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Résumé

L'électrocardiographie est un examen fondamental et irremplacable en cardiologie. Il
permet d'obtenir un tracé qui traduit |'activité électrique du ceeur. Ce tracé, appelé
I’ électrocardiogramme (ECG) comporte plusieurs ondes: onde P, complexe QRS, onde T,
onde U.

L’utilisation des techniques mathématiques pour le traitement et |'extraction des
paramétres d'intérét clinique dans le signal éectrocardiogramme et d autres signaux
physiologiques, reste toujours un domaine intéressant pour larecherche.

Dans le cadre de ce travail, on s'intéresse a une technique appelée la décomposition
modale empirique (EMD : Empirical Mode Decomposition). Cette méthode a été initiallement
développée par N. E. Huang en 1998 [Huang, et a., 98A], et appliquée avec succes dans
différents domaines. Cependant son application dans |e domaine biomédical est récente.

A ladifférence des méthodes d’ analyse classique du signal, I'EMD n’ est pas basée sur
une fonction prédéfinie, mais le signal est décomposé d’'une maniere adaptative en une
collection de fonctions modul ées en amplitude et en fréquence appel ées IMFs (Intrinsic Mode
Function), extraits directement de signal [ui-méme. Ces IMFs sont décrits de la détection des
maximas et des minimas de signal.

Le but de ce travail est de montrer la performance de la décomposition modale
empirique dans le traitement et I'analyse de signal éectrocardiogramme, ainsi que pour le
filtrage et 1a détection des complexes QRS.

Motsclés:
L’ électrocardiogramme (ECG), la décomposition modale empirique (EMD), le filtrage
del’ECG, la détection des complexes QRS, |a base de données MIT-BIH.



Abstract

Electrocardiography is a fundamental and irreplaceable test in cardiology. It alows to
generate a signal which describe the electrical activity of the heart. This signal called
electrocardiogram (ECG), comprises several waves. P wave, QRS complex, T wave, U wave.

The use of mathematical techniques for processing and extraction of parameters of
clinical interest in the electrocardiogram signal and other physiological signas, remains an
interesting areain research.

In this work, we are interested on a technique called empirical mode decomposition
(EMD: Empirica Mode Decomposition). This method was originally developed by N. E.
Huang in 1998 [Huang, et a., 98A], and successfully applied in various fields. However its
application in the biomedical field is recent.

In comparison to classica methods of processing, the EMD is not based on a
predefined function, but the signal is decomposed in an adaptive manner to a collection of
functions modulated in amplitude and frequency caled IMFs (Intrinsic Mode Function).
These are extracted directly from the signal itself. These IMFs are described by the detection
of maxima and minima of the signal.

The aim of thiswork isto show the performance of the empirical mode decomposition
in the processing and analysis of electrocardiogram signal; for filtering and detection of QRS

complexes.

key words:
The electrocardiogram (ECG), the empirical mode decomposition (EMD), filtering of
the ECG signal, detection of QRS complexes, MIT-BIH database.
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Introduction générale

I ntroduction générale

L’ éectrocardiogramme (ECG), traduit I’ activité électrique du ceeur. L'ECG reste le
signal le plus utilisé pour le diagnostic des pathologies cardiagues. Ce signal est composé de
plusieurs ondes : onde P, complexe QRS, onde T, et I’onde U.

La détection des parametres du signa ECG nécessite un bon tracé. Cependant, ce
signal est souvent affecté par différentes sources de bruit tel que: I’éectromyogramme, les
ondulations de laligne de base, ... etc, ce qui rend son interprétation difficile.

Dans le but de traiter et analyser le signa éectrocardiogramme, ains que d autres
signaux physiologiques, plusieurs méthodes mathématiques sont dével oppées, a savoir :

» La Transformeée de Fourier (TF) pour |’analyse de fréquentielle ; elle décompose le
signal en une somme de fonctions é émentaires périodiques (sinus et cosinus). Elle est
désignée pour analyser les signaux linéaires et stationnaires. Mais, elle ne permet pas
une localisation de fréquence au cours de temps,

> Latransformée de Fourier a court terme (TFCT) pour I’ analyse temps-fréquence ; la
précision fréquentielles et temporelle de cette méthode est limitée,

» La transformée en ondelette (TO) pour I'analyse temps-échelle, ele utilise pour son
analyse une fonction de base appelée «ondelette mere ». La signification physique
des différents modes est meilleure dans |'analyse des signaux non stationnaires.

Cependant, elle présente quelques limitations dans I’ anal yse des signaux non linéaires

Les méthodes citées ci-dessus, ont montré leurs limitations, en particulier dans le
traitement des signaux biomédicaux qui ont la particularité d’'étre non linéaire et non
stationnaire.

Pour surmonter ces obstacles, une autre méthode est développée par N. E. Huang en
1998 [Huang, et al., 98A], pour I’analyse des signaux non linéaire et non stationnaires,
appel ée la décomposition modale empirique (EMD : Empiricale Mode Decomposition). A la
différence des méthodes d'analyses classiques du signal, I'EMD n'est pas basée sur une
fonction prédéfinie, mais le signal est décomposé d’ une manieére adaptative en une collection
de fonctions modul ées en amplitude et en fréquence appel ées IMFs (Intrinsic Mode Function),
extraits directement de signal lui-méme. Ces IMFs sont décrits de la détection des maximas et

des minimas de signal.
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Le filtrage du signal ECG par laméthode EMD est basé sur la méme idée utilisée dans
latransformé en onddlette : les premiers IMFs sont de haute fréquence, tandis que les derniers
sont de basse fréquence, donc I’ @dimination d’ un certain nombre de premiers IMFs peut filtrer
le bruit HF et I’éimination d’un certain nombre de derniers IMFs peut filtrer le bruit BF.
Cependant, atravers cette approche deux problémes peuvent apparaitre a savoir :

> Le probleme de I’ estimation des IMFs contaminés par le bruit souvent appelé |’ ordre
de bruit, compte tenu que la séparation des fréguences basses des hautes fréquences
par I’EMD est une notion qualitative.

> Le deuxieme probleme est que la puissance du signal ECG est concentrée dans les

basses fréquences tandis que les complexes QRS se propagent dans les premiers IMFs.

Pour résoudre ces problémes, quelques approches pour le filtrage du signal ECG en se
basant sur I’EMD sont présentées dans ce travail. Et afin de montrer |’ efficacité du filtrage par
la décomposition modale empirique, des évaluations qualitative et quantitative des résultats
obtenus sont faites est comparées avec ceux obtenus avec le filtrage par ondelette et le filtre
median.

L’acquisition et le prétraitement des signaux (signaux physiologiques) est souvent
suivi par I'extraction des paramétres d'importance clinique. Dans le cas du signal
électrocardiogramme (ECG), le complexe QRS est I'un des paramétres les plus importants
pour le diagnostic des arythmies cardiaques, car il refléte le phénoméne de dépolarisation
ventriculaire.

L’éaboration d'un détecteur performant et robuste des complexes QRS reste un
domaine trés intéressant dans le traitement de signal éectrocardiogramme. La généralisation
d’ un détecteur de complexe QRS sur I’ensemble des cas, rencontre plusieurs obstacles, tels
que:

» Le complexe QRS est de morphologie variable dépendant du cas physiopathologique
de patient,

» L’amplitude du pic R est parfois atténuée et peut étre comparable avecl’ondeP et T,

» Sachant que le signa éectrocardiogramme est souvent affecté par différents sources
de bruit, tel que: I’éectromyogramme, le mouvement des éectrodes, les ondulations
de laligne de base, ce qui ne permet pas |’ apparition claire des complexes QRS. Donc,
la qualité du tracé de I'ECG est le plus grand probléme rencontré par les différents

détecteurs réalisés.
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Dans le cadre de ce travail, un nouvel algorithme utilisant I’approche de la
décomposition modale empirique pour la détection des complexes QRS est dével oppé,
implémenté et évalué sur des signaux ECG de la base de données MIT-BIH.

Ainsi, cetravail se présente en quatre chapitres:

Un premier chapitre descriptif du signa électrocardiogramme ECG, ou il est généré,
comment il est enregistré, et quels sont les différents bruits I’ affectant.

Dans le deuxiéme chapitre, une étude théorique sur les différents méthodes de
traitement de signal éectrocardiogramme est faite, en vu d’extraire leurs propriétés
(performances et limitations).

Une éude détaillée sur la décomposition modale empirique serafaite dans le troisiéme
chapitre ; I’agorithme utilisé et les problémes rencontrées lors de son implémentation, ainsi
gue les criteres d’'arréts. Aussi, des applications de I’'EMD sur des signaux ssimulés et des
signaux réels de |’ ECG sont faites dans ce chapitre.

Le quatrieme chapitre présente des approches pour le filtrage de signal ECG de bruit
BF et HF. Apres le filtrage, une application pour la détection des complexes QRS est faite.
Ces approches sont évaluées en gjoutant des bruits simulés et réels aux signaux ECG. Les

résultats obtenus sont comparés avec ceux d’ autres travaux.
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CHAPITRE |

L esnotions de base de I’ @ectrocar diographie

|.1. Introduction

L'éectrocardiographie est un examen fondamental et irremplacable en cardiologie. Il
fournit une foule de renseignements significatifs concernant I'état structurel et fonctionnel de
I'appareil cardiocirculatoire. Dans ce chapitre, des notions de base sur |’ appareil
cardiocirculatoire et sur le signa éectrocardiogramme ECG seront présentées. Enfin une
bréve description de la base de données MIT-BIH sera faite. Cette base de données constitue
la source des signaux ECG analysés dans ce travail.

|.2. Historique de |’ électrocar diographie [ECG, 2008]

La période 1842 - 1942 constitue le premier centenaire de |'é ectrocardiographie et des
premieres découvertes scientifiques de I'ECG a 12 dérivations :
1842 : Carlo Matteucci, physicien italien, montre gu'un courant éectrique passe a chague
battement cardiagque.
1856 : Rudolph von Koellicker & Henrich Mueller enregistrent le premier potentiel d'action.
1887 : Augustus D. Waller, physiologiste anglais, publie le premier électrocardiogramme. En
se liant a un tube capillaire, dans un champ magnétique une éectrode posée sur le thorax, on
voyait varier le niveau liquide dans le tube a chague battement de ceeur.
1893 : Willem Einthoven utilise le terme "électrocardiogramme” pour la premiere fois a une
réunion de la"Deutsch Medical Association".
1895 : W. Einthoven met en évidence 5 ondes sur le tracé électrocardiographique, ondes qu'il
nomme respectivement P, Q, R, S, T.
1938 : La position des dérivations précordiales V1 a V6 est définie par convention par La
"American Heart Association"” et la "Cardiac Society of Great Britain".
1942 : E. Goldberger gjoute 3 dérivations périphériques aux 3 dérivations déja décrites par
Einthoven, asavoir avVR, avL et avF.
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|.3. L’ appareil cardiocirculatoire

[.3.1. Le ceeur

Le ceeur est le moteur de systeme cardiovasculaire. C'est I’organe qui produit en
permanence des impulsions électriques nécessaires a sa contraction. 1l assure par conséguence
la circulation sanguine et I'irrigation des différentes cellules du corps par le sang et les

ééments nutritifs.

1.3.1.1. Structure et anatomie de ceeur [ECG, 2008]

Le ceeur se situe dans le médiastin: C'est la partie médiane de la cage thoracique
délimitée par les deux poumons, le sternum et la colonne vertébrale. Il se trouve un peu a
gauche du centre du thorax, en arriére du sternum, sur e diaphragme.

Le ceeur est de diamétre de 12 a 14 cm, son volume vaut environ 50 & 60 cm3. Le coeur
d'un adulte pése de 300 a 350 grammes.

Le cceur consiste en quatre chambres, appelées cavités cardiaques : les oreillettes en
haut, et les ventricules en bas (Figure 1.1). Un mur musculaire épais, le septum, divise I'atrium
et le ventricule gauche de I'atrium et le ventricule droit, évitant |le passage de sang entre les
deux moitiés du ceeur. Des valves entre les oreillettes et les ventricules assurent le passage
unidirectionnel coordonné du sang depuis les oreillettes vers les ventricul es.

R e

Oreillette droite

Oreillette gauche

Veine cave supérieure

Aorte

Artére pulmonaire

Veine pulmonaire

Valve mitrale (auriculo-ventriculaire)
Valve aortique

. Ventricule gauche

10. Ventricule droit

11. Veinecaveinférieure

12. Valvetricuspide (auriculo-ventriculaire)

13. valve sigmoide (pulmonaire)
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Figurel.l: Schéma anatomique fonctionnel du ceeur
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La paroi du ceeur est composée de muscle qui ne se fatigue pas. Elle consiste en trois
couches distinctes. La premiére est |'épicarde (epicardium) qui se compose d'une couche de
cellules épithéliales et de tissu conjonctif. La deuxieme est |'épais myocarde (myocardium) ou
muscle cardiaque. A I'intérieur se trouve I'endocarde (endocardium), une couche additionnelle

de cellules épithéliales et de tissu conjonctif.

1.3.1.2. Le systéme de commande du ceeur

Comme C’est représente sur lafigure 1.2, le systéme de commande du ceeur comprend
[Denis, 2005] :

e Le nceud sinusal de KEITH et FLACK (centre rythmogéne), prés de l'orifice de la
veine cave supérieure.

e Le nceud auriculo-ventriculaire dASCHOFF-TAWARA, ou centre nodal, entre les
oreillettes et ventricules, ala naissance de la cloison interventriculaire.

e Le faisceau de HIS et ses deux branches font suite au centre nodal et sont situés dans
le septum interventriculaire

e Le réseau de PURKINJE représente la terminaison du faisceau de HIS, il se ramifie

sous I'endocarde.

Pacemaker du coeur -\ [ : )
‘H — Orgillette droite

(DNeewa snusal ——F—. )/ =N
(centre rythmogéne) - e A (& \\ :

& e T Oreillette gauche
Voie internodale —— 11 \\ 7%= 1 Jk
J_

@ Neeud auriculo- ' (f\
ventriculaire AV .

5 j — Myofibre de conductior
Faisceay —— % \ cardiacue
auriculo-ventriculaire “N’ \\

(faisceau de His) \\ ) il

(@ Branches cu faisceay — "\, \ Wbl
auriculo-ventricularre A % Septum oy

5 Interventriculaire
Myofibres de

conduction cardiague

Figurel.2: Schéma sur le systéme de commande du ceeur [T chiotsop, 2007].
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L es propriétés du systeme de commande de ceeur sont :

» L'automatisme: Les celules du systéme de commande se dépolarisent
périodiquement, par le centre sinusal ou par un pacemaker si le centre sinusal est
défaillant.

» La conductibilité: Elle permet de transmettre |I'onde de dépolarisation depuis le
centre sinusal et nodal, jusgu'aux cellules myocardiques. L'excitation issue du centre
sinusal diffuse aux oreillettes et atteint le centre noda ; I'influx parcourt le faisceau de
HIS, ses branches, et le réseau de PURKINJE et entraine la contraction des

ventricules.

1.3.1.3. Le potentiel monophasique unicélulaire

Comme toute cellule du corps humain, la cellule myocardique au repos est
naturellement polarisée ; chargée négativement a I’intérieur et positivement a |’ extérieur, car
elle contient beaucoup de potassium et peu de sodium. Cette distribution donne une différence
de potentiel de-90 mV.

Lors d une stimulation éectrique, la membrane devient tres permeéable au sodium qui
pénétre dans la cellule, un inversement de charges (+ a l'intérieur et — a I’ extérieur) se
produit ; c'est I’ éat de dépolarisation qui donne une différence de potentiel de +30 mv.

Aprés la dépolarisation, cette cellule revient a son état d équilibre, c’est ce qu on
appelle larepolarisation. Ces étapes de dépolarisation et repol arisation sont représentées sur la

figure 1.3 ci-dessous.
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Figurel.3: Schéma sur les phases de dépolarisation et de repolarisation d’une cellule
cardiaque [Denis, 2005]

1.3.1.4. Ladépolarisation et larévolution cardiaque

La dépolarisation cardiague est le mouvement ionique dun courant d’action qui
provoque la dépolarisation des cellules une a une, et par conséquent la contraction du
myocarde. A Chague contraction myocardique (battement cardiague), une seguence
d'événements est produite. Cette sequence est appelée larévolution cardiaque, elle consiste en
trois étapes : la systole auriculaire, la systole ventriculaire et la diastole [ECG, 2008].

a) La systole auriculaire: Les oreillettes se contractent et gectent le sang vers les
ventricules (remplissage actif). Une fois le sang expulsé des oreillettes, les vaves
auriculo-ventriculaires entre les oreillettes et les ventricules se ferment. Ceci évite un
reflux du sang vers les orelllettes. La fermeture de ces valves produit le son familier
du battement du ceeur.

b) La systole ventriculaire: (figure 1.4) Elle implique la contraction des ventricules,
expulsant le sang vers le systéme circulatoire. Une fois le sang expulsé, les deux
valves - la valve pulmonaire a droite et la valve aortique a gauche - se ferment. Ainsi
le sang ne reflue pas vers les ventricules. La fermeture des valvules sigmoides produit
un deuxiéme bruit cardiaque plus aigu que le premier. Pendant cette systole, les

oreillettes maintenant rel &chées, se remplissent de sang.
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c) Ladiastole: (figurel.5) C est larelaxation de toutes les parties du ceeur permettant le
remplissage des ventricules, par les oreillettes droites et gauches et depuis les veines

caves et pulmonaires.

