

Figure V.2 : Schéma bloc descriptif de la méthode proposée
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V.3.1. Reconstruction du signal respiratoire a partir du signal ECG

La reconstruction du signal respiratoire est faite a partir du signal selon les étapes

décrites lors du chapitre IV.
V.3.2. Extraction des parametres du signal ECG et du signal respiratoire

Apres avoir détecté les parametres du signal ECG et du signal respiratoire dérivé du
signal ECG, on va procéder a créer la base de données des parametres pertinents
qu’on va utiliser dans 1’étape de la classification. Ces parametres sont représentés sur

la figure V.3 ainsi que sur le tableau V.1.

Ligne isoélectrique

Eors

_________ 7
QT
< > ER,
(o) et —— —
ERp R Rrj ,RTE//
R, —
Rpp

Figure V.3 : Les différents parameétres extraits du signal ECG et du signal respiratoire
dérivé du signal ECG (a) Le signal ECG (b) Le signal respiratoire dérivé du signal
ECG.
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Désignation Description

P-pic Amplitude de I’onde P

Q-pic Amplitude de I’onde Q

R-pic Amplitude de I’onde R

S-pic Amplitude de I’onde S

T-pic Amplitude de I’onde T

PP Intervalle entre deux ondes P successives

QQ Intervalle entre deux ondes Q successives

RR Intervalle entre deux complexes QRS successives

SS Intervalle entre deux ondes S successives

TT Intervalle entre deux ondes T successives

PQ Intervalle entre le pic P et le début du complexe QRS

PR Intervalle entre le pic P et le pic R

PS Intervalle entre le pic P et la fin du complexe QRS

PT Intervalle entre le pic P et le pic T

QR Intervalle entre le début du complexe QRS et le pic R

QS Intervalle entre la fin et le début du complexe QRS

QT Intervalle entre le début du complexe QRS et le pic T

RS Intervalle entre le pic R et la fin du complexe QRS

RT Intervalle entre le pic R et le pic T

ST Intervalle entre la fin du complexe QRS complexe et le pic T

RRyqtio = RRS/RRp

RR ratio Ou RRg est I’intervalle entre le pic R courant et le pic R suivant
RR, est 'intervalle entre le pic R courant et le pic R précédent

Eors Energie du complexe QRS

ERgrs Energie du signal respiratoire correspondant au complexe QRS

ERp Energie du signal respiratoire correspondant a I’onde P

ERt Energie du signal respiratoire correspondant a ’onde T

Tableau V.1: Les différents parametres extraits du signal ECG et du signal

respiratoire qui seront utilisés comme parameétres d’entrées du classifieur.

V.3.3. Réseau neuronal pour la classification

Le réseau neuronal artificiel (RNA) est un modéle informatique inspiré du
fonctionnement du cerveau humain avec son organisation des neurones et des
processus décisionnels (Pandya et al., 1996). Le RNA «apprend» en adaptant les
connexions entre ses neurones de calcul pour faire correspondre les combinaisons

entrée-sortie. Le perceptron multi-couches (MLP) (Lippmann, 1987) est l'architecture
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du réseau neuronal le plus couramment utilisé dans le traitement du signal biomédical

(Benali Medjahed et al., 2015 (2) ; Miller et al., 1992).

Les réseaux de neurones artificiels ont deux phases différentes: une phase
d'apprentissage et une phase de test. La phase d'apprentissage effectue une mise a jour
itérative des poids synaptiques sur l'algorithme de rétro-propagation d'erreur. La phase
d'essai calcule les valeurs d'activation des neurones de la couche de sortie en fonction

des valeurs pondérées (Lippmann, 1987 ; Mira et., 1999).

Afin d'utiliser le MLP (perceptron multicouches) pour I'authentification basée sur le
signal ECG et les parametres de respiration dérivés de I'ECG, il est important de
spécifier la fonction d'activation dans les unités cachées, le nombre de neurones dans
la couche cachée et le critere d'apprentissage d'un MLP (Benali Medjahed et al., 2015
(2); Samer et al., 2015). Le tableau V.2 montre les comparaisons d'époques

d'apprentissage pour les différentes MLP utilisées.

Hide | Hide Function | Function

Input Output . Epoch of
Networks layer | layer error hide output .

layer layer learning

1 2 layer layer

Networkl | 20 24 12 3 le-10 Tansig Tansig 18s
Network2 | 20 17 15 3 le-15 Tansig Purelin 25s
Network3 | 20 10 6 3 le-6 logsig Purelin 13s

Tableau V.2 : Comparaisons d'époques d'apprentissage pour les différentes MLP

utilisées.