Le ceeur passe le tiers du temps en systole et deux tiers en diastole.

Figurel.4: Phasedela systole ventriculaire

Figurel.5: Phasedeladiastole et systole auriculaire

[.3.2. Lacirculation sanguine

Le sang pauvre en oxygene chargé en CO, (le dioxyde de carbone) entre dans
I’ oreillette droite par trois veines, la veine cave supérieure, laveine cave inférieure et le sinus
coronaire. Le sang passe ensuite vers le ventricule droit. Il est pompé vers les poumons a
travers |'artéere pulmonaire ou il est chargé par I’oxygene. Le sang passe par les veines
pulmonaires vers I'oreillette gauche et entre dans le ventricule gauche. C'est la petite
circulation.

Du ventricule gauche, le sang est pompé vers toutes les cellules, c'est la grande

circulation. Apres I'irrigation des cellules par les éléments nutritifs a travers le systeme
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(artéres-artérioles-capillaires), le sang se charge avec les métabolismes et le CO, et retourne

vers|’ oreillette droite par les veines.
Cette circulation est représentée sur lafigure 1.6 ci-dessous.

Artéres pulmonaires
L i
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N Circutatio
Oreifletie droite L\ 00, AL L2l
g W
g o O Capiaes
bl f-=| R bt 1 puimonaires
:-.\ x * Vleines pulmonaires
g ..I. |Oreifotie
/ ;Z\\gauchu
Venlricule droil miw}
gauche
Grande
Circulation

Figurel.6: Lacirculation sanguine [T chiotsop, 2007]

|.4. L'électrocardiogramme

Les potentiels électriques générés par le ceeur se propagent dans tout I’ organisme et
apparaissent a la surface du corps. On peut mesurer la différence de potentiel (d.d.p) en deux
points de la surface du corps a I’aide d’une paire d éectrodes. Des résultats différents sont

obtenus, en placant plusieurs paires d' é ectrodes a différentes positions [ Tchiotsop, 2007].

10
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|.4.1. Définition de|'éectr ocar diogramme

L'électrocardiogramme (ECG) est I’ enregistrement de I’ activité éectrique généré par
le ceeur sur la surface corporelle, en utilisant des éectrodes placées sur des points déterminées
par une convention international e appel és dérivations (voire 1.4.2.2).

L'abréviation usuelle utilise pour parler de I'@ectrocardiogramme est I'ECG, en

anglais comme en frangais (On trouve aussi |'abréviation EKG).

|.4.2. Enregistrement del’ électrocardiogramme

1.4.2.1. Principe de fonctionnement de I’ électrocar diogr aphe

Les signaux ECG sont typiquement de faible amplitude +2 mv et de fréquence de 0.05
a 150 Hz. Donc, on utilise des amplificateurs de hautes performances; un gain
approximativement de 10° avec un minimum bruit de fond [Bronzino, 2000].

L'électrocardiographie a grandement bénéficié des progres récents de I'électronique et
de l'informatique dans I’acquisition, I’enregistrement, le traitement et la transmission du

signal ECG, avec une possibilité d' aide au diagnostic.

|.4.2.2. Dérivations

Si on mesure le vecteur cardiague dans une seule direction, on ne sera pas en mesure
de le caractériser entierement. Il est donc important d’ avoir un standard de positionnement des
électrodes (dérivations) pour I’ évauation clinique du signal ECG [Tchiotsop, 2007].

On appelle dérivation, un circuit électrique déterminé par un couple d éectrodes
placées en deux points déterminés de la surface du corps et entre lesquelles sont enregistrées
les différences de potentiel. Les électrodes sont positionnées a des endroits du corps bien
définis, générant ains ce qu'on appele I'ECG a 12 dérivations standardisées par une
convention internationale (figure 1.7). Elles permettent d'avoir une idée tridimensionnelle de

I'activité électrique du cceur.

11
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Figurel.7 : Schémasur les 12 dérivations [ECG, 2008]

.a. Six dérivations périphériques

Ce sont des dérivations de plan frontal, elles sont appelées aussi €loignées parce que

les électrodes sont placées a distance de la surface épicardique [Putchi, et al., 2005].

DI : mesure bipolaire entre bras droit et bras gauche,

DIl : mesure bipolaire entre bras droit et jambe gauche,
DIlI : mesure bipolaire entre bras gauche et jambe gauche,
aVR : mesure unipolaire sur le bras droit,

aVvL : mesure unipolaire sur le bras gauche,

aVF : mesure unipolaire sur lajambe gauche.

Lalettre"a" signifie "augmentée”

12
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Dl
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aVR
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Figurel.8: Lessix dérivations périphériques.

DI, DII, et DIl décrivent le triangle d'Einthoven (figure 1.9). Enoncé de la Théorie

d'Einthoven : le ceeur se trouve au centre d'un triangle équilatéral formé par les membres

supérieurs et laracine de la cuisse gauche [ECG, 2008].

13



CHAPITRE | : Lesnotions de base de I’ éectrocardiographie

2R DI aVL

DIl DIl

aVF

Figurel.9: Lesdérivations périphériqueset letriangle d'Einthoven

Donc, a partir de deux enregistrements, on peut caculer les quatre autres
enregistrements.
=1-1

avF=11-1/2
avR=—-1/2-11/2
avL=1-11/2

.b. Six dérivations précordiales (sur le plan horizontal) [Putchi, et al., 2005]

Ce sont des dérivations de plan horizontal (voire figure1.10)
e V1:4°espaceintercostal droit, bord droit du sternum (parasternal),
e V2: 4°espaceintercostal gauche, bord gauche du sternum (parasternal),
e V3:ami-cheminentreV2 et V4,
e V4 :5°espaceintercostal gauche, sur laligne médioclaviculaire,
e V5: méme horizontale que V4, ligne axillaire antérieure,

e V6 : méme horizontale que V4, ligne axillaire moyenne.

14
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Figurel.10: Lessix dérivations précordiales [Geddes, et al., 1989]

.C. Autres dérivations[ECG, 2008]

Elles sont utilisées dans certains cas pour affiner, par exemple, le diagnostic

topographique d'un infarctus du myocarde.

V7 : méme horizontale que V4, ligne axillaire postérieure,

V8 : méme horizontale que V4, sous |la pointe de I'omopl ate,

V9 : méme horizontale que V4, a mi-distance entre V8 et |es épineuses postérieures,
V3R : symétrique de V3 par rapport alaligne médiane,

V4R : symétrique de V5 par rapport alaligne médiane,

VE : au niveau de la xiphoide sternale.

1.4.2.3. Aspect normal du signal ECG

Le tracé ECG comporte plusieurs composantes (ondes et intervalles) [Hadj, 2006] :

-L’onde P : correspond alacontraction de |’ oreillette. Cette onde a une durée inférieure 2a0.12

seconde tandis que son amplitude est inferieure 2 0.25 mv.

-L’espace PQ : correspond au temps écoulé entre le début de la contraction de I’ oreillette et

celle du ventricule. C’ est le temps de conduction auriculo-ventriculaire. 1l est normalement de

0.16 seconde.

-Le complexe QRS : reflete la contraction des deux ventricules, sa durée est de 0.08 seconde ;

15



CHAPITRE | : Lesnotions de base de I’ éectrocardiographie

e Lapointe Q est négative et de faible amplitude

e LapointeR est positive et de grande amplitude

e Lapointe S est négative et de faible amplitude
-L’onde T : correspond & la fin de la contraction ventriculaire et a la repolarisation du
myocarde. La durée QT est de 0.36 seconde.
-L'onde U : est une onde positive qui suit I'onde T, visible essentiellement en précordiae
(surtout en V2 et V3), damplitude moins que 25% en hauteur par rapport a I’onde T qui
précéde, mais peut atteindre2 mmen V2, V3, V4. Leur signification est discutée. Deux théses
sopposent [Tchiotsop, 2007] :

1. repolarisation prolongée des fibres du réseau de Purkinje.

2. facteur mécanique correspondant alarelaxation du myocarde.

Ces différentes ondes sont illustrées sur lafigure 1.11 ci-dessous :

R
¢ 200ms—b|

+PR Interval— #ST Segmenth

Figurel.11 : Aspect normal du signal ECG [Bronzino, 2000]

|.4.2.4. Conditionsd’un bon enregistrement :

L'ECG standard doit satisfaire les conditions suivantes :

e Le traceé doit comporter les 12 dérivations principales au minimum, c'est-a-dire, dans
I'ordre : les trois dérivations standard (D I, D I, D I11), les trois dérivations unipolaires
des membres (aVR, aVvL, aVF), lessix dérivations précordiales de V1 a V6.

e Un étalonnage correct est indispensable, soit pour la vitesse de déroulement du papier
ou pour le voltage (habituellement 25 mm par seconde et une amplitude de 10 mm
pour 1 mV) [Chauvin, et a., 2007].

16
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e Laligne isoélectrique (tracée par I'appareil lorsqu'il n'enregistre aucune différence de
potentiel) doit étre horizontale et parfaitement nette, c'est-a-dire exempte de parasites,
en particulier dus au courant alternatif.

e Une bonne connexion dans lesfils et |es électrodes correspondantes.

1.4.3. L'axe électrique du ceeur [ECG, 2008]

ywai'l
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¥ +180° ‘
+150° +30°
va VL viVRE
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alll +30" I
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Figurel.12 : Schéma sur I’axe électrique de ceeur

L'axe électrique du ceeur (figure 1.12) représente I'amplitude et la direction moyenne
des différentes forces électromotrices mises en jeu pendant la dépolarisation. Un axe anormal
peut étre le signe de perturbations dans la séquence d'activation des ventricules ou méme de
dommages cellulaires.

En pratique courante, I'axe de I'ECG correspond al'axe moyen du complexe QRS dans
le plan frontal. L’axe se mesure par la comparaison des amplitudes (idéalement des surfaces)
respectives du segment QRS (positivité — négativité) dans les dérivations frontales. La plus grande
positivité du QRS (onde R) donne une bonne idée de I'axe du cceur. Comme la dépolarisation
physiologique se fait du nceud AV vers la pointe des ventricules, I'axe moyen du cceur est situé entre
30° et 60° maisil peut ére normal entre -30° et +100°. On parle de déviation axiae gauche au-dela de
-30° et de déviation axiale droite au-dela de +100°.
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|.4.4. Lafréguencede|'ECG [ECG, 2008]

La fréguence ou rythme cardiague de I'ECG, c'est e nombre de complexes QRS (donc
de dépolarisations des ventricules par une impulsion éectrique) a chaque minute. Celle-ci

correspond chez le sujet sain au nombre de battements cardiaques par minute.

La fréquence cardiaque au repos est de 55 a 80 battements par minute, pour un débit
de 4.5 a5 litres de sang par minute, au total, chague jour le cceur batte 100 000 battements et
pompe 8 000 litres de sang.

La fréquence cardiaque au repos n'est pas constante sur 24 heures a cause des
différents cycles biologiques. Elle est au maximum vers midi. La digestion, une forte chaleur
et le froid entrainent une augmentation du rythme cardiaque.

Les facteurs de stress influent sur la fréquence cardiaque gréce atrois mécanismes: les
meécanismes nerveux, chimique et physique. Nous disposons d'un systeme nerveux autonome
qui se distingue par un systéme nerveux sympathique et parasympathique. Le premier systeme
va avoir pour but d'augmenter la fréguence cardiague et le deuxiéme aura un effet antagoniste

car il contribueraaladiminuer.

1.4.5. Anomalies du rythme cardiaque

Ces anomalies peuvent étre quantitatives (trop rapide ou trop lent) ou qualitatives
(battements irréguliers, pauses...). L'éectrocardiogramme est indispensable pour I'anayse
précise de ces troubles. Parmi les anomalies de rythme les plus connus en cardiologie ;

e Tachycardie: pouls trop rapide, supérieur a 100 battements par minute chez un adulte
au repos (le pouls «norma » d'un nourrisson est denviron 120 battements par
minute),

e Bradycardie: poulstrop lent, inférieur a 60 battements par minute chez un adulte non
gportif. On parle parfois d insuffisance chronotrope lorsque le pouls est trop lent par

rapport a une activité physique.

|.4.6. Interprétation del’ECG

Lalecture et I'interprétation d'un ECG requiérent une grande habitude qui ne peut étre
acquise par le médecin que par une pratique réguliere. En prenant en considération |’ age de

patient, I’ interprétation se fait suivant les étapes:
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e Estimation de lafréguence et larégularité de rythme cardiague.
e Anayse de I'amplitude, la durée, et I'axe de I’onde P et e complexe QRS, estimation

de segment QT.

|.5. Les facteurs de bruits affectant le signal ECG [Moore, et al., 2004] [Velasco, et al.,
2007]

On peut regrouper ces facteurs en deux types:

e Bruits haute fréquence (HF) causés par |I'éectromyogramme (EMG), la source
d alimentation, et mouvement des éectrodes.

e Ondulations de la ligne de base (BW : Baseline Wander) due a la respiration, le
mouvement du patient ou les instruments, et une conduction électrique faible a travers
la peau due au gel de conduite déshydrate,

On aaussi un bruit de réseau (50 Hz ou 60 Hz).

|.6. Présentation de la base de donnéesMIT/BIH [Besrour, et al., 2004]

Les méthodes qu’ on va étudier dans le cadre de ce mémoire vont étre appliquées sur
des enregistrements de la base de données MIT-BIH.

La base de données physiologiques MIT-BIH est le résultat d’ une collaboration entre
le “"Massachssut Institue of technologie’” et I'hdpital ‘’Beth Israél Diaconesse Médical
Centre’’. Elle a été réalisée entre 1975 et 1979 et distribuée en 1980. La Base de données de
I’ Arythmie MIT-BIH contient 48 enregistrements extraits d’ une demi-heure de deux canaux
d’ enregistrements ECG, obtenus de 47 sujets éudiés par le Laboratoire d’ Arythmie BIH. Les
sujets éaient 25 hommes agés entre 32 et 89 ans, et 22 femmes ageées entre 23 et 89 ans.

23 enregistrements ont été choisis au hasard d'un ensemble de 4000 enregistrements
ECG de 24 heures rassemblés d'un mélange de population de patients (approximativement
60%) et malades en consultation externe (approximativement 40%) a I’ hopital; le reste 25
enregistrements ont été sélectionnés du méme ensemble pour inclure des arythmies moins
COMMUNES.

Les enregistrements ont été échantillonnés a 360 Hz avec une résolution de 11 hits.

Deux ou plus de cardiologues ont étiqueté chaque dossier indépendamment.
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L es annotations utilisées dans cette base de données sont [Hadj, 2006]:
N : Battement normale,
L : Bloc de branche gauche,

: Bloc de branche droit,

. Battement atrial prémature,

: Battement atrial prématuré (aberré),

R
A
a
J : Battement nodal prématuré (jonctionne!),
S : Battement supra ventriculaire prématuré,
V : Battement ventriculaire prématuré,

F: FusionentreV et N,

e : Battement atrial échappé,

: Battement nodal (jonctionnel) échappé,

[S—

E : Battement ventriculaire échappé,
P : Battement ectopique,

F: FusionentrePet N,
Q

: Battement non classé.

Plus les signaux électrocardiogramme existant dans la base de données MIT-BIH, cette base

contient des bruits de trois sources [nstdb, 2009] :

> Lesondulations de laligne de base (bwm : baseline wander),

> Bruit d’ électromyogramme (amm : artifact muscle),

» Bruit de mouvement des éectrodes (emm : éectrode motion).

|.7. Conclusion :

Dans ce chapitre, les principes fondamentaux de I’ éectrocardiographie ont été présentés.

Il a été décrit que :

Le signal ECG est I’outil le plus important dans le diagnostic médical malgré sa
complexité qui rend son traitement difficile.

Son importance et sa complexité est la cause principale pour notre recherche sur les
méthodes classique de traitement de signal td que; “’I’Analyse de Fourier’’ et
“I’Anayse par Ondelette’’, et la nouvelle méthode ‘’la Décomposition Modale
Empirique EMD’’.
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CHAPITRE 11

Synthese des méthodes d’analyse du signal

I1.1. Introduction

L’ analyse temporelle des signauix, en particulier les signaux physiologiques, N’ est pas
I’ outil efficace pour accéder atoutes lesinformations qu’ils contiennent. Il est donc nécessaire
d’ adopter une autre approche d’ analyse utilisant d’ autres transformations mathématiques.
Dans ce contexte, plusieurs méthodes sont dével oppées a savoir :
> lesméthodes fréquentielles,
> les méthodes temps-fréquence,
> et lesméthodes temps-échelle.