V.3.4. Algorithme d'apprentissage: Levenberg-Marquardt

Dans

notre

travail,

un algorithme de

Levenberg-Marquardt modifié pour

l'apprentissage des réseaux neuronaux MLP est utilisé. Il convient a la formation de
petits et moyens problemes. En outre, il est rapide et a une convergence stable.
L'algorithme de Levenberg-Marquardt est introduit par deux parties: Calcul de la
matrice jacobienne et conception du processus de formation (pour plus de détails, voir

la référence (Wilamowski et al.).
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V.3.5. Protocole

Dans cette étude, les signaux ECG utilisés pour l'authentification ont été obtenus de
volontaires avec des sujets de différents ages et sexes en utilisant un circuit
¢lectronique directement connecté a I'individu. Un groupe de 30 individus a été utilisé
pour évaluer la performance de l'algorithme proposé. Trois acquisitions ont été
réalisées pour chaque individu. Cela nous donne un total de 90 signaux, vingt signaux
sont utilisés pour l'apprentissage et le reste pour les tests comme mentionné dans le

tableau V.3.

Utilisé pour Sexe Age | Maladie Nbr. de
I’apprentissage signaux
Individu 1 Oui Homme 25 N 3
Individu 2 Oui Homme 25 N 3
Individu 3 Oui Femme 24 N 3
Individu 4 Oui Homme 26 N 3
Individu 5 Oui Homme 23 N 3
Individu 6 Oui Femme 25 N 3
Individu 7 Oui Enfant 12 N 3
Individu 8 Oui Femme 21 ESV 3
Individu 9 Oui Homme 24 N 3
Individu 10 Oui Femme 25 N 3
Individu 11 Oui Enfant 10 N 3
Individu 12 Oui Homme 30 ESV 3
Individu 13 Oui Femme 26 N 3
Individu 14 Oui Homme 24 AP 3
Individu 15 Oui Homme 31 N 3
Individu 16 Oui Homme 45 N 3
Individu 17 Oui Femme 46 VSD 3
Individu 18 Oui Homme 47 VSD 3
Individu 19 Oui Femme 47 N 3
Individu 20 Oui Femme 24 N 3
Individu 21 Non Homme 25 N 3
Individu 22 Non Enfant 5 N 3
Individu 23 Non Homme 25 CMP 3
Individu 24 Non Femme 24 N 3
Individu 25 Non Femme 25 N 3
Individu 26 Non Femme 24 AP 3
Individu 27 Non Homme 21 N 3
Individu 28 Non Enfant 20 N 3
Individu 29 Non Homme 19 N 3
Individu 30 Non Homme 24 N 3

Tableau V.3 : Les différents signaux ECG utilisés en apprentissage et en test. N:
normal; ESV: premature ventricular; CMP: cardiomyopathies; VSD: ventricular

septal defect; AP: Apnea.
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V.4. Résultats et discussion

Tous les programmes sont écrits en environnement Matlab sous la plate-forme
Pentium I5 PC (2,5 GHz, 4 Go RAM). Apres l'extraction des parametres du signal
ECG et du signal respiratoire dérivé du signal ECG, une matrice d'apprentissage sera
créée afin de l'utiliser dans l'algorithme d'apprentissage de Levenberg-Marquardt. La
figure V.4 présente, par le cycle d’apprentissage, le nombre d’époques qui nous a

permis d’obtenir la meilleure performance d'apprentissage.

BestTraining Performance is 8.7064¢-11 atepoch 18 p o, BestTraining Performance is 2065414 at epach 251 Eest Training Performance is 2085007 at epoch 13
: il

n

10

Mean Squered Error (mse)
Mean Squared Error (mse)
Mean Squared Etror (mse)

13 Epochs

Figure V.4 : Performance du classifieur utilisé

Une vérification des parametres de performance du systéme et du taux de
reconnaissance pour chaque réseau est présentée dans le tableau V.4. Les résultats
obtenus par les différents réseaux proposés sont tres satisfaisants. En particulier dans
le second réseau (network 2) ou on note un bon taux de reconnaissance de 95,1% avec

( FRR = 3.02%, FAR = 1.96%, FNIR = 2.99%).

Ou:

FRR: Taux de faux rejets (false rejection rate)

FAR: Taux de fausses acceptations (false acceptance rate)

FNIR: Taux de faux-négatif d’identification (false-negative identification-error rate)
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Le taux de faux rejets (false rejection rate, FRR) est la proportion des transactions
des utilisateurs 1égitimes rejetées par erreur. Ces transactions sont rejetées, par
’algorithme de correspondance, en raison de non-correspondance a tort ainsi que
ceux rejetées en raison d’un échec a I’acquisition. Le taux de faux rejets (FRR) est

calculé par (Mohamed El Abed et al., 2012):
FRR(t) = FTA+ FNMR(7) x (1 — FTA) (V.2)

Le taux de fausses acceptations (false acceptance rate, FAR) est la proportion des

transactions des imposteurs acceptées par erreur. Il est calculé par :
FAR(7) = FMR(7)(1 — FTA) (V.3)

Le taux de faux-négatif d’identification (false-negative identification-error rate,
FNIR) est la proportion de transactions d’identification, par des utilisateurs enrdlés
dans le systeme, pour lesquels I’identifiant de ’utilisateur ne figure pas dans la liste

des identifiants retournée. Il est calculé par :
FNIR(t) = FTA+ (1 —FTA) * FMR(z) (V.4)
Ou:
FTA: Taux d’échec a I’acquisition (Failure-to-acquire rate)
FNMR: Taux de fausse non-correspondance (False-non-match rate)

FMR: Taux de fausse correspondance (False-match-rate)

FTA |FNMR | FMR |FRR |FAR |FNIR | Tauxde
reconnaissance

Networkl | 0.75% | 5.65% | 0.56% 6.35% | 0.55% | 6.30% | 92.5%

Network2 | 0.54% | 2.5% 1.98% | 3.02% | 1.96% | 2.99% | 95.1%

Network3 | 0.31% | 1.12% | 5.75% 1.42% | 5.73% | 1.36% | 91.3%

Tableau V.4: Vdrification du systéme de performance métrique et du taux de
reconnaissance pour chaque réseau.
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V.5. Conclusion

Dans ce chapitre, une nouvelle approche pour 'authentification biométrique basée sur
les parametres du signal ECG et du signal respiratoire dérivé du signal ECG a été
présentée. L’algorithme de Levenberg-Marquardt modifié pour l'apprentissage des
réseaux neuronaux MLP a été utilisé. Un groupe de 30 individus avec des pathologies
et des ages différents ont été utilis€é pour évaluer la performance de l'algorithme
proposé€. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants et montrent que le signal ECG
ainsi que le signal respiratoire dérivé du signal ECG constituent des indicateurs
biométriques pouvant servir comme moyen d’authentification ou d’identification des

individus.
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CONCLUSION GENERALE

Cette these a été consacrée a 1’étude de 'influence de la respiration sur le rythme

cardiaque et les parametres du signal Electrocardiogramme (ECQG).

Comme premiere étape, une carte d’acquisition du signal ECG a été congue. Elle a
servi a concevoir une base de données médicale de signaux normaux et pathologiques.
Les différents signaux enregistrés ainsi que d’autres signaux téléchargés gratuitement
de site Physionet ont été utilisés pour tester les différents algorithmes développés dans

le cadre de cette these.

La deuxieme étape de notre travail nous a amené a faire une analyse simultanée du
signal ECG et du signal respiratoire afin de trouver I’interaction entre les deux

signaux en question.

Nous avons pu déduire de nos résultats qu’il existe une forte corrélation entre
I’énergie du signal respiratoire et 1’énergie du complexe QRS. Ce méme constat

s’applique entre I’énergie du signal respiratoire et la variabilité¢ du rythme cardiaque.

La forte relation existante entre les deux signaux en question (signal respiratoire et le
signal ECG) peut nous aider a élaborer un algorithme de classification fiable. Le
nombre de classes qu’on peut obtenir est de trois, a savoir : un cas normal, un rythme
cardiaque anormal causé par une maladie cardiaque et une arythmie cardiaque causée

par la respiration suite a une pression thoracique.

Les résultats obtenus vont sans doute servir a aider le cardiologue dans son diagnostic.
Elle peut aussi étre utilisée pour aider a déterminer la présence d’une apnée du
sommeil et de détecter les troubles dans le signal ECG causés par le signal respiratoire

sans les considérer comme étant des pathologies cardiaques.

L’étape suivante de notre travail consistait a trouver un algorithme performant pour
extraire le signal respiratoire du signal ECG. L’intérét de cette méthode est de pouvoir

accéder aux informations cardio-respiratoires en utilisant un seul signal.
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Dans ce contexte, quatre nouvelles méthodes ont été développées en vue d’estimer le
signal respiratoire a partir du signal ECG. Les deux premiéres méthodes que nous
avons mises en ceuvre sont basées sur ’analyse des intervalles du signal ECG ainsi
que sur I’énergie du complexe QRS. La troisieme méthode proposée utilise 1'ondelette
chapeau mexicain pour estimer le signal respiratoire. Les trois signaux respiratoires
dérivés du signal ECG ont été additionnés pour obtenir le signal EDR final. D’apres

les résultats obtenus, les quatre méthodes proposées s’averent efficaces.