Pour les méthodes fréquentielles, 1a représentation des composantes d’un signal est
relativement aisée. Elle utilise la transformation de Fourier qui permet de passer du domaine
temporel au domaine fréquentiel en utilisant des fonctions de base périodiques (sinus et
cosinus).

Latransformeée de Fourier est idéale pour les signaux stationnaires. Cependant on peut
I"appliquer aux signaux non stationnaires que si I’on s'intéresse seulement aux composantes
fréguentielles que contiennent ces signaux sans se soucier a quels instants apparaissent ces
composantes spectrales [Daniel, 2007].

Les représentations temporelles et fréquentielles des signaux non stationnaire quoique
complémentaires, ne permettent pas de rattacher facilement I'instant d’ apparition (et de disparition)
des sinusoides. Bien gque toute I'information utile a I’ analyse du signal soit contenue dans chacune de
ces deux descriptions (temporelle et fréquentielle), celles-ci ne présentent que partiellement les
caractéristiques d' un signal. On imagine aors qu’ une approche mixte combinant simultanément les
deux aspects temporel et fréguentiel devrait permettre une meilleure compréhension des différents
phénomeénes présents dans le signal ; ¢ est I analyse temps-fréquence [ Jean-Christophe, 2005].

L’ analyse temps-échelle utilisant les ondel ettes est apparue dans les années 80 par Grossmann-
Morlet. L’idée de base de cette méthode est de construire une représentation conjointe en temps et en
échelle du signal. L’analyse en ondelettes offre une plus grande souplesse d' utilisation puisque le

choix des atomes de la transformée, déduits de I’ ondel ette analysante, est laissé au soin de |’ utilisateur.
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Une autre méthode d analyse est proposée que récemment ; c’est la décomposition modale
empirique (EMD : Empirical Mode Decomposition,). La méhode EMD a pour objectif de décomposer
des signaux en différents modes ayant une bonne signification physique. Cela veut dire notamment
gue la connaissance de ces modes permet de comprendre de maniere intuitive le contenu fréquentiel du
signal.

La méthode EMD est une approche adaptative : pour chaque signal étudié, une nouvelle base

de fonctions est construite. Ainsi ces modes appelés IMFs, décriront mieux le signal.

[1.2. Analyse fréquentielle (transformée de Fourier)

L’analyse fréquentielle basée sur la transformée de Fourier est une méthode mathématique
utilisée pour décomposer un signal en une somme de fonctions périodiques (sinus et cosinus).

Soit x(t), un signa du variable t; sous certaines conditions (conditions de Dirichlet), sa

transformé de Fourier est donnée par I’ équation (11.1) ci-dessous :

+ o

TFLe(6)] = X(f) = f ©(De—2=red(t) (IL1)

—oa

Plus X(f) communément est appelé spectre du signal x(t).

Deméme:

+oa

TNl =20 = [ x(esrea() = x(o (i11.2)

-

TF~1[X(f)] et appelé latransformée de Fourier inverse de signal temporel x(t).

x(t) et X(f) forment une paire dans la transformation de Fourier quel’ on notera :
x(t) < X(f).
X(f) est une fonction complexe de lavariable rédl appelé f fréquence.

L esconditionsde Dirichlet

Les conditions de Dirichlet sont exprimeée par :

1. x({t)aun nombrefini de discontinuité,

2. x(t) aun nombre fini de maximaet de minima,
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3. x(t) est absolument intégrable c—&-d : [ |x(t)|d(t) < +oe
L’un des inconvénients de I’analyse de Fourier et qu' elle n'est pas I’ outil adapté a

I’ étude des signaux dont la fréquence varie dans le temps.

Considérons par exemple lesignal x(n) défini par :

[sin{Zm‘inJ 0=n=N-—-1
xﬂht} =9 . r . T .
sin(2mf;m) Ny=n=N;-1

(11.3)

Avec N; =128et N; =64, fy =0.1Hz et f; =0.2Hz (figurell.1.q)

Sur I'intervalle n = [0, Ny — 1], seul le signa de basse fréquence est présent; puis sur
I"intervalle n = [Ny, Ny + IV, — 1], seule laplus haute fréquence est présente.

On observe, sur lafigure I1.1.b, les deux pics situés aux fréquences 0.1 et 0.2.

1 Signal temporel ) 2
1 T T T T 1
: ' i
(E} U B B I- TTYTVITTITT I ) 7 I- B I- U 1 1 :
P i : : : ; R : i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Temps

Spectre pour les deux portions de sinusoides

(B)

0’z 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
La phase du spectre
T T T

0 0.05 o 015

(c) o ) I \ d I - |- E -

1
1 1

- S (O £ LR R RISLRAH
1

Figurell.l: exempled’'un signal et satransforméede Fourier.
(a) Représentation temporelle

(b) Représentation fréquentielle (module du spectre)

(c) Représentation frequentielle (phase du spectre)

Comme le montre la figure I1.1, les représentations temporelles et fréquentielles du

signal x(n) ne permettent pas de rattacher facilement I’instant d' apparition (et de disparition)

des deux sinusoides. On imagine donc gu’ une approche mixte combinant simultanément les
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deux aspects temporel et fréquentiel devrait permettre une meilleure compréhension des
différents phénoménes présents dans le signa ; c'est I'analyse temps-fréguence [Jean-
Christophe, 2005].

I1.3. Analyse temps-fréquence (Transformation de Fourier a court terme (TFCT)) [couderc,
1996][Boutaa, 2006]

Les représentations temps-fréquence RTF sont des transformations conjointes du
temps et de la fréguence et fournissent une information sur la fagon dont la fréguence du
signal varie en fonction du temps.

La transformation de Fourier & court terme est apparue en 1940 par Gabor et Ville. Ces
derniers proposerent une représentation des signaux a la fois dans le domaine du temps et des
fréguences. Les composantes frégquentielles d’ un signal sont calculées a partir d’ une série de portions
du signal a analyser (voir figure 11.2). Une fenétre temporelle a largeur fixe est alors utilisée. Cette
fenétre est balayée sur tout le signal a analyser. L’ application de TFCT a des signaux physiologiques
(ECG, EEG,...), est apparue alafin des années 1980.

Fenétre

J\ TFCT
e

Temps Termnps

Amplitude
Fréquence

v
v

Figurell.2: Analysetemps-fréquence

La formulation mathématique de la transformée de Fourier a court terme (TFCT) est donnée

par larelation suivante :

+ oo

Xt )= J‘ w(t —1)e 2T dr (I1.4)

—

Ou w(t) est lafenétre utilisée pour la sélection du segment de durée donnée.
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Le choix de la durée de la fenétre est délicat. En effet, plus la fenétre temporelle est
étroite (correspondant a une précision temporelle éevée), plus la précision fréquentielle est
fable et I'inverse. La dualité des précisions de la représentation temps-fréquence est
I"inconvénient principal de latransformée de Fourier a court terme (TFCT).

Une représentati on temps-fréquence donne une mesure pour une fréguence a un instant donné.
Lorsque ces variables sont liées par la TF, on aloue une incertitude pour le temps et pour la fréquence
: C'est le principe d'incertitude d'Heisenberg présent dans toutes les représentations conjointes en
temps et en fréquence qui se traduit par larelation (11.5) ci-dessous :

1
MeAf 2 (11.5)

Le spectrogramme quant a lui, représente graphiquement le signal a analyser en temps
et en fréquence suivant laformulation (11.6) :

N-1 z

Z w(k)x(n+ 1) e I2E (F1.6)

k=—N+1

Spec(n, f) =

La figure 11.3 montre la représentation temps-fréguence du signa x(n) de la formule
(1.3).

(o] 20 40 60 80 100 120 140 160
Temps

Figurell.3: Représentation temps-fréquence du signal x(n)

25



CHAPITRE Il : Synthése des méthodes d’ analyse du signal

Cest a partir de I'observation des inconvénients du spectrogramme (précisions
fréguentielles et temporelles fixes) que Jean Morlet proposa en 1975 une autre approche

donnant naissance alathéorie des ondel ettes.

[1.4. Analyse temps-échelle (transformation en ondelettes) [Couderc, 1996], [Jean-
Christophe, 2005]

Lorsgu’on parle de représentation temps-échelle (RTE), on pense classiquement aux
ondelettes. Les premiers travaux liés a la théorie des ondel ettes sont apparus dans les années
30 al’ occasion des études de Lusin et Caldéron. Mais c'est en 1975 que Jean Morlet définit
pour la premiéere fois la transformation en onddettes (TO). La validité théorique n'a été
confirmée que 9 ans plus tard, en 1984, par Alex grossman.

L’ analyse en ondelettes constitue une suite logique des travaux abordés dans le cadre
de I'analyse temps-fréquence. Le principe de cette technique est I’ utilisation d’une famille
d’ atomes temps-fréquence obtenue en dilatant et en trandatant une ondel ette anal ysante.

La famille d’ondelette w_,(t) est déduite & partir d’ondelette mére w(t) par la

formulation (11.7) suivante :

t—bJ

PRCEE| (11.7)

a

Avec a correspondant au facteur d échelle. Ains définir |a| < 1 dilate la fonction
y(t) et prendrlal = 1e lacomprime. b correspond au paramétre de translation.

Le paramétre d’ échelle a de la transformée en ondelettes est comparable a celui du

parametre fréquence de la transformée de Fourier a court terme (TFCT).

L’ondelette mére w(t) représente une courte oscillation de moyenne nulle. Un

exemple est illustré sur lafigure 11.4.
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Cndelette de Morlet
1 T T

0.8

0.5

0.4

0.2

o]

-0.2

-0.4

-0.5

-0.8

-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figurell.4: Exempledefonction d’ ondelette (ondelette de Mor | et)

La figure 11.5, montre I’évolution de I’ondelette de Morlet en fonction du paramétre
d' échelle a Sur les figures 11.5.b et 11.5.c, le signal est compressé (lal = 1). Les figures
11.5.d et I1.5.e, montrent que le signal est dilaté (lal < 1).

@y o

(B) 0 W
.I .I .I T I:I .I .I .I .I
(c) 0 W
4 0 . 5] 0 . 3 1
'.E
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() 0 M/ \1/”\__,,-——
-1 1 1 1 1 1
1 —EI.IB —EI.IE —EI.Id- —EI.IE '.:I 0.2 I:II

4 0 0.8

. 1
(&) o /\/ \/ﬁh
_1 1 1 1 1 1 1 1
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Figurell.5: Evolution del’ondelette de Morlet en fonction du facteur d’échelle a

27



CHAPITRE Il : Synthése des méthodes d’ analyse du signal

Lavaleur b de laformule (11.7), correspond au paramétre de trandation. La figure 11.6

montre |’ effet de ce paramétre sur |’ ondel ette de Morlet.

1 T T T T T T T T T
=) o ’\/VVA\/
-0.8 -0.8 -0.4 -0.2 a 0.2 0.4 0.8 0.a

(k)

0.4 0.8 0.z 1

ey O

-1 -0.2 -0.8 -0.4 -0.2 0 oz 0.4 0.8 o.s 1

Figurell.6: I'ondelette de Morlet trandatée pour différentesvaleursdeb.

L’ analyse en ondelette consiste donc, en une représentation temps-échelle du signal a

analyser suivant la configuration suivante [Wavtool] :

o

Amplitud e
Echelle

w

w

Temps Termps

Figurell.7 : Analysetemps-échelle (Transformation en ondelettes)

L’ analyse temps-échelle nous conduit a deux types de transformations en ondelettes :
transformée en ondel ette continue (TOC) et transformée en ondel ette discréte (TOD).
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[1.4.1. Latransformation en ondelettes continue (TOC)

Latransformation en ondelettes continue (TOC) d'un signal x(t) est donnée par :

wia,b) = — y(r — be[tjdi (I1.8)

OuU 1At) est I’ ondel ette mére analysante [Daniel, 2007]. aest un facteur d échelle de dilatation

temporelle et b est un facteur de trandation dans le temps.
Le résultat de la transformation en ondelettes continue (TOC) est donc des coefficients

W(a,b) enfonction de a (facteur d’ échelle) et de b (facteur de translation). Ces coefficients W (a, b)

décrivent la corréation entre le signal a analyser et |’ ondel ette mére anaysante.

11.4.2. Latransformation en ondelettes discréete (TOD) [Daniel, 2007]

Lorsque les parametres d’ échelle et de trandlation a et b prennent des valeurs discretes
avec:

a=2" e b=n2", OUietnsont des nombres entiers.

On obtient alors la transformation en ondelettes discretes (TOD) définie par la relation

suivante:
1

w(i,m) = 2.‘52 x(n) u(zi— m) (11.9)

neEZ

L’inconvénient majeur de la transformée en ondelettes discrete (TOD) est qu'elle
produit un nombre élevé de coefficients pour représenter un signal exigeant un temps de

calcule élevé pour reconstituer le signal d’ origine.

11.4.3. Avantages et inconvénients de la transfor mée en ondelettes

Les avantages gqu’ offre la transformée en ondelettes (TO) dans | anal yse temps-échelle

sont les suivants :

» travailler en sous bandes avec la possibilité de séparer les composantes du bruit du
reste du signal,
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> latransformée en ondelettes offre une grande aptitude a prendre en charge plusieurs
traitements numériques du signal de fagcon quasi simultanée (fenétrage, débruitage,
détection, filtrage et reconstitution du signal),

Les inconvénients de la transformée en ondel ettes sont les suivants :

> les ondelettes n’existent pas a un instant spécifique ou a une fréquence spécifique.
Elles sont bien localisées dans le temps en fréquence mais pas avec une grande
précision,

> I’un des inconvénients majeur de la transformée en ondel ettes est qu’ elle nécessite un
bon choix d ondelette mére analysante pour les différentes applications en traitement

numérique du signal.

Cest a partir de ces inconvénients qu’'une autre approche est apparue: c'est la

décomposition modale empirique (EMD).

I1.5. La décomposition modale empirique (EMD)

Comme cela était discuté auparavant, la transformée de Fourier (TF) est limitée aux
signaux stationnaires et aux systémes linéaires. Pour e spectrogramme et les ondelettes la
gpécification d'un noyau ou d'une fonction de base est nécessaire. Pour surmonter ce
probléme, Huang et al. [Huang, et a., 98A] ont proposé une méthode adaptative pour analyser
les signaux non-linéaire et non-stationnaires appelée décomposition modale empirique
(EMD).

A ladifférence des méthodes classiques, I'EM D décompose le signal a analyser en une
collection de signaux modulés en amplitude et en fréguence sans avoir recours a des fonctions
de base prédéfinies.

11.5.1. Intérét dela décomposition modale empirique (EM D)

La décomposition modale empirique (EMD : empirical mode decomposition), a pour
objectif de décomposer les signaux en différents modes ayant une bonne signification
physique. Cela veut dire notamment que la connaissance de ces modes permet de comprendre
de maniére intuitive le contenu fréquentiel du signal.

Une des motivations du développement de I'EMD est I’ estimation de la fréquence

instantanée du signal. En effet, |’ approche classique d’ estimation de la fréquence instantanée
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basée sur la transformation d’'Hilbert (TH) (voir annexe) est strictement limitée aux signaux

MoNo-composants.

11.5.2. Principe de la décomposition modale empirique (EMD)

Le point de départ dans la décomposition modale empirique (EMD) consiste a
considérer les oscillations locales d'un signal monodimensionnel. Plus précisément,
considérons un signal x(t), sans qu’il soit nécessairement harmonique au sens d anayse de
Fourier, et observons son évolution soit entre deux minima consecutifs, soit entre deux
maxima consécutifs [ Christophe, 2004][Patrick2, 2004]. Pour fixer lesidées, supposant que ce
soit deux minimums. A moins gque la fonction soit constante, il existe forcément un maximum
entre les deux minimums. Les variations du signal x(t) entre ces deux minimums, peuvent
étre approximativement vues comme la somme d'une oscillation et une tendance.
Globalement, on peut définir une composante localement de haute fréquence d(t), ains
gu'une tendance m(t) locaement de basse fréquences de x(t), il suffit pour cela de
raccorder les composantes et |es tendances locales afin d obtenir une décomposition sur tout
I"intervalle considére.

Cette décomposition basique s écrit :

x(t) = m(t) + d(t) (11.10)

Avec:
x(t) : Lesigna aanalyser,
m(t) : Latendance,
d(t) : L’ oscillation

Si ce point de vue est adopté pour |’ ensemble des oscillations constituant le signal, la
procédure peut alors étre appliquée sur le résidu m(t) formé par I’ensemble des tendances
locales et considéré comme un nouveau signal conduisant & un nouveau détail et un nouveau
résidu [ Patrickl, 2003].

Pour une profondeur de décomposition K, on obtient une décomposition dont les

différents modes ou IMF (intrinsic mode functions) d,[X](t) sont extraits itérativement,

conduisant a une représentation de type :
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x() = me(D) + ) d, (8 (11.11)

Lorsque I’ ordre i augmente le détail d;(t) rapproche des basses fréquences.

11.5.3. Description desIMFs

Un IMF (Intrinsic Mode Function) est une fonction oscillante, modulée en amplitude
et en fréquence respectant les conditions suivantes [Huang, et a., 98B]:
> €dleest de moyennenulle,
> les nombres d’ extrema et de passage par zéro sont égaux ou différents au plus par 1
(concrétement, cela signifie qu’entre un minimum et un maximum, un IMF passe par

z&r0).

11.5.4. Comparaison avec les ondelettes

Pour des cas bien contrélés, la décomposition modale empirique (EMD), est analogue
a une anayse multi-résolutions de type ondelette. Mais I’ approche EMD dans la description
du signal est fondamentalement différente a celle des ondel ettes [ Jean-Christophe, 2005].

Le contenu de fréguences, des échelles dans la transformée en ondelettes est toujours
fixe et dépend de la fréguence de prélévement et de niveau de la décomposition, alors que les
IMFs peuvent avoir un contenu fréguentiel dépendant des propriétés locales du signal.

L’analyse par la transformée en ondelettes dépend du choix de |'ondelette mere
analysante, par contre I'EMD n’a aucune fonction de base et dépend du signal lui-méme
[Arturas, 2004].

Ainsi, la méhode des ondelettes apparait comme une approche paramétrique tandis
gue I'EMD se classe plutot dans la famille des approches non paramétriques. En effet, la
méthode d ondelette décrit le signal par les plus basses fréquences vers les plus hautes
fréguences. Au contraire, I'EMD commence par les hautes fréquences pour terminer par les
plus basses fréquences [ Jean-Christophe, 2005].
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11.5.5. Application de la décomposition modale empirique (EMD)

L’ analyse par la méhode EMD ouvre la voie a plusieurs applications a savoir [Jean-
Christophe, 2005] :
> lefiltrage et le débruitage,
» ladescription temps-fréquence,
> laclassification de données,
» |’extension au traitement d’ image.

[1.6. Conclusion

Quatre méthodes d' analyse de signal sont présentées dans ce chapitre a savoir :

» Latransformée de Fourier (TF) pour |’ analyse fréguentielle ; elle décompose un signal
en une somme de fonctions éémentaires périodiques (sinus et cosinus). Elle est
désignée pour analyser les signaux linéaires et stationnaires, a¢ méme pour avoir le
contenu fréquentielle de signal sans prendre en considération le temps d’ apparition des
fréguences,

> Latransformée de Fourier a court terme (TFCT) pour I’ analyse temps-fréquence ; la
précision fréquentielles et temporelles dans cette méthode est limitée,

» La transformée en ondelette (TO) pour |'analyse temps-échelle, utilise pour son
analyse des fonctions de base appelée «ondelettes ». La signification physique des
différents modes est meilleure dans |’ analyse des signaux non stationnaires, cependant
elle présente quelques limitations dans |’ anal yse des signaux non linéaires,

> Et enfin la décomposition modale empirique (EMD) ainsi décrite briévement dans ce
chapitre, est utilisée dans I’analyse des signaux linéaires non stationnaires. L'EMD
apparait comme une approche non parameétrique et n’a aucune fonction de base; les
composantes de signal appelés IMFs est extraits d’ une maniere adaptative dépend du

signal lui-méme. Le détail de cette méthode sera donné dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE III :
Etude théorique sur la Décomposition Modale Empirique
(EMD)

[11.1. Introduction

Comme décrit dans le chapitre précédent, plusieurs méthodes ont été dével oppées dans
le cadre de I’ analyse des signauix a savoir :
> lesméthodes fréquentielles basees sur |a transformeée de Fourier (TF),
> les méthodes temps-fréguence, en particulier la transformée de Fourier a court terme
(TFCT),
> et les méthodes temps-échelle utilisant la transformée en ondelette TO comme concept
de base.

Les méthodes citées ci-dessus, ont montré leurs limitations, en particulier dans le
traitement des signaux biomédicaux qui ont la particularité d'étre non linéaire et non
stationnaire.

Pour surmonter ces obstacles, N.E. Huang et a. [Huang, et a., 98A], ont développe,
en 1998, une méthode appel ée la décomposition modale empirique (EMD : Empirica Mode
Decomposition).

Il est vrai que I'apparition de 'EMD est ancienne d'une décennie ou elle était
appliquée avec succes dans différents domaines, tels que I'océanographie et I’étude des
phénomenes climatiques, la sismologie, |I'acoustique sous-marine,...etc. Cependant son
application dans le domaine biomédical ansi que dans le traitement des signaux

physiologiques, est récente. Parmi ces applications, on peut citer [Blanco, et a., 2008] :

Traitement du signal ECG,

Etudes sur la nature chaotique du signal ECG,

Anayse de lavariabilité de la fréquence cardiaque (HRV :Heart Rate Variability),
Etudes sur latension artérielle,

YV V. V V V

Filtrage des signaux gastrique.
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Le principe de base de la méthode EMD est 1a décomposition adaptative des signaux
en des fonctions modulés en amplitude et en fréquence appelées les IMFs (Intrinsic Mode
Function). La décomposition en question n'est pas basée sur un choix dune fonction
prédéfinie comme c'est le cas des méthodes classiques citées et étudiées dans le chapitre
précédent.

Dans ce chapitre, une présentation détaillée de la décomposition modale empirique
serafaite. L’ application de I’EMD sur des signaux simulés ainsi que sur des signaux ECG de
la base de données MIT-BIH, va permettre d’ évaluer les avantages et les limitations de cette
méthode.

I11.2. Principe de base de la décomposition modale empirique (EMD)

Le point de départ de la décomposition modale empirique (EMD) est le traitement des

oscillations a un niveau tres local qui correspond a I’ observation du signal x(t) entre deux

extrema de méme nature, soit deux minima ou deux maxima (figure Il1.1.a et figure 111.1.b)
[Rilling, et a, 2003].

‘/,,.;7 deux maxima
(a)

)

deux minima

Figurelll.l: (a) oscillation a deux minima, (b) oscillation a deux maxima.

Prenant le cas ou les extrema correspondent a deux minimums; entre ces deux
extrémités, on peut définir deux parties locales :

> une partie locale haute fréguence appelée détail local : elle correspond a l'oscillation
existante entre les deux minimums et en prenant en considération |e maximum existant
entre eux,

> et une partie locale de basse fréquence appel ée tendance locale,
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L’ application de ce principe sur I’ensemble du signal x(t) permet de |e décomposer en
deux parties ; les signaux décrivant les hautes fréguences notées d(t) et les signaux décrivant
les basses fréquences notées m(t).

Lesigna x(t) est alors exprime par :
X(t) = d(t) + m(t) (111.2)

On itére sur la composante basse fréguence jusqu’a ce qu’on arrive a définir tous les
modes existants dans le signal. Ces modes sont représentés par des fonctions modulés en

amplitude et en fréguence, appelés IMFs.

I11.3. Description delafonction Modale Intrinseque (IMF : Intrinsic M ode Function)

Un IMF est une fonction oscillante simple modulé en amplitude et en fréquence. Elle
doit respecter les deux conditions suivantes [Huang, et al., 98B] :

» Lavaeur moyennedel’ IMF est égale a zéro.

» Dans toute la longueur entiére de I’'I|MF, la différence entre le nombre des extrema et
le nombre de passage par zé&ro doit ére égae a 0 ou 1. Cela signifie qu'entre un
minimum et un maximum, I’IMF doit passer par zéro. A titre d exemple lafigure I11.2
illustre un signal qui ne correspond pas aun IMF. En effet, entre le maximum Max1 et

le minimum Minl, le signal ne passe pas par un z&ro.

Ilaxl
Minl \/\ /\ Ligne de
. passage par

ZE1o

Figurelll.2: Exempled’un signal qui ne correspond pasaun IMF.
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[11.4. Description dela méthode
Soit le signal x(t) illustré dans la figure (I11.3.a.), la méhode de la décomposition

modal e empirigque va suivre les étapes suivantes :
1. Extraction des extrema (les maximas et les minimas) (voir figure 111.3.b.),
2. Une fois que les extrema sont identifiés, tous les maxima locaux sont reliés par une

ligne cubique definissant I” enveloppe supérieure ey, la méme procédure est répétée
pour les minima locaux afin de produire I'enveloppe inférieure en; ces deux

enveloppes vont ainsi recouvrir tout le signal (figure I11.3.c).
3. I’étape suivante (figure 111.3.d.), est le calcul de la moyenne des deux enveloppes

supérieure et inférieure d' apres laformul ation suivante :

sup (D) 1 €4 (1) (111.2)

e
m(t) = 5

4. Le premier composant, noté h(t), correspondant a la 1% itération est représenté sur

figurelll.3.e. 1l est obtenu par larelation suivante:

m(t) = x(t) — m(t) (II1.3)

1200

Figurelll.3: Représentation des étapes pour extrairele premier composant.
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5. Lesigna h(t) correspondra a un IMF que S'il satisfait aux conditions de I'IMF (voir
partie [11.3). Si ce n'est pas le cas, h(t) est considéré comme un nouveau signal pour
la prochaine itération (x(t) < h(t). Ce processus itératif et sequentiel est appelé le
processus de tamisage (sifting processus).

6. Une fois le premier IMF identifi€, on itere sur le résidu. Ce dernier est donné par la
relation suivante :

¥(t) = x(t) — IMF(t) (111.4)
7. Ladécomposition est interrompue que lorsgue | e résidu présente un extrema,

Les différentes étapes décrites précédemment sont représentées sur I’ organigramme de
lafigurelll.4.
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F

lirelesignal

m O NCLMOOXTT <+

moOX>n—=<> 4

—>

\ 4
Détection des extrema

A 4
Construction des envel oppes
€sp j » Eint s

v

Calcul de la moyenne des
enveloppes
Moy;=( s j +&n )/2;

y
Soustraire lamoyenne de / Lireh.s /
signal

hj+1= hj -Moyj X

non

r est le nouveau
signal

non
Critere d’ arrét

4

A

satisfait

Cn D

oui

Figurelll.4: L’ organigramme décrivant la décomposition modale empirique.
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[11.5. L’ algorithme a implémenter pour la décomposition modale empirique

function IMF=emd(x)
l-initialisation :
On pose:
IMF=[] ;
k=1;
NeX;
2-processus de tamisage : extraire le K™ IMF
2-1-initialisation :
On pose
j=1;
hi=r;
2-2-identification des extremalocaux (maximums et minimums) dans h; ;
2-3-construction d'enveloppe supérieure (eyp ;) a partir de I'interpolation des points
correspondant aux maximalocaux ;
2-4-construction denveloppe inferieure (enj) a partir de I'interpolation des points
correspondant aux minimalocaux ;
2-5-calcul lamoyenne des deux enveloppes supérieure et inferieure :
Moy;=( esup j + &t j)/2;
2-6-soustraire lamoyenne de signal :
hj+1()= hy (©-Moy;(t) ;
2-7-si h;.1 setisfait les conditions d’un IMF
IMF(t)=hjs1(t) ; le k"™ IMF
Sinon
=i+l
retourne en 2-2
3-rt)=x(1)-IMF(t) ;
4-5i r41(t) aun extrema
r()=re+1(t) ; lerésidu
et

(1) = Z IMF,(£) +7(2) (1iL.5)
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Si non
k=k+1;
retourneen 2 ;

end

Remarque:

> Si I'agorithme présenté décompose le signal x(t)en N IMF et un résidu, le résidu
I est considéré comme I’'lMF d'ordre N+1,

» Aprés décomposition du signa x(t) par I'EMD, les différents IMFs résultants sont

organises de la haute fréquence (HF) vers les basses fréquences (BF).

[11.6. Lescritéresd’arréts

Comme décrit dans I’ algorithme principal de I’EMD, deux boucles sont existantes. La
premiére dite principale ; elle est indicée par k, la deuxieme correspondant au processus de
tamisage et indicée par j. Les deux boucles en question exigent des criteres d arrét qui vont
répondre a la question suivante: pourquoi I’EMD converge et produit un nombre fini
dIMFs?

[11.6.1. Quel critered’arrét propose-on pour la boucle principale ?

La boucle principale est interrompue lorsqu’on peut plus extraire des IMFs, ¢’ est-a-

dire que r(t) présente au plus deux extrema. En effet, comme c’est illustré sur lafigure 111.3.,

lamoyenne du signal au cours d’itération oscille moins que le signal d’ origine.

111.6.2. Quel critéred’arrét propose-on pour la boucle detamisage ?

Pour garantir un sens physique d amplitude et de fréguence pour chague IMF, un
critére d’'arrét pour le processus de tamisage est nécessaire. Afin de concrétiser cette idée,

deux critéres d arrét sont proposes :
1. Lepremier critered’arrét ; proposeé par Huang et al [Huang, et al., 98A], repose sur

une limitation de I’écart type (SD: standard deviation) suivant la formulation

suivante :
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T Z (a9 (8) = Py (9)°

) (I11.6)
h* 30— (£)

t=0

Une valeur typique de SD peut étre choisie entre 0.2 et 0.3. Cette valeur est gjustée de
fagcon empirique et réalise un certain compromis : si SD est trop grand, la décomposition
modale empirique ne sépare pas correctement les modes ; inversement ; si SD est trop petit,
I'EMD risgue d'aboutir a des composants dont |'amplitude sera quasiment constante et

modul ées par une seule fréquence.

2. Ledeuxiemecritéred’arrét ; proposé par P. Flandrin [Damerval, 2004] : qui stipule
gue la moyenne du signal est considérée comme nulle si sa valeur est relativement
faible par rapport a|’amplitude du signal a chaque instant t. La moyenne d’un signa
est estimée par |’ envel oppe moyenne exprimée par larelation suivante :

Es:.'p (tj L Efnf (I’;I

Emoye (t) = : (I11.7)
Avec:
€, - représentel’ enveloppe supérieure
e, . représentel’ enveloppe inférieure
L’ amplitude du signal est calculée par :
EA[I- = Es:.:;: [I’j - E:'nf [I':l [I'” 8:)

La variation stop(t) de la moyenne du signal par rapport a son amplitude est donnée

par larelation suivante :

E:lr-_o_',' (ij

stop(t) = 0. (D

(I111.9)

Donc le critere d arrét est défini par :
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[nbre (passage par zéro — nbre(extrémas) [=1;
stop(t) <seuill Ft; (111.10)
06 {t /stop(t)2seuil2 }<tolerancel ;

La premiere condition veut dire que la différence entre les nombres d’ extrema et de
passage par zéro doit étre égale au plus a un. Pour la deuxiéme condition, la valeur du signal

stop(t) ne doit pas dépasser la valeur du seuill. La derniére condition, consiste a fixer un
deuxiéme seuil noté seuil2 avec 0 < seuil2 = seuill (voirefigure I11.5). Ce deuxieme seuil

est fixé de telle fagon a avoir un pourcentage de tolérance tres petit. Le pourcentage de

tolérance correspond au nombre de points du signal stop(t) situé entre le seuil2 et le seuill

comme celaest illustré sur lafigure I11.5.

__—seuill .

F =

senil2=stop(=seuil 1 )
- e seuil2
e stop(t)
i -— = ¥ e o
R ":-,_('____\_\_-2 L e = /
7/’;.~— _ - - : = — - =
- ~ - e ."\\._\_ ___f'l ™ F"", /-F x“'\-\ -7
- - rd
“‘x\_ _,-/ W, ..-"'-/ y -_,-ﬂ'-f
o M A

Figurelll.5: Représentation delatroisieme condition danslecritered’arrét proposé

par P. Flandrin.

A titre d’exemple, les simulations réalisées sous Matlab par P. Flandrin décrivant cet

algorithme, utilisent les valeurs suivantes:

seuill = 0.5;
seutl2 = 0.05 ; (111.11)
tolerancel = 0.05 ;
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[11.7. Interpolation

L'interpolation est I'évaluation des échantillons inconnus, ou perdus, d'un signal en
utilisant une moyenne peseée d'un certain nombre d'échantillons connus aux points voisins.
L'objectif de l'interpolation est d'obtenir une reconstruction de haute fidélité des parties
absentes dans le signal [V aseghi, 2000].

L'interpolation est une étape trés importante dans la décomposition modae
empirigue conditionnant laforme des IMFs. Ains une interpolation lisse qui n’goute pas des

irrégularités dansle signal, est nécessaire.

[11.7.1. Lechoix du typed’interpolation

Parmi les interpolations existantes, on peut citer : interpolation cubique, interpolation
linéaire et interpolation par splines cubiques (figure 111.6).
Dans ce travail, l'interpolation par des splines cubiques est utilisée en raison de sa

gualité de l'interpolation et sasimplicité de calcul.

méthode dinterpolation erreur
T T T T

linéaire

cubic

Figurelll.6: Interpolation d'un sinus par différentes méthodeset leserreurs
correspondantes.
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D’apres la figure 111.6, on remarque que I'erreur produite par interpolation splines
cubiques est faible par rapport aux méthodes d’interpolation linéaire et d'interpolation
cubique. Ceci nous a conduit a utiliser I’interpolation par splines cubiques dans I’ @aboration

de I’ adgorithme de la décomposition modale empirique.

111.7.2. Choix des points ainterpoler

D’apreés le principe de 'EMD décrit précédemment (partie 111.2), les points a
interpoler sont les extrema (minimas et maximas).