L’ensemble des résultats obtenus ainsi que les méthodes développées nous ont été
utile pour concevoir un systeme d’authentification basé sur les parametres du signal
ECG et du signal respiratoire dérivé du signal ECG. L’avantage de la méthode

proposée est d’extraire les informations a partir d’un seul signal.

En perspective, il serait intéressant d’approfondir les recherches sur I’interaction entre
le signal ECG et le signal respiratoire. Des améliorations peuvent étre faites au niveau

du processus de classification.

Les différents algorithmes développés dans le cadre de cette these, apres des tests de
validation a grande échelle, vont servir a 1’élaboration d’un logiciel d’aide au

diagnostic de cas pathologiques.
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Résumé. L'étude simultanée de 1'électrocardiogramme (ECG) et du signal respiratoire est trés importante pour
faciliter le diagnostic cardio-respiratoire. Le principal objectif de la présente étude est de quantifier la relation
entre la variabilité du rythme cardiaque et la respiration en cas d'apnée du sommeil. Une analyse statistique de
l'influence du signal respiratoire sur 1'énergie du complexe QRS est également présentée. Ces relations sont
évaluées a l'aide des coefficients de corrélation de Pearson et de Spearman. Les différents tests ont été effectués
sur la base de données Apnea-ECG, disponible gratuitement chez Physionet. Les différents tests sont également
effectués sur différents groupes de signaux ECG obtenus de volontaires avec des sujets de différents ages et
sexes en utilisant un circuit électronique directement connecté a l'individu. Quatre nouvelles méthodes sont aussi
présentées pour l'estimation des signaux de respiration dérivés de I'ECG. Le signal ECG ainsi que le signal

respiratoire dérivé du signal ECG seront ensuite utilisés pour l'authentification biométrique des individus.

Mots clés: Electrocardiogramme, Signal respiratoire, Apnée du sommeil, variabilit¢ du rythme cardiaque,

Corrélation, Signal respiratoire dérivé du signal ECG; Biométrique, Authentification.

Abstract. Simultaneously study of the Electrocardiogram (ECG) and respiratory signals is very important to aid
cardio-respiratory diagnosis. The aim of the present study is to quantify the relationship between heart rate
variability and respiration in case of sleep apnea. A statistical analysis of the influence of the respiratory pattern
on the QRS complex energy is also presented. These relations are evaluated by using Pearson's and Spearman's
correlation coefficients. The various tests were performed on Apnea-ECG database, freely available at
Physionet. Tests were also performed on different groups of ECG signals obtained from volunteers with subjects
of different ages and sexes using an electronic circuit directly connected to the individual. Also four new
methods are presented for ECG-derived respiration signal estimation. Both ECG and ECG-derived respiration

signals will be used for biometric authentication.

Keywords: Electrocardiogram, Respiratory signal, Apnea, heart rate variability, Correlation, ECG-derived

respiration signal (EDR); Biometrics, Authentication.

Dleally ) (yzal el i sac bl s daga (il Jleal) s il Jaghads il HLEY dial Jiall Al ) adla
oLl udiil) (i g3 Al A udiil) g il Ol juia Jame (8 nl) (s A8DMaD) dan s Al Hall 038 (e Caagl) il
Ll Y e aladinly ClElal) 038 sy o3 QRS A8l o Guinill i 3l JAlas) didasd Lyl a8y a5l
Aalie a5 il Laglads (U il (a8 g8 iy sacld e ddbiaall ol JLsal) cy ol 8y la sy O s
O lele Jsmanll &5 ECG QL) (e ddlide e gana e L @l sy <usaly Physionet 2 4
Al G o LS il e 8 pdlae Aa s ye A ySIY) il aladiuly Gedalls Slee V1 Cilide (o (e shaial

A e sl il 8 i) 5 il Jaglads ol L) aladiad o3 08 5 el 5 LA (e ECG GUEEY s ol

B Ld) cdals Y cadall by pa Jama s ce}ﬂ\ | eatill (a8 g5 Fus.uj.'"\ Olead) 3HLE) calsl) Jaads: duagd) cilals
.G s 65 e saal) ¢lil) Jaglads <l L) Badiosall (el