Parmi les obstacles rencontrés dans I’ éaboration de notre algorithme est le probleme
résumé par la question suivante: Faut-il prendre le premier point et le dernier point du

signal comme étant un minimum local ou un maximum local ?

Pour résoudre ce probléme ; trois méthodes sont proposées [Boustane, et al., 2004]:

-Soit y le signal de longueur n dont on doit déterminer les enveloppes. Soit y max est
le vecteur de longueur n_max qui contient |I’ordonnée des points a interpoler pour trouver
I’ envel oppe supérieure. y_max contient donc les maximadey (dey_max; ay_maX, max-1)-

Soit y_min est le vecteur de longueur n_min qui contient |I’ordonnée des points a
interpoler pour trouver |’enveloppe inferieure. y_min contient donc les minima de y (de
y_minzay_ming min-1).

Il reste a déterminer y_maxi, y_MmaXn max, Y_MiNg €ty _MiNg min

-A- Premiere méthode

Choisir ssmplement :
y_max;=y_mMaXxp, Y_MaXn_max=Y_MaXn max-1,
y_mim=y_min; ety _Mming min=Y_MiNn_min-1.
Cette technique produit une erreur importante aux extrémités du signal, mais cette

erreur ne se propage pas sur le signal tout entier.

-B- Deuxieme méthode

Cette méthode est basée sur |’ idée suivante :
» Silesignal est croissant, on choisit

y mim=y; ety max;=y_max.

45



CHAPITRE 111 : Etude théorique sur la Décomposition Modale Empirique (EMD)

» Silesignal est décroissant, on choisit
y_max;=y; ety _ ming=y_min,.
Cette technigue donne un résultat plus précis localement, mais produit une erreur qui
se propage dans tout le signal. Ceci implique |’ apparition de termes parasites dans la

décomposition.

Remarque : on aurait eu le méme probléme s on avait pris y mim=y;, y maxl=yl,

Y_MiNn_min=Yn €t Y_MaXq_max=Yn.

-C- Troisieme méthode: Compromis

Au début du signa y, par exemple, s y_min,<y;<y max,, on choisit la premiere
méthode, sinon, on choisit la deuxiéme. En effet, dans ce cas, on considére que la tendance
générale du signal est constante au début du signal. On évite ainsi de perturber I’ interpolation.
Par contre, dans le cas contraire, on ne peut pas toujours le considérer. On minimise ainsi les

deux types de défauts.

I11.8. Contréle delaperfection et del’orthogonalité del’EMD

Lors de I’ application de la décomposition modale empirique (EMD) sur un signal, on
doit vérifier et contréler la perfection et I’ orthogonalité de cette décomposition.

Pour vérifier la perfection, le signal sera reconstruit a partir des composants IMFs en
utilisant la relation (111.5). La différence entre le signa initia et le signal reconstruit est la
limite de la précision de I’ ordinateur (PC) utilise.

Concernant I’orthogonalité, dans I'EMD les IMFs doivent étre localement

orthogonaux aux autres, [Damerval, 2004]

Vi # j,IMF,..IMF, =0 (I111.12)

Pour chaque élément |’ orthogonalité est obtenu par la différence entre I'lMF et sa

moyenne locale a partir d’ enveloppe supérieure et inferieure, alors [Huang, et al., 98A] :

(IMF(t) —IMF (t))IMF(t) = 0 (111.13)
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Cette egalité n'est pas vérifiée pratiquement, car la moyenne calculée ne correspond
pas ala moyenne local e espérée mais de celle des deux envel oppes.
[11.9. Résultats et discussions

Dans cette partie, deux exemples sont pris pour évaluer et tester la décomposition

modale empirique. Dans chague exemple le signal évolue de [—0.999, +1] avec une période

d’ échantillonnage égale a 0.001 seconde ce qui correspond a un nombre de points égale a
2000 échantillons.

Exemple 1l

Soit le signal x(t) de fréquence f; = 2Hz de d’amplitude de 2, représenté sur lafigure

[11.7 et donné par larelation suivante :

x(t) = 2sin (2mfit) avec -0.999 :0.001 :+1

amplitudes(v)

- 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
échantillons

Figurelll.7: Lesignal x(t)original avant décomposition superposé avec le signal apreés

la reconstruction.
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Aprés décomposition du signa x(t) par ’'EMD, on obtient seulement deux IMFs

IMF1
2 T
151
1k
= 05
o
k<]
2 0oF
=
§ 05
b
151
2 | \ \ \ | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
échantillons
IMF2
1 T
05 —
=
g
]
2 0
2
£
©
05 4
E | | | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

Figurelll.8: Lerésultat dela décomposition du signal x(i) en IMFs.

Les résultats obtenus sont les suivants:
-Lamoyenne du premier IMF : -0.3270 e-016
-Lamoyennedu résidu: 0
-L’orthogondité : O

Remarque:

La décomposition du signal précédant est parfaite. En effet, le signal reconstitué est le
méme que le signal avant décomposition. Les IMFs résultantes présente des vaeurs

d’ orthogonalité et de moyenne presque nulles.
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L’ analyse spectrale des IMFs est représentée sur lafigure 111.9.
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fréquences(Hz)

Figurelll.9: Analyse spectrale desdifférentsIMFs.

> Lespectredu premier IMF est bien localisé sur 2 et d’amplitude de 2.
» L’analyse spectrae confirme la capacité de la nouvelle méhode (EMD) dans la

décomposition et larestitution du signal.

Exemple 2

Soit le signal x(t) composé de deux sinusoides respectivement ; le premier est de
fréquence f, = 2Hz et d'amplitude de 2, le deuxieme est de fréequence f, = 5Hz et
d amplitude de 5. Le signal x(t) est représenté sur la figure 111.10 et donné par la relation

suivante :
x(t) = 10 + 2Zsin (2nf,t) + 5sin (2nf,t) avec -0.999 :0.001 :+1
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Figurelll.10: Lesignal x(t)original avant décomposition et apresreconstruction.

Aprés décomposition du signa x(t) par I'EMD, on obtient les IMFs de la figure

1.11.
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Figurelll.11: Lerésultat dela décomposition du signal x(t) en IMFs.
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les IMFs

12 :

10

amplitude

AL A
aThvd] \

10 | | | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

Figurelll.12 : Représentation en groupe detouslesIMFs

Sur la figure 111.12, une représentation de tous les IMFs est faite afin de montrer la

différence entre eux dans |’ évolution temporelle.

Les résultats obtenus sont les suivants:
-Lamoyenne du premier IMF : 0.0008
-Lamoyenne du deuxiéme IMF : 0.0008
-Lamoyenne du troisieme IMF : 0.0000
-Lamoyenne du résidu: 10.0000
-L’orthogonalité : 0.0023

Remarque:

Les remarques observée par application del’EMD sur le signal de |’ exemple 2 sont les
mémes que celles du premier exemple ; la différence entre le signal origina (avant la
décomposition) et le signal reconstitué est nulle, les IMFs sont presgue de moyenne nulle, et

I’ orthogonalité I’ est aussi.
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Les spectres des différents IMFs sont illustrés sur lafigure 111.13 :
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Figurelll.13: Analyse spectrale des différents IMFs.

Remarque:

» Lespectre de premier IMF est localisé sur 5 et d amplitude de 5.

> Le spectre de deuxieme IMF est localisé sur 2 et d’amplitude de 2.

> Le spectre detroisieme IMF est de tres basse fréquence et d amplitude trés faible.

> Le spectre du résidu est localise sur la fréquence 0 et d’amplitude 10, ce qui

correspond aun signal continu.

Au vu des différents résultats obtenus, on peut conclure que, les IMFs sont séparés
dans le domaine fréquentielle.

Ces deux exemples confirment la capacité de la décomposition modal e empirique pour
analyser des signaux simulés. L'EMD est appliquée dans la partie qui suit pour des signaux

électrocardiogramme réel.
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[11.10. Application de la décomposition modale empirique aux signaux ECG
111.10.1. Analysed’un signal ECG filtré

L’ enregistrement 103 de la base de données MIT-BIH est utilisé dans cette analyse. Ce

signal ne présente aucun cas pathologique (voire figure 111.14).
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800
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Figurelll.14: Lesignal ecg(t)original avant décomposition.

Le signal cité ci-dessus est décomposé par I'EMD en dix IMFs et un résidu. Le résultat

de cette décomposition est illustré sur lafigure 111.15 suivant.
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Figurelll.15: Lerésultat dela décomposition du signal ecg(t) en IMFs.

Les résultats relatifs a cette décomposition, sont donnés dans ce qui suit :
-Les moyennes des IMFs: 0.2246 0.0986 -0.5057 -0.2042 -0.1329 -1.1943 1.4540
0.3453 -1.3981 -0.2367
-Lamoyenne du résidu: 974.2735
-L’orthogonalité : 0.0071

Remarque

Une anayse de la figure 111.15 montre que les complexes QRS se propagent dans les
premiers IMFs précisément les trois premiers. En effet, et comme cela est clairement illustré
sur la figure 111.16, le signal généré a travers la somme des trois premiers IMFs, determine
bien la localisation temporelle des complexes QRS, ce résultat dans les prochains chapitres
pour le filtrage des bruits de basse fréguence et de haute fréquence et méme pour |a détection

des complexes QRS.
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Figurelll.16 : Comparaison entrelesignal ecg(t

premiersIMFs (b).
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Figurelll.17 : analyse spectrale des différentsIMFs.

On remargue bien que chague IMF est modulé en amplitude et en fréguence, et que;

guand I’indice de I’ MF augmente, sa gamme fréquentielle est proche des basses fréquences.

La perfection de la décomposition est obtenue par |a reconstruction partielle du signa

ecg(t) apartir des composants IMFs en utilisant larelation (111.5) voire figure 111.18 et 111.19.
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Figurelll.18: Lesignal apreslareconstruction.
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Figurelll.19: Ladifférenceentrelesignal original ecg(t)et le signal reconstr uit.
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La différence entre le signal initial et le signal reconstruit représente la précision de

|’ ordinateur.

111.10.2. Analyse d’un signal ECG bruité

La plupart des bruits affectant le signal ECG sont de caractéristiques gaussiennes.
Ainsi, un signad ecg,,...:(t) est généré, en goutant au signal ecg(t) réel (enregistrement
103) un bruit ssimulé gaussien B (t). Ce bruit est généré par lacommande MATLAB “"awgn’’,

ainsi un rapport signal sur bruit (RSB) de 10db est défini par larelation 111.14 suivante :

RSB = 10 = log10((sum((ecg)?))/ (sum(B?))) (I11.14)

Ou, ecg estlesignal avant bruitage et B est le bruit ajouté.

Lesigna ecg,,.....(t) ansi généréestillustré sur lafigure I11.20 ci-dessous :

1500

1400 =

1300 =

1200 =

amplitude

1100 -

1000~ —

900 — -

800 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 200 400 600 80 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

Figurelll.20: Lesignal 103 bruité (ecgy,,;,:(t)).
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Aprés décomposition du signal ecg,,,.....;(t) par ’'EMD, on obtient les 10 IMFs, et un

résidu qui sont illustrés sur lafigure 111.21.
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Figurelll.21: Lerésultat dela décomposition du signal ecgy,..;.:(t)en IMFs.

Les résultats relatifs a cette décomposition, sont donnés dans ce qui suit :
-Les moyennes des IMFs: -0.0495 -0.0759 0.0673 0.3614 -1.0065 -1.4445 -0.0433
1.6715 -0.0080 0.2495
-Lamoyenne du résidu: 972.8967
-L’ orthogonalité : 0.0058

Afin de confirmer que lalocalisation temporelle des complexes QRS peut étre obtenue

a partir des trois premiers IMFs, une comparaison entre le signal a décomposer et la somme
destrois premiers IMFs est faite (voire figure 111.22).
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Figurelll.22 : Comparaison entrelesignal ecg,..;.:(t) (2) €t la sommedestrois

premiersIMFs (b).

Il est clair, la aussi que le signal généré a travers la somme des trois premiers IMFs,

permet une localisation temporelle des complexes QRS.

Les spectres des différents IMFs sont illustrés sur les figures [11.23 :
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Figurelll.23: L analyse spectrale de chaque IMF.

On remargue bien que chague IMF est modulé en amplitude et en fréguence, et que;

guand I’indice de I’ IMF augmente, sa gamme fréquentielle est proche des basses fréquences.

La perfection de la décomposition est obtenue par |a reconstruction partielle du signal

ecg(t) apartir des composants IMFs en utilisant larelation (111.5) voire figure |11.24 et 111.25.
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Figurelll.24: Lesignal apreslareconstruction.
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Figurelll.25: Ladifférenceentrelesignal original ecgy,.,.;:(t) et lesignal reconstr uit.
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Apres cette étude descriptive de la décomposition modale empirique (EMD), ainsi que

I’analyse des résultats obtenus a travers |'application de cette méthode sur des signaux

simulés et réels, un certain nombre d’ avantage et d’inconvénients peuvent étre résumeés.

11.11.

>

1.12.

Avantage de la décomposition modale empirique

Les IMFs sont basés sur, et dérivés des données, ce qui rend la décompsition modale
empirique une méthode adaptative et efficace pour |’ analyse des signaux notamment
les signaux non linéaires et non stationnaires.

Elle met la fréquence instantanée significative.

Comme on a vu, pour appliquer la méthode EMD, une moyenne ou référence de zéo
n'est pas nécessaire, I'EMD utilise juste les endroits des extrema locaux (minimas
locaux et maximas locaux). Les références de zéro pour chaque composant vont étre

généreées par |e processus de tamisage [Huang, et al., 98B].

I nconvénients de la décomposition modale empirique

Une difficulté fondamentale dans la décomposition modale empirique est de ne pas
avoir une définition analytique et d’ étre essentiellement définie par un algorithme, ce
qui ne permet pas une analyse simple de ses performances et limitations.

La version de base de I'EMD est conceptuellement ssimple, mais elle repose sur un
certain nombre de degrés de liberté (nature des interpolations, gestions des effets de
bords, criteres d’ arrét) laisses al’ appréciation de |” utilisateur.

Le nombre d' opérations pour décomposer un signal par I’'EMD croit rapidement avec
sataille, ce qui entraine une augmentation de temps de calcul par une simulation sous
MATLAB. Toutefois, en implémentant I'EMD en langage C, on peut minimiser le
temps de calcul [Boustane, et al., 2004]. Aussi un nouvel agorithme appelé deuxieme
algorithme de la décomposition modale empirique segmenté est développée, afin de
réduire le temps de calcul de I'EMD et rendre son algorithme disponible al'analyse en
temps rédl. Dans ce cas, les données originales sont divisées en quelques segments
avec la méme longueur. Chaque donnée de segment est traitée selon le principe du
premier algorithme EMD. Les résultats obtenus ont montré leur efficacité [Min, et a.,
2008].
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[11.13. Conclusion

Dans ce chapitre, le principe fondamenta de la décomposition modale empirique a été
présenté ainsi que I’ agorithme de base de cette méthode.
A partir de cette étude théorique et I’ anal yse des signaux simulés ainsi que des signaux
électrocardiogramme réels par I'EMD, il a été montré que :
» Ladécomposition modale empirique est une méthode purement algorithmique,
» L’EMD converge et produit un nombre fini des IMFs.

> LesIMFsforment une base adaptative proche orthogonale.
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CHAPITRE IV :
Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par la

Décomposition M odale Empirique

[V.1. Introduction

Le signal éectrocardiogramme (ECG), est le signal le plus utilisé pour le diagnostic
des maladies cardiagues. Le tracé de I'ECG comporte plusieurs ondes tel que: I'onde P, le
complexe QRS, et I’onde T. Chacune de ces composantes définit un paramétre qui indique
I’ état physiopathol ogique du ceeur.

Une bonne interprétation des parametres du signal ECG nécessite une bonne qualité du
tracé. Cependant, I'ECG est souvent affecté par différentes sources de bruits (voire partie 1.5),
ce qui rend son interprétation difficile.

Plusieurs méthodes sont dével oppées pour lefiltrage de I’ ECG, tel que [Hadj, 2006] :

1. Les filtres & réponse impulsionnelle finie (RIF) : lls ont une trés bonne précision
temporelle et un faible décalage de phase. IlIs présentent néanmoins des effets de
rebond au début et alafin du complexe QRS.

2. Les filtres a réponse impulsionnelle infinie (RII) sont caractérisés par une bande de
fréguence étroite. Ils présentent deux inconvénients : | appariation d’ un phénomene de
rebond sur la partie termina du complexe QRS et un déphasage du signal. Néanmoins,

la morphologie du complexe QRS est mieux préservée.

Le succes des filtres a réponse impulsionnelle finie (RIF) tient de leur simplicité
puisqu’ils ne mettent en jeu qu’'une sequence finie d’'échantillons du signal d entrée. Ce
principe permet d’ atteindre facilement des spécificités que |I’on ne peut pas obtenir avec des
filtres & réponses impulsionnelle infinie (RII), notamment |a réalisation de filtres causaux a
phase linéaire. Par ailleurs, de tels filtres ont I’ avantage d’ étre toujours stables, ce qui lesrend

trés attractifs pour une implémentation matérielle aisée [Ngim, 2004].
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Dans ce chapitre, Une autre méthode de filtrage du signal électrocardiogramme est
présentée. Elle fait appel a la décomposition modale empirique (EMD). Cette méthode de
filtrage est basée sur la méme idée utilisée dans la transformé en ondelette. En effet, les
premiers IMFs sont de haute fréquence, tandis que les derniers sont de basse fréguence. Aingi,
I’éimination d’un certain nombre de premiers IMFs peut filtrer le bruit HF et I’@imination
d’'un certain nombre de derniers IMFs peut filtrer le bruit BF. Cependant, cette méthode de
filtrage pose deux problemes :

1. Le premier probleme: c'est I’estimation des IMFs contaminés par le bruit ce qu' on
appelle I’ ordre de bruit, car la séparation des fréguences basses, des hautes fréquences
par I’EMD est une notion qualitative.

2. Le deuxieme probléme est que la puissance du signal ECG est concentrée dans les
basses fréquences tandis que les complexes QRS sont représentés dans les premiers
IMFs, chose que nous avons vu dans |’ application de I'EMD sur des signaux ECG
dans le chapitre précédant.

Pour résoudre ces problémes, quelques approches pour le filtrage du signal ECG en se
basant sur la méhode EMD seront présentées. Et afin de montrer |'efficacité de ces
approches, des évauations qualitative et quantitative des résultats obtenus sont faites est
comparés avec ceux obtenus avec latransformée en ondel ette et le filtre médian.

L’acquisition et le prétraitement des signaux (signaux physiologiques) est souvent
suivi par I'extraction des paramétres d'importance clinique. Dans le cas du signal
électrocardiogramme (ECG), le complexe QRS est I'un des paramétres les plus importants
pour le diagnostic des arythmies cardiaques, car il refléte le phénoméne de dépolarisation
ventriculaire.

L’ éaboration d’un détecteur performant et robuste des complexes QRS reste un domaine
trés intéressant dans le traitement de signal électrocardiogramme. La généralisation d’'un

détecteur des complexes QRS sur |’ ensembl e des cas, rencontre plusieurs obstacles, tels que :

1. Le complexe QRS est de morphologie variable dépendant du cas physiopathol ogique
de patient.

2. L’amplitude du pic R est parfois atténuée et peut étre comparable avec I’onde P et T.

3. Sachant que le signal éectrocardiogramme est souvent affecté par différents sources

de bruit, tel que: I’éectromyogramme, le mouvement des éectrodes, les ondulations
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delaligne de base, ce qui ne permet pas |’ apparition claire des complexes QRS. Donc,

la qualité du tracé de I'ECG est le plus grand probléme rencontré par les différents
détecteurs réalisés.

Dans ce chapitre, un nouvel algorithme de détection des complexes QRS est présenté, en
se basant sur la décomposition modale empirique. Cet algorithme est basé essentiellement sur

les résultats de détection de I’ emplacement temporel des pics R, toutefois ceci exige un bon
filtrage de signa ECG.

IV.2. Filtrage des ondulations de la ligne de base

Laligne de base est laligne qui présente une activité nulle, elle correspond a un cas de
non enregistrement.

Dans le cadre de ce travail, deux méthodes sont présentées pour |I'élimination des
ondulations de laligne de base a savoir:
- filtrage par interpolation,
- et filtrage par banc defiltre.

1V.2.1. Filtrage par interpolation

Le filtrage des ondulations de la ligne de base dans le signal éectrocardiogramme

(ECG), est basé sur une combinaison entre la décomposition modale empirique et

I’interpolation des points ou I’ activité électrique du ceeur est nulle. Ces points sont souvent
dans les segments ST comme celaest illustré sur lafigure V. 1.

amp litude

zore du
Tor activité

&chartillars
FigurelV.1: lazonedu non activité électrique dansun signal ECG.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

1V.2.1.1. Présentation dela méthode

La méthode dével oppée dans ce contexte de filtrage par interpolation suit les étapes ci-
dessous :
Application de!’EMD au signal a analyser.
Localisation temporelle des complexes QRS.
Identification des points de non activité.

Estimation de laligne de base par I’ interpolation des points de non activité.

o ~ w DN PP

Soustraire la courbe du signal ECG original.

Ces étapes ainsi citées sont présentées sur |’ organigramme de lafigure V.2 ci-dessous:

lire ecg(1:n)

v

Application del’EMD
IMF=emd(ecq)

l

Localisation temporelle
des complexes QRS

\4
Détection du non activité

A\ 4
Estimation de bruit LB par interpolation
des points du non activité

!

Soustraire le bruit de signal ecg
eCYruere — €€ — LB

A\ 4

fin

FigurelV.2: Organigramme defiltrage par interpolation.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.a. Application del’EMD
Cette étape sert a décomposer le signa ECG original en N IMFs et un résidu. Ce
dernier est considéré par convention comme un IMF d’ ordre N+1.

IMF = emd (ecg) (Iv.1)

L’ensemble des résultats obtenus par application de la décomposition modale
empirique sur le signal ECG, a été présenté sur lafigure 111.15 du chapitre précédant.

.b. Localisation tempor elle des complexes QRS

Cette étape est tres importante, en effet les résultats des étapes qui vont suivre (le
filtrage de bruit HF, la détection de complexes QRS), dépendent énormément sur la précision
de localisation des complexes QRS. Comme cela était discuté dans le chapitre précédent, la
localisation temporelle des complexes QRS peut étre réalisée a partir destrois premiers IMFs.

Lalocalisation des complexes QRS en question passe par différentes étapes, a savoir :

» Sommation destroispremiersIMFs

3
TMF = Z IMF, (1v.2)
1
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

200
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FigurelV.3: Lesignal IMF (sommedestroispremiersIMFs).

> ldentification del’emplacement temporel du picR

La détection des pics R est souvent difficile a cause de la forme parfois compliquée du
complexe QRS qui peut varier souvent, ainsi que la présence des cas ou I’onde R est inversée
ou atténuée par rapport al’onde P. Dans le cadre de ce travail, une nouvelle méthode pour la
détection des pics R est proposée. Elle est basée successivement sur une transformation non

linéaire, un seuillage en amplitude et un seuillage temporel.

= Transformation non linéaire

La transformation non linéaire de signal IMF qui représente la somme des trois

premiers IMFs, permet de résoudre le probleme des complexes QRS inversés. Elle permet
d’ accentuer les pics R par rapport aux autres pics et par conséquent minimiser le taux d’ erreur
de détection suivant laformulation V.3 cité ci-dessous.

MF = (IMF)? (IV.3)
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Le résultat de transformation non linéaire est illustré sur lafigure (1V.4).

x10

35+ —

251 —

amplitude
~
T
|

15+ —

0 \ \ \ \ \ \
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

FigurelV.4: Lesignal IMF (lesignal IMF apresunetransformation non linéaire).

=  Seuillage en amplitude
tR = {t/ IMF, = PIC(IMF A, ) (IV.4)

Avec PIC : est une fonction pour la détection des pics supérieurs au seuil fixe Agyil-
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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FigurelV.5: L’emplacement des pics R apreés le seuillage en amplitude.

On remarque que certains pics détectés dans le signal TMF ne correspondent pas & des

vrais pics R dans le signalTMF. Un autre seuillage temporel est alors nécessaire.

= Seuillage tempor el
Le seuillage temporel est fait par le test suivant :

if (tR;=tR;:1) < Topuy

tR = (t/ IMF, = max(IMF,; , IMF. ) (IV.5)

erd

Ce test traduit le fait que lorsgue deux pics détectés sont tres proches (la distance

temporelle entre eux est inférieure a un seuil T..,;), aors on prend ceux damplitude

supérieuredanslesignal IMF.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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échantillons
FigurelV.6: L’emplacement des pics R apreésle seuillagetemporé.
Remarque

- Ce saillage augmente ainsi la précision de détection et élimine les faux pics dus
au bruit (figure 1V.6).
- Ces pics détectés ne sont pas les vrais pics R, mais ils déterminent I’ emplacement

temporel despicsR.

» détermination desbords des complexes QRS

L’ algorithme de la décomposition modale empirique est appliqué sur deux signaux
ECG. Le premier représente un signa filtré (figure 1V.7) et le deuxieme un signal bruité
(figures1V.8).

73



CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

amplitude

-ah |

] 1
[EL.L] [EL1]

1 1 1
T TEL] 1T
& chartillors

FigurelV.7 : Comparaison entre un signal filtré et la somme de cestroispremiersIMFs.

amp litu de

&chantillors
FigurelV.8: Comparaison entre un signal bruité et la somme de cestrois premiers

IMFs.

Le signa origina est tracé en ligne continu et la somme de cestrois premiers IMFs est
tracée en ligne discontinue.

Remarque

A partir de ces deux figures, on constate que le complexe QRS est défini par
I'intervalle [z,, z.] (voirefigure IV.7 et figure 1V.8).
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Ou z, correspond au deuxiéme point de passage par zéro situé a gauche du point tR
dansle signal IMF, et z,; correspond au deuxiéme point de passage par zéro situé a droite du

point tR danslesigna IMF . tR correspond al’ emplacement temporel du pic R.

> Vérification delalocalisation temporelle du complexe QRS

Sachant que le complexe QRS dure de 0.02 a0.2s, donc un test est exige :

0.02

if |z; —tgl {?

. 0.02
R

0.2

elseif |z, — tz] = -

Le méme processus est appliqué pour les points de passage par zéro a gauche :

. 0.02
I.f |zg - tR| < T
B 0.02
L=t
. 0.2
elseif |zg — tR.| = Y
0.2

Donc z; et Z_ sont les nouveaux points de passage par zéro delimitants les complexes

QRS.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.C. ldentification des points de non activité

Les points de non activité notés t0 sont définis par larelation suivante :

t0 =%z;+T (IV.6)

Ou =z est I’ extrémité droite du complexe QRS.
La valeur temporelle T est choisie empiriqguement de sorte que les points t0 se

trouvent dans le segment ST (zone de non activité électrique de ceeur).

1400

1300 =

1200 =

pointsdu
non activité

1100 =

amplitude

1000 =

900 - =

800 \ \ \ \ \ I \ I \
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

FigurelV.9: L’ emplacement des points de non activité électrique.

.d. Estimation desondulations delaligne de base

Cette étape dépend essentiellement des étapes précédentes, donc I’ exactitude de

I’ estimation dépend de la précision avec laguelle les points de non activité sont déterminés.

Ces points sont interpolés par des splines cubiques pour construire la courbe des ondulations
delaligne de base LB (voire figure I1V.10).

LB = spline(t0, IMF (t0),t) (Iv.7)
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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les échantillons

FigurelV.10: Lacourbedel’ondulation delaligne de base.

2000

On remarque que cette approche peut introduire des irrégularités dans le début et lafin

de signal s les points de non activité ne coincident pas avec les extrémités de signal.

.. Elimination des ondulationsdelaligne de base

Le signa LB décrivant les ondulations de la ligne de base ainsi défini est soustrait du

signal original suivant laformulation suivante :

€CGriers = €€g(t) — LB(2)

(IV.8)

Le résultat obtenu apres éimination des ondulations de la ligne de base est représenté

sur lafigure IV.11.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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échantillons

FigurelV.11: Lesignal ECG apresfiltrage des ondulations dela ligne de base.

1V.2.1.2. Résultats et interprétation

L’ algorithme ainsi congu est testé sur le signal ECG de I’ enregistrement 103 de la base
de données MIT-BIH. Deux types de bruits de basse fréguence (val 1 et val2) seront gjoutés au
signal ECG. Il faut noter que les deux types de bruits en question sont eux méme issus de la
méme base de données. Les différents résultats obtenus sont représentés sur lafigure V.12 et
lafigurelV.13.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

le signal original

1400 ‘
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FigurelV.12: Filtrage du signal ECG apresbruitage par vall.
le signal original
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FigurelV.13: Filtrage du signal ECG apresbruitage par val2.

Ces figures illustrent bien la performance de la méthode de filtrage par I’ interpolation
ainsi développée. En effet |’application de cette méthode de filtrage donne des résultats
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

satisfaisants pour les différents signaux de la base de données MIT-BIH bruités par les deux
types de bruits (vall et val2).

1V.2.2. Filtrage par banc defiltres

Les ondulations de la ligne de base sont de basse fréquence, et donc sont présentes
dans les derniers IMFs. Ainsi éliminer un certain nombre des derniers IMFs en commengant
par le dernier IMF (le résidu) peut nous amener afiltrer les erreurs de la ligne de base. Le
nombre des IMFs contaminé par les ondulations de la ligne de base et qu’il faut estimer, est
appelé I’ ordre de bruit de basse fréquence.

Dans ce travail on va utiliser |’approche proposée par Blanco et a [Blanco, et al.,
2008], avec quelques modifications afin d améliorer les résultats de filtrage.

1V.2.2.1. Présentation dela méthode

Les différentes étapes de I’ algorithme élaboré sont comme suit :

Application de’EMD au signal a analyser.

Application d'un banc de filtre passe bas sur un certain nombre d’' IMFs.
Estimation de |’ ordre de bruit.

Lareconstruction partielle du bruit.

Soustraire le bruit du signal ECG bruité.

a ~ w DN

Les deux étapes 2 et 3 sont traitées simultanément a travers une boucle comme ¢’ est

représenté sur I’ organigramme de lafigure 1V.14.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

lire ecg(1:n)

A
Application del’EMD
IMF=emd(ecq)

A 4
i=1
Wj=M0o
LB=zéro(1,n)

d
<

A4

Lire IMFnGis2

A 4

Application defiltre

S(t)=Fi(t)* IMFn.i+2
LB=LB+S

i=i+1 _
0i=ng/M'™

test:
critered’ arrét
satisfaite

non

€CUriive—€Cy-L B

FigurelV.14 : Organigrammedu filtrage par banc defiltres.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.a. Application del’EMD

Cette étape est laméme que celle décrite dans la partie IV.2.1.1.1.

.b. Application d’un banc defiltres passe bas sur un certain nombred’IMFs.

Un filtre passe bas noté F, est appliqué sur chague IMF. Les sorties S des filtres sont

données par |es équations (1V.9) suivantes :

5,(2) = Fy(t) = IMFy ., (t)
S,(t) =F(t) = IMF, (t)

(IV.9)
o(t) = Fp(t) * IMFy_g., (1)
La fréquence de coupure du k'®™filtre est donnée par:
Wy -
Wx = T (Iv.10)

Avec M>1, cette condition est choisie compte tenu que les fréquences de coupure sont
liées au fait que ; quand I’ ordre d’ IMF diminue, peu de bruit de basse fréquence existe.

.c. Estimation del’ordredu bruit

Les sorties des filtres S(t) extraient le bruit dans les IMFs. On peut aors les utiliser
pour déterminer |’ ordre du bruit Q qui représente le nombre des IMFs contaminés par |e bruit
des ondulations de laligne de base.

Lavariance de chagque signal S est donnée par :

L—1
var(s, 0} = —— ) [5.0) —u, I (v.11)

t=0

AVEC Wy, est lavaleur moyenne de Si(t).
En commencant par le dernier IMF, on choisit Q comme var {Sy+1(2)}<{ et {Sy(t)}=C,

avec  est un seuil établi. Les parametres mo, M, et { sont choisis de fagon empirique.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Pour le signal 103, la valeur Q trouveée est égale a 2. Les sorties des filtres sont

illustrées sur les deux figures V.15 et 1V.16.

amplitude

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

FigurelV.15: Lasortiedu premier filtre appliquésur ledernier IMF (résidu).

15

amplitude

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

FigurelV.16 : La sortie du deuxiémefiltre appliqué sur le N"*™ IMF.

On remarque bien que les sorties des filtres sont de basse fréquence.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.d. Lareconstruction partielle de bruit

Une fois I’ordre de bruit est déterminé, une reconstruction partielle des sorties des
filtres est faite. Le signal noté LB, qui représente les ondulations de la ligne de base, est

calculé par larelation 1V.12 et représenté sur lafigure IV.17.
Q

LB(t) = Zgi(r] (Iv.12)

i=1

995

amplitude

960 | | | | | | | |

l
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

échantillons

FigurelV.17 : Estimation desondulationsdelaligne de base (le signal L B).

.€. Soustrairelebruit designal ECG bruité.

Le signd filtré est donné par larelation suivante:

eCGruere = €cg(t) —LB(t) (Iv.13)

Les résultats obtenus apres filtrage des ondul ations de la ligne de base sont illustrés sur

lafigure V.8 ci-dessous :
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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FigurelV.18: Lesignal ECG filtré desondulations delaligne de base.

1V.2.2.2. Résultats et interprétation

L’ algorithme ainsi congu est testé sur le signal ECG de I’ enregistrement 103 de la base
de données MIT-BIH. Deux types de bruits de basse fréquence (vall et val2) sont gjoutés au
signal ECG. Les différents résultats obtenus sont illustrés sur lafigure V.19 et figure 1V.20.
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FigurelV.19: Filtrage de signal ECG apreés bruitage par vall.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

le signal original
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FigurelV.20: Filtrage de signal ECG aprés bruitage par val2.

On remargue que cette approche (filtrage par banc de filtre) donne aussi des résultats
satisfaisants. Pour savoir laguelle des deux approches donne le meilleur résultat, une éude
guantitative est alors ajoutée. Cette étude est réalisée par I’ gjout d’ un bruit réel au signal 103 a
différent rapport signal sur bruit (RSB).

Le filtrage par EMD est alors appliqué, et le rapport signal sur erreur obtenu noté RSE

est déterminé selon laformulation suivante :
RSE =10 * log10((sum((ecg)™))/(sum((ecgsere — %)*))) (1v.14)
Ou ecg est le signal avant bruitage, et ecgriiys st le signal filtré.

L es résultats obtenus sont représentés dans le tableau 1V.1 ci-dessous :

RSB (dB) 2 5 10 20
RSE (dB) obtenu par I'interpolation | 15.1963 | 17.8259 19.5623 19.4182
RSE (dB) obtenu par banc defiltre 16.1060 | 18.4172 20.0327 22.7925

Tableau IV.1: Comparaison entre le SER obtenu pour chaque méthode de filtrage BF.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

A partir de tableau V.1, on peut dire que le filtrage des ondul ations de la ligne de base
par un banc de filtre donne des résultats améliorés par rapport au filtrage par interpolation.
L es causes principal es de ces résultats sont :

> Le filtrage par interpolation dépend essentiellement sur |a détection des points de non
activité,

> Cette méthode gjoute des irrégularités aux extrémités de signal lorsque ces derniers ne
présentent pas des points de non activité (figure 1V.10),

> L’interpolation elle-méme g oute des erreurs (partie 111.7.1.).

IV.3. Filtrage des bruits de haute fréquence par I'EMD

En se basant sur I'EMD, une nouvelle approche est proposeée par [Blanco 2007] pour
filtrer les bruits de haute fréquence. Cette approche utilise I’ idée de base, comparativement a
I’analyse en ondelette, au fait que les premiers IMFs (modes rapides) sont plus dominées par
le bruit que les derniers (modes lents). Aing, le signal peut étre reconstruit en utilisant un
seuillage sur les IMFs (élimination d'un certains IMFs). Cette idée est appliquée avec succes

pour les signaux de fréguences bien séparées avec celle du bruit.

[V.3.1. Présentation dela méthode

Le bruit qui existe dans les applications d' ECG est souvent localisé dans les bandes de
haute fréequence (HF). Ainsi la plus part d énergie du signal ECG est concentrée dans les
fréguences basses. Un probleme qui se pose est que les complexes QRS se propagent dans les
premiers IMFs. Ce qui est remarqué dans I’ application de la décomposition modale empirique
sur un signal ECG. Une telle situation complique le filtrage d ECG. Ainsi, un filtrage passe
bas ou simplement enlever les IMFs d' ordre bas va introduire une distorsion de complexe
QRS (atténuation d amplitude d’onde R). Pour résoudre ce probleme, |’ approche décrite par
les étapes ci-dessous est implémentée :

1. Application del’EMD au signa aanayser.
Estimation de |’ ordre de bruit.
Localisation temporelle du complexe QRS.
Fenétrage du complexe QRS.

a b~ w DN

Reconstruction partielle du signal ECG.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Cette approche est représentée sur |’ organigramme de lafigure 1V.21.

lire ecg(1:n)

A

Application del’EMD

IMF=emd(ecq)
4 v
Localisation P=1
temporelle des
complexes QRS
B
A\ 4
Construction des fenétres et moy (Z IMF)
fenétres complémentaires des =1
complexes QRS l P=P+1

test:
critered’ arrét
satisfait

Reconstruction partielle
B B N+1
echruns(t) = ) VOIMED + ) GO MF@D+ ) IMF()
=1 i=1 i=P+1
\ 4
fin

FigurelV. 21 : Organigramme pour filtrage des bruitsHF.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.a. Détermination del’ordrede bruit

Pour la détermination de I’ ordre de bruit qu’est en fait le nombre des IMFs contaminé
par le bruit en commengant par le premier IMF, un test statistique est utilisé.

Pour les signaux ECG, le bruit est habituellement de moyenne nulle tandis que le
signal est de moyenne non nulle. A partir de cette information, on peut séparer les IMFs
contaminé par le bruit des autres IMFs. Le test ainsi que le critére d’arrét utilise sont défini
par :

B+l

B
moy (Z IMF)< a et moy (Z IMF,) = a (IV.15)
i=1

i=1

Avec moy est la moyenne temporelle et o est une valeur proche de zéro, donc P; est

I’indice de bruit et les P; premiers IMFs sont contaminés par le bruit.

Dans certains cas, I'ECG Iui-méme a une moyenne prés de zéro, I’ utilisation de la
technique précédente a dans ce cas comme conséguence un surfiltrage ou perte d’information
puisgue |’ ordre de bruit seratreslarge.

L’ ordre de bruit est placé comme::
P = min(P,,5) (IV.16)

Ou P est I'ordre de bruit obtenu par le test statistique, la cause principale pour la
condition (1V.16) est que les IMFs d ordre plus que cing typiquement contiennent peu ou pas
de bruit.

.b. Lalocalisation tempor elle des complexes QRS

Cette étape est la méme que celle utilisée dans la premiere approche pour le filtrage
des ondulations de la ligne de base. Elle est basée sur une sommation des trois premiers IMFs
et une transformation non linéaire. Apres ¢a, la détection des emplacements temporels des
pics R est faite a travers un seuillage en amplitude puis en temps. Une fois les emplacements
temporels des pics R sont détectés, on prend les deuxiemes points de passage par zéro du coté

droit et de gauche des pics détectés comme des limites pour les complexes QRS [ £, , Z; ].

Ces points -limites de complexes QRS- délimitent les fenétres utilisees.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.C. Fenétrage pour preéserver le complexe QRS

Une fonction fenétre est congue pour préserver le complexe QRS. Cette fonction est
dans le domaine temporelle appliqués aux premiers IMFs correspondent au bruit. Elle doit
étre plate, et de durée supérieur a celle du complexe QRS, atténuant graduellement a zéro de
sorte qu’'une transition douce présente la déformation minimale. Les points déterminées

précédemment z;, Z, sont leslimites de ces fenétres.

Lafenétre qui respecte ces conditions est lafenétre de Tukey (figure 1V.22).

amplitude

1]

termps

FigurelV.22: Lafenétrede Tukey.

Lafonction de lafenétre de Tukey est donnée par relation suivante :

1 lt] — 1,
El—casn , 7y = t] = 1,
w(t) =4 ° 27 h (IV.17)
1, |t] < 7y,
0, |t = 1,

Ou 7, est la limite de la région plate qui correspond a un complexe QRS €t 7, est la
limite de larégion de transition.
Un paramétre 3 est défini par :

|T1 —Tq |

JB:

(IV.18)

214

Le paramétre § est gjusté selon I’ équation suivante :
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

f=i=a

Avec a est un parametre choisi empiriquement et i est I’ordre del’IMF.

(1V.19)

Cette équation indique que la fenétre elleeméme s éargit quand le complexe QRS

diffuse avec I’augmentation de I’ ordre de I’ |MF.

Pour I'i"**™ IMF une fonction wi(t) est construite en enchainant les fenétres de fonction

(IV.17), dont chacune est concentré sur un complexe QRS (voire figure IV.23).
Mathématiquement :

.'l."|:| joLs

u(® =) wi®

=1

Avec Ngrs est le nombre de complexe QRS dans |’ IMF; .
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1°°°MMM Mwﬂ“
) 900k -
©
= \ \ | | \ | \ \ \
= 800
= 0 20 4w 600 80 1000 20 1400 1600 1800 2000
%
2
® = |
1 |- —
1 H H ﬂ ﬂ H H |
0
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échantillons

(IV.20)

FigurelV.23: Lesignal ecg(t) (a) et lesfenétres délimitant les complexes QRS(b).
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Fenétre complémentaires

Une fonction de fenétre complémentaire est aussi définie pour chaque IMF avec une
amplitude atténuée (figure 1V.24), cette fonction est donnée par I’ équation (1V.21) suivante :

(1) = (1 — v, (1), vt (1v.21)

Ou0<o; <1est le coefficient d'atténuation. Typiquement o; peut étre chois entre
0.1 et 0.3. Dans notre application on vale choisir suivant | éguation (1V.23)

o =hxi WVt (Iv.22)

Avec b est un paramétre qui permet d guster «,

1400
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©
>
= 800 \ \ \ \ | | | | !
—_— 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
%
0.05
oL | i | U U U ]
00 \ \ \ \ | | | | !
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
échantillons

FigurelV.24: Lesignal ecg(t) (a) et lesfenétres complémentaires(b).

La fonction ¥ (t) est appliqué aux P premiers IMFs en méme temps que . (t).

Clairement, i () va atténuer I’amplitude des complexes QRS et maintient une quantité de
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

bruit, son effet est contraire a celui de y.(t). La raison principale d'utiliser les fonctions

complémentaires est d éviter les changements brusques dans les complexe QRS en laissant
une quantité négligeable de bruit dans les IMFs d’ ordre bas.
.d. Lareconstruction partielledesignal ECG :

Les fenétres et les fenétres complémentaires de complexe QRS sont appliquées aux P
premiers IMFs considéré les plus dominés par le bruit. La somme du P IMFs fenétrés, le N-P
IMFs restants, et le résidu forme le signal filtré comme cela est présenté dans |’ équation
(IV.23) suivante :

b b

ccgruers®) = ) W (IME(D) + ) BOMED+ ) MEE  (17.23)
i=1

i=1 i=P+1

IV.3.2. Résultats et interprétation

Pour évaluer I’ approche ainsi décrite, elle est testée sur tous les enregistrements de la
base de données MIT-BIH en gjoutant un bruit synthétique gaussien de rapport signal sur
bruit SNR de 10db atraversla commande MATLAB ‘'agwn’’. Parmi les résultats obtenus, on
va citer quelques enregistrements; 100, 101, 102, 103, 111, 119, 213 (voire figure 1V.25 a
figure1V.31).
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FigurelV.25: Lefiltrage de signal 100.

93



| ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

signa

Filtrage du

CHAPITRE IV

Signal original

600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
les échantillons
Signal bruité

400

200

)

1000 1200 1400 1600 1800 2000
les échantillons

800

400 600

00

2

signal filtré

apnyjdwe

-100

400

[

|

1
=)
S
=

apnyjdwe

0
100

apnyjdwe

-100

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
échantillons

200

Lefiltrage designal 101.

FigurelV.26

Signal original

o f=3
3 S
3 = S
< T X |8
| |
| I =
| | =
3 | | = 3
—A® | R ol = —8 =
3 | | £ =
| |
| (!
| | 2
| |
g — g
-2 L-o——F——==--3 L
= | | = -~
| | T
| | £
| | £
| I F
8 1% 18
3 | | = 3
| | |
! |
| |
| |
g _i_=_18
g A R, -2 L
Al | | = Al
| |
| |
g Lo g
g | | L Se
oF 2 I I oEE
25 g
-8 §gr-"—=t=T 883
5 T T =5 g
= | | 5 b
@ @
8° o 8
| |
| |
| | =
18 Y B T, 18 L
3 | I ]
| |
| |
| | S
| | =
8 L_J__1_% 18 L
© | | = ©
| | i
| | =
| | =
| |
| |
1) I Q
48 === —— 18 L
< | | <
| |
| | 2
| | =
| I =
| [
No -8 Lo _1_ = __|8 L
N | | = «
| |
=
| ] =
| | I
I | B
o L L = o
o o o o o o o
3 S 3 8 3 S
= & & 3 = ]
apnyduwe apnydwe apnydwe

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
échantillons

200

Lefiltrage designal 102.

FigurelV.27

94



| ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

signa

Filtrage du

CHAPITRE IV

Signal original

o o
S S
& [ | 5 &
| | g!
| | T
| | |
I I =
I I i
\m L = \m [ _
— | | | — |
| | I |
| | ) |
I I I
I I = I
o | | ) o |
— 3 e — b — - — — 3 e e - -
— | | | — |
| | |
I I I
| |
o ! ! = o
L — AN T S =3 -
3 | | = 3
I I £ I I
I I = I I
| | | |
| | | | |
o | | I o | |
F\\‘m —_——k - - = ‘m e [
S S
I I
| | =2
2 o3 2
s g ! ! = Se
o E 2 ! ! o E 2
1888 l--r--t--=%= 18S8 %5 - R
SEE SEE
sgl 0 & 53
< | | | <
! | I
| 1 =
I I £
18 L L__1__= 18 L ]
® | | = ®
| | £
| | JE;
| | =
I I i
I I s
18 L__L__1__E __18 — ]
3 3
| | |
| | |
I I = I |
I I < I [
| | " | [
18 L__L__1L__%& __|8 oL U
= | | = |
| | |
I I [ I
I I I I
—
| | I |
18 L__L__L__& _ |8 Lo _L__1 _
N | | T N | |
I I E I I
I I = I I
| | = | |
| | | | |
| | = | |
o I I = o I I
=} g =) =) =) =) S =) =) o =)
3 3 3 3 3 3 8 3 3
& 3 < & 1 3 < & &
apnyjdwe apnydwe apnyjdwe

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
échantillons

200

Lefiltrage designal 103

igurelV.28

F

Signal original

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
les échantillons

200

Signal bruité

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
les échantillons

200

signal filtré

-100

apnyjdwe

apnyjdwe

200
100~~~ — —— -
-100

apnyjdwe

1200 1400 1600 1800 2000

1000
échantillons

400

Lefiltragedesignal 111.

FigurelV.29

95



Signal original

| ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Filtrage du signal

CHAPITRE IV

o (=] (=] o o
3 8 8 3 3
3 — 1S3 S S S
& __ [ E & & < | | = &
| | 3 | | | | |
| | | | | = |
| | | | | | 1
I I = |
s I I = | s s o ] | = o I
= 8 8
2 bed = -+ ——8 2 -8 b= _+-8% = -+ ——
Al | | | Al Al = | | | — |
| | | | | | | |
| | | | | | |
I I = I [ | |
= |
m | | E | w w m | | . | m |
2 Fed e = -3 2 -3 - -= -+ -3 -
Al | | = | ~ ~ = | | = | — |
| | = | | | | |
I I I : I o | I
I I = | (@] | [
| | 3 | — =
g . L s g ~— g A==l 8 L
= ~ - - = = = s ~ -0 - s -0~ -
Al | | = | Al Al |a — | | T | A
I I I I | == I
— — () | | | |
o E =) , =
. =
m | | | w w s | m | I = | w
Q [\L\\T\\V\r\‘z Q e -+ -4 -t - -F-4+ -8 [ EE |
= I I = | = = I = I I I -
I I I © I I I I
| | = | | | | |
" | | | @« % _ " | 1 @«
52 Lo TR S 2 a 2 52 e ! S
o= 2 | | g | o E & o S k=l oZ B ! ! ! oE 2
S§°S | _4__L_=_+__8§= S = — 5 — 18 82 b4+ = 1188 = -
S < S &8s S E - SEw Scg
a5 g — ] | =5 g = 8 o T =5 < | | 1 | <55
o D | | | o .2 S — mu Rol =) | | | o 2
o n 0 @ R « e e 0 0 o @
@ | | | © [re— « o | | | | K
| | E: I | | |
| | ., | e (== I
I = I | I I = |
IS L_a__L_ T _L_8 S -8 L_1_1_F_1_-18 —
2 | I | 3 3 .. 3 I I I 3
| | = | | | |
| | &= | % | | |
| | E: | . | | | [
I I 2 e |
| | | V o ==
m \\L\\F\L\\.ﬂ\m m —_— \\m \\F\L\lwk\\m —
| | | | | |
| | I | e | | 2 |
| — | [ |
I =2 L =
L E =y T F
8 Lo _u=__._8 8 1 -8 Lo —1_18 —
= | | | = = ~ | | T ~
| | | | | T |
| = | I | = I
i T I I =
| | = I ==
| | = | I T = |
8 Loa__L_i&= . 8 8 -8 Lor_a_&=_1_18 —
N | | E | N N ~ | | | o~
I I = I I I
I I = | I o
| | | | e m— |
| | = | | | I |
| | B | | | = |
o I | = | o o o I | = I o
g8 8 8 © 8 8 8 g 8 8 ° 8 8 g
& I & s F 5 e ¥ « 8§ F ¥
apnydwe apnydwe apnydwe apnyjdwe apnyjdwe apnyjdwe

1200 1400 1600 1800 2000

1000
échantillons

Lefiltrage designal 213.
96

800

FigurelV.31

400

200



CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Une évauation qualitative de ces figures montre bien la puissance de |’ approche de
filtrage ainsi décrite dans le filtrage de signa ECG, dans les différents conditions de bruits.
Toutefois, une évaluation quantitative a travers la détermination de rapport signal sur erreur

(RSE) permet de mieux apprecier ces résultats.

Un bruit simulé de rapport signal sur bruit (RSB) de 10db est gjouté aux différents
signaux de la base de données MIT-BIH. Ces signaux sont filtrés par |’approche étudiée
précedement basé sur la décomposition modale empirique. Le rapport signal sur erreur (RSE)
est calculé pour chague signal, ce qui permet de faire une comparaison entre cette méthode et

lefiltrage par ondel ette. Les résultats sont représentés dans le tableau |V.2.

100 101 102 103 104 105
RSE obtenu par AO (dB) 0.5832 | 9.5511 | 8.8267 | 9.7993 | 9.8516 | 9.7535
RSE obtenu par EMD (dB) 13.4534 | 14.0105 | 9.4976 | 13.5419 | 10.0523 | 13.1552

106 107 108 111 112 113
RSE obtenu par AO (dB) 10.1187 | 10.6429 | 9.8957 | 9.8645 | 9.4676 | 10.4905
RSE obtenu par EMD (dB) | 10.7895 | 15.1895 | 10.5892 | 11.1595 | 9.7627 | 11.8059

114 115 116 117 118 121
RSE obtenu par AO (dB) 9.1016 | 10.1720 | 9.4949 | 10.3840 | 9.0170 | 10.6292
RSE obtenu par EMD (dB) | 12.0054 | 13.1514 | 13.6246 | 13.3594 | 12.1950 | 10.9554

122 123 124 200 201 202
RSE obtenu par AO (dB) | 9.5266 | 10.5446 | 11.3996 | 10.3554 | 9.7160 | 10.7777
RSE obtenu par EMD (dB) | 10.5356 | 13.4916 | 14.3406 | 11.4341 | 12.5717 | 12.9582

205 208 209 210 112 213
RSE obtenu par AO (dB) 9.0684 | 10.5645 | 8.4403 | 10.1694 | 8.5325 | 8.8248
RSE obtenu par EMD (dB) | 13.5088 | 14.3587 | 13.3672 | 11.1973 | 10.7104 | 12.7643

214 215 219 220 221 222
RSE obtenu par AO (dB) 10.3851 7.9424 | 10.1143 | 9.8496 | 10.6292 | 8.4213
RSE obtenu par EMD (dB) | 12.6251 12.8409 | 12.8431 | 13.1739 | 12.4817 | 9.6194
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223 228 230 231 232 233 234

RSE obtenu par AO (dB) | 10.2919 | 8.8682 9.6004 | 9.4954 | 8.1196 | 10.1657 | 10.0075
RSE obtenu par EMD | 13.2033 | 11.0059 | 12.0289 | 11.3821 | 9.3550 | 10.9259 | 12.7480

(dB)

Tableau 1V.2 : Comparaison entrelerapport signal sur erreur (SER) obtenu

danslefiltrage par I’analyse en ondelette et ceux obtenu par EMD.

A partir de ce tableau, on constate que le filtrage par la méthode EMD donne des
résultats améliorés par rapport au filtrage par ondelette pour tous les signaux de la base de
données MIT-BIH.

IV.4. Evaluation delaméthode EMD pour lefiltragedesignal ECG

Les deux bruits de haute et de basse fréguence sont séparés dans le domaine spectral,
donc I’agorithme utilisé pour le filtrage de bruit BF peut étre utilise simultanément avec
I’ algorithme de filtrage de bruit HF (organigramme de la figure 1V.32). Cet organigramme est
implémenté et appliqué pour filtrer le signa ECG réel avec différents sources de bruits. Les
résultats obtenus sont évalués par une comparaison avec ceux obtenus d’autres chercheurs
utilisant les ondel ettes et e filtre médian.

Le signad ECG bruité est généré en goutant au signa ECG un bruit réel de
I’ @ ectromyogramme *’amm’’ et de mouvement des électrodes‘’emm’’ de la base de données
MIT-BIH adifférents rapport signal sur bruit (RSB).
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Comparaison 1

C’ est une comparaison faite avec le travail réalise par Ergun Ergelebi [Ercelebi, 2004],
en gjoutant un bruit d’ électromyogramme.

RSE; RSE; RSE; RSE4 RSEs
RSB a6.8db 15.3160 11.63 11.58 9.3 9.18
RSB a9.29db 14.6655 13.46 13.28 125 12.15

Tableau V.3 : Comparaison de RSE obtenu par différents méthodes de filtrage.

RSE; : lerapport signal sur erreur obtenu par I’EMD réalisé dans ce travail,
RSE;: lerapport signal sur erreur obtenu dans le filtrage par I’ ondelette DB4,
RSE;: lerapport signal sur erreur obtenu dans le filtrage par I’ ondelette DB6,
RSE,: lerapport signal sur erreur obtenu dans filtrage par |’ odel ette Haar,
RSEs: lerapport signal sur erreur obtenu dans filtrage par Filtre médian.
Les rapports signal sur erreur de RSE, a RSEs correspondent au travail réalise par
Ergun Ercelebi [Ercelebi, 2004].

Comparaison 2 :

C’ est une comparaison faite avec le travail réalise par Blanco, et a [Blanco, et al.,
2007] en goutant un bruit d’ électromyogramme et de mouvement d’ é ectrode. Les résultats
sont représentées sur les tableaux 1V.3-a jusgu’a lV.3-c- suivants:

RSE; RSE; RSE; RSE4
100 | 10.6197 11.40 5.22 6.14
103 | 10.2314 9.85 3.58 6.15
105 8.8577 9.62 5.53 6.14
119 9.0232 11.45 6.48 6.14
213 7.5734 8.87 4.45 6.13

Tableau 1V.3-a- : Comparaison entrele SER obtenu danslefiltrage par
différentes méthodes pour un RSE de 6db.
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RSE; RSE; RSE; RSE4
100 | 11.4776 13.95 7.33 10.15

103 | 13.2489 12.90 4.92 10.16

105 | 13.2489 11.94 7.89 10.14

119 | 12.0282 14.71 9.63 10.14

213 | 12.1939 11.89 10.14 10.13

Tableau 1V.3-b- : la comparaison entrele SER obtenu danslefiltrage par
différentes méthodes pour un RSE de 10db.

RSE; RSE; RSE; RSE4
100 | 16.1701 16.75 8.58 14.17

103 | 13.6634 15.70 5.59 14.18

105 | 16.8495 14.54 9.37 14.13

119 | 15.8712 17.29 12.03 14.15

213 | 15.4357 14.74 7.06 14.13

Tableau 1V.3-c- : la comparaison entrele SER obtenu danslefiltrage par
différentes méthodes pour un RSE de 14db.

Avec:
RSE; : lerapport signal sur erreur obtenu par I'EMD réalisé dans ce travail,
RSE,: lerapport signal sur erreur obtenu par I'EMD,
RSE;: lerapport signal sur erreur obtenu par Le filtre Butterworth,
RSE,: lerapport signal sur erreur obtenu par le filtrage d’ odel ette.
Les rapports signa sur erreur de RSE, & RSE4 correspondent au travail réalisé par
Blanco et a [Blanco, et al., 2008].

Dans tous les cas éudier, on remarque gue la décomposition modale empirigue donne
des bons résultats en comparaison avec les méthodes les plus utilisées pour le filtrage de
signal ECG, tel que: I'analyse par ondelette et | e filtre médian.
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Les résultats obtenus par la décomposition modale empirique dans le filtrage sont trés
satisfaisants, ce qui nous donne la confiance pour étudier une partie trés importante dans le
traitement et I’analyse de signa éectrocardiogramme, qu’'est ‘’la détection des complexes
QRS".

IV.5. La détection des complexes QRS

Une fois le signal ECG filtré, on applique un fenétrage. Les fenétres sont concentrées
sur les points tO décrivant |’ emplacement temporel des pics R. La durée de chague fenétre est
fixée par les deux points délimitant le complexe QRS. En se basant sur le filtrage et la
détection des emplacements temporels des pics R, le détecteur des complexes QRS est

développé.

IV.5.1. Description de la méthode

L’ approche éaborée dans ce travail pour la détection des complexes QRS, se base sur
les étapes suivantes :
1. Ladécomposition de signal ECG par I'EMD,
2. Filtrage du signa ECG,
3. Fenétrage du signal filtré.

.a. Ladécomposition de signal ECG par 'EMD

La décomposition du signal ECG par I'EMD permet de le représenter par un certain

nombre d’'IMFs et un résidu.

.b. Filtrage du signal ECG

Le filtrage de signa éectrocardiogramme suit I’agorithme présenté dans la figure
IV.32. Ce filtrage consiste en un filtrage des ondulations de la ligne de base, ains qu’un
filtrage des bruits HF. Ce dernier est basé essentiellement sur la localisation temporelle des

picsR.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

.C. Fenétrage de signal filtré

Une fonction fenétre est réalisée. Cette fonction permet de conserver que les
complexes QRS.

Vors(® = ) W (® (1v.24)

Avec wy (t) est lafenétre de Tucky définie par I’ équation (1V.17), dont leurs bords est
les points de passage par zéro adroite et agauche: z; et Z,

Cette fenétre est appliquée au signdl filtré:
grs(t) = [WQR_.;(‘:]]-[ECHﬁ:tré ()] (IV.23)
Lesigna gr=(t) est lesigna qui contient que les complexes QRS.

IV.5.2. Résultats et interprétation

L’ algorithme ainsi développé et implémenté pour la détection des complexes QRS, et
évalué en I’ appliquant a |’ ensemble des signaux de la base de donnée MIT-BIH. Les figures
suivantes illustres quelques signaux de la base de données MIT-BIH qui présentent des cas
pathol ogiques différents avec |’ existence des ondulations de laligne de base, ainsi que le bruit
de haute fréquence .
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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Figure V.33 : Détection des complexes QRS dansle signal 108.
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Signal original

CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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Figure V.36 : Détection des complexes QRS dansle signal 203.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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Figure V.37 : Détection des complexes QRS dansle signal 208.
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Figure V.38 : Détection des complexes QRS dansle signal 210.

106



CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD
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Figure V.39 : Détection des complexes QRS dansle signal 228.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Une évauation qualitative des figures précédentes permet de comparer le détecteur
développé et basé sur la décomposition modale empirique avec d’ autre méthode de détection
des complexes QRS présentées dans la référence [Hadj, 2006] :

> Lesigna 108 présente des complexes QRS inversés et comparable en amplitude aux
ondes P, ce cas n’ est détecté par les méthodes de Pan& Topkins, de Laguna et al et de
Et Ying Sun et a pour la détection des complexes QRS.

» Lesdeux signaux 119, 200 et 233 présente un cas dont la morphologie des complexes
QRSvarie.

» Lesigna 203 présente un signal ECG avec un bruit HF ainsi que la présence des
ondulations de laligne de base, et malgré ¢ca un observe une bonne détection des
complexes QRS.

> Lescasdessignaux 208 et 210 présentent une bonne détection, au contraire ala
méthode de Ivaylo Christov pour la détection des complexes QRS, car c'est un dele
patient présente un rythme cardiaque élevé.

» Lecasdesigna 228, présenté des ondulations de laligne de base.

Dans tous les cas précédents, le détecteur développé donne des résultats satisfaisants
pour la détection des complexes QRS, ce qui montre bien la performance de détecteur
développé.

Afin d’ évaluer letravail réalise, I’ algorithme de détection des complexes QRS est testé
sur un certain nombre de signaux de la base de données MIT-BIH. Cette base de données
contient aussi des fichiers de référence annotés sur le nombre et I’ emplacement des complexes
QRS détectés manuellement. Les résultats obtenus sont comparés avec ceux des fichiers de

référence en utilisant les parametres suivants :

1. Vrai positif (VP) :

Levrai positif est un paramétre qui traduit le nombre des complexes QRS existants dansle
tracé ECG et détecté par |’ algorithme.

2. Faux positif (FP) :

Le faux positif traduit le nombre des positions des complexes QRS détectés et qui ne
correspond pas un des complexes QRS dans les fichiers de référence.

3. Faux négatif (FN) :

Le faux négatif correspond au nombre des complexes QRS non détectés par |’ algorithme.
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

Deux parametres bases sur les paramétres precédents (VP, FP, FN), nous permettent

de juger le détecteur des complexes QRS réalisé dans ce travail, ces deux paramétres sont :

1. Lasenshbilité de détecteur :

FN VP
5,=1- = (IV.26)
VP +FN VP + FN
2. Lagpécificité de détecteur :
FP VP
S,=1— = (Iv.27)
VP +FP VP +FP

Le nombre VP 4+ FN correspond au nombre total de complexe QRS existants dans le

tracé de signa ECG, il correspond au nombre annoté par les fichiers de référence de la base

de données MIT-BIH. Et le nombre VP + FP correspond au nombre de complexes détectés

par |’ algorithme proposeé.

L es résultats obtenus sont représentés sur le tableau |V .4 suivant :

Les signaux VP FP FN VP+FEN | VP+FP Se S
100 2264 0 10 2274 2264 99.5602 | 100
101 1876 0 398 2274 1876 82.4978 | 100
102 2082 0 192 2082 2082 91.5567 | 100
104 2201 0 73 2274 2201 96.7898 | 100
105 1770 0 504 2274 1770 77.8364 | 100
106 1786 0 488 2274 1786 78.5400 | 100

Tableau V.4 : lesrésultats de détection.

Les résultats de détections des complexes QRS par le détecteur développé et base sur

la décomposition modale empirique détectent les complexes QRS avec une sensibilité de 78 a
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CHAPITRE 1V : Filtrage du signal ECG et détection des complexes QRS par I'EMD

99%. L’amélioration de I’ approche de détection des pics R permet d’améliorer les résultats

obtenus.

IV.6. Conclusion

Dans ce chapitre, deux approches pour le filtrage des ondulations de la ligne de base
ont été présentées. Ces deux approches donnent de bons résultats lors de I’ application sur des
enregistrements de |a base de données MIT-BIH.

Une nouvelle approche en se basant sur la décomposition modale empirique pour le
filtrage de bruit haute fréquence HF, basée sur la décomposition modale a ainsi développé,
discuté et implémenté. Les résultats obtenus sont de meilleure performance que ceux obtenus
par |’ ondelette et le filtre médian.

Les approches ainsi étudiées confirment la capacité de la décomposition modale
empirique pour |’ analyse et le traitement des signaux non linéaires et non stationnaires.

Un nouveau détecteur des complexes QRS a aussi été présenté dans ce chapitre en se
basant sur les résultats obtenus par le filtrage. Ce détecteur donne des résultats satisfaisants

lors de son application sur I’ ensembl e des enregistrements de |a base de données MIT-BIH.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Dans ce travail, une technique récente dans le domaine de traitement des signaux
physiologique, appelé la décomposition modae empirique (EMD : Empiricde Mode
Decomposition), a été étudiée et appliquée pour le signal éectrocardiogramme (ECG).

Cette méthode a pour objectif de décomposer les signaux en différents modes ayant
une bonne signification physique. Cela veut dire notamment que la connaissance de ces
modes permet de comprendre de maniére intuitive le contenu fréquentiel du signal.

La conception de I’ agorithme de la décomposition modale empirique, ainsi présenté
dans ce travail est simple, mais, il repose sur un certain nombre de degrés de liberté (nature
des interpolations, gestions des effets de bords, criteres d arréts) laissés a |’ appréciation de
I utilisateur.

Dans le cadre de ce travail, plusieurs approches basées sur la décomposition modale
empirique éaient décrites, implémentés et évaluées pour le filtrage de signa ECG. Les
approches ainsi étudiées confirment la capacité de |a décomposition modale empirique pour
I’analyse et le traitement des signaux non linéaires et non stationnaires.

Un nouveau détecteur des complexes QRS a été développés en exploitant la
décomposition modale empirique. Ce détecteur était implémenté et évalué sur I’ ensemble des
enregistrements de la base de données MIT-BIH. Les résultats obtenus a travers les
évaluations qualitatives et quantitatives ont montreé les performances de cette technique.

Comme perspectives, nous espérons perfectionner et enrichir ce travail par :

> Approfondir I’ étude théorique sur la décomposition modale empirique surtout ce qui
concerne lescriteres d arréts,

» Amélioration de I’ approche de détection des pics R, en choisissant des seuillage en
amplitude et en temps appropriés, car tout le travail dépend de cette partie.

> Deéveloppement d autre méthode pour le filtrage basé sur la décomposition modale

empirique.
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ANNEXE

Annexe

Estimation de la fréquence instantanée FlI via la transformée d'Hilbert
[Jean_Christophe, 2005]

ey A it dE

dmr H [X(t)} — Phase
X(t)

— L, Frequence
dt

FigureA.l: Principed’estimation dela Fl via Latransforméed’Hilbert.

Avec h x(t) est latransformée d' Hilbert de signal x(t), donnée par larelation suivante :

H{x[t]}=%v‘pf+m£ds (A.1)

Vp:lavaleur principae

Pour une sinusoide, cette définition donne la fréquence habituelle. Maheureusement la
fréguence instantanée de la somme de deux sinusoides ordinaires est la moyenne de leurs
fréguences, ce qui ne correspond pas a l'analyse de Fourier. L’analyse de Fourier n'est pas

utilisable en pratique car €lle ne sait pas gérer la superposition de fréguences.
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