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— Qu’est-ce que vous avez donc fait, Rash 7

Linda avoua, un peu penaude

— Je me suis servie de la géométrie fractale.

— O, je 'ai bien compris. Mais pourquoi 7

— (Ca n’avait jamais été fait. J'ai pensé que ca
produirait un schéma cérébral avec une complexité

accrue, se rapprochant peut-étre du cerveau humain.
— Mais comment peut-il réver 7

— Un dernier mot. Nous allons devoir utiliser
certains appareils qui mesureront aufomatiquement
votre fension, vos battements de cceur, votre conductivité

dermique et vos ondes cérébrales quand vous parlerez.

Isaac Asimov, “Le robot qui révait”
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Glossaire

ECG . signal électrocardiogramme

N . battement normal

CAP . contraction auriculaire prématurée ou ESA . extrasystole auriculaire

CVP . contraction ventriculaire prématurée ou ESV : extrasystole ventriculaire

BBD . bloc de branche droit

BBG : bloc de branche gauche

FVN . fusion des battements CVP et N

bE . battement ectopique

bJP . battement jonctionnel prématuré

DF . dimension fractale

DR ou DimR : dimension de régularisation

QRSon . début du complexes QRS c’est a dire le point de la déflexion Q

QRSoff . fin du complexes QRS c’est a dire le point de 1a déflexion S.

DR QRS dimensions de régularisation des complexe QRS

DR _RR. dimensions de régularisation des intervalles RR

DR _ST. dimensions de régularisation des intervalles ST

DR _5Q. dimensions de régularisation des intervalles contenant les intervalles ST

NE_QRS . nombre d’¢chantillons entre chaque complexe QRS.

NE _RR. nombre d’échantillons entre chaque intervalle RR.

mDR QRS mDR RR mDR SQ mNE QRS mNE RR . moyennes de toute les valeurs de
DR QRS de DR RR de DR SQ,de NE_QRSet de NE RRrespectivement.

NDR_QRS, NDR RR, NDR _SQ, NNE_QRS, NNE RR . Soustraire chaque valeur des matrices
DR QRS DR RR, DR SQ, NE QRS et NE RR des moyennes mDR QRS, mDR _RR. mDR_SQ.
mNE _QRSet mNE_RR respectivement.

NDRS6_RR : valeurs requises de NDR_RR et de variations de 'ordre de 107

NDR65_RR : valeurs requises de NDR_RR et de variations moins importantes de 'ordre de 107!
NNE _RRsur . valeurs requises de NNE_RR de variations de variations de ordre de 10*
NAmpR_S . Amplitude entre les pics Ret S.

DDR_QRS. differences entre les valeurs de RD_QRS[RD_QRS (1) - RD_QRS (2), RD_QRS (2) -
RD_QRS (3), ..., RD_QRS (n) - RD_QRS (n+1)].

DNE'. differences entre les valeurs de NE_RR [NE_RR(1) — NE_RR(Z2), NE_RR(2) — NE_RR(3), ...,
NE_RR(1) — NE RR (1+1)].

R. vecteur des annotations résultantes

VER . vecteur de vérification

n. est le nombre de complexes QRS détectés.

annof R . matrice des pics R avec leurs annotations correspondante.



DRmin et DRmax . valeurs minimales et maximales des dimensions de régularisation calculées
sur chaque signal.

DRmin moyet DRmax moy - valeur moyennes des DRmin et DRmax respectivement.

DimR ST CVP. dimensions de régularisation des intervalles ST des extrasystoles.

DimR ST N-CVP. dimensions de battements normaux mais tout juste en amont des
battements CVP.

N%, CAP%, CVP%, BBD%, BBG% . taux de classification de N, CAP, CVP, BBD, BBG
respectivement.

NC . battement non classé

NB. Nombre de Battements

NBT N: Nombre de Battements Normaux Trouvé

NBR _N: Nombre de Battements Normaux Réel

Sp . Spécificité de I'algorithme

Se . Sensibilité de ’algorithme

TC. Taux de classification de ’algorithme

Exp H.exposant de Holder
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INTRODUCTION GENERALE

Dans le monde, la premiere cause de mortalité provient des maladies cardiovasculaires. Méme si les
connaissances acquises en cardiologie sont grandes, le coeur n'a pas encore dévoilé tous ses secrets.
Pourtant les médecins disposent de nombreux moyens pour ['étudier et vérifier son bon
fonctionnement. Notamment, ils utilisent 1'¢lectrocardiogramme (ECG), qui est une représentation
graphique temporelle des différences de potentiels des forces électriques qui conduisent a la
contraction musculaire cardiaque, c’est l'examen non-invasif le plus courant, et il posséde une
grande valeur clinique pour le diagnostic des troubles de la conduction électrique cardiaque en
¢tudiant le rythme cardiaque et la morphologie des différentes ondes constituant le cycle cardiaque.
Il contient énormément d'informations sur le fonctionnement et les éventuelles pathologies

cardiaques.

L'interprétation des signaux ECG reste du domaine du praticien mais grace aux techniques du
traitement du signal et aux mathématiques, il est possible d'aborder 1'analyse voire la modélisation de
ces signaux. En effet, le développement de modeles mathématiques permet de décrire les processus
¢lectrophysiologiques du coeur, afin de comprendre leur genese et leur propagation. Ceci permet de
mieux expliquer l'origine de certains troubles du rythme, mais les études de ce domaine restent un

grand défi du fait de la grande complexité des phénomenes concernés et de leurs interactions.

Dans le cadre du diagnostic, la description des signaux médicaux est une tache complexe pour la
détection des anomalies potentielles. L’idée d’interpréter des phénomenes naturels par des méthodes
non linéaire n’est pas récente. Cependant lintérét est toujours d’actualité et de nombreuses
recherches sont toujours menées car les systemes non linéaires évoluent d’une maniere qui peut

s'avérer difficile a anticiper.

Le traitement du signal contemporain s’intéresse de plus en plus a ces signaux irréguliers et non
stationnaires. L’analyse fractale appliquée avec succes dans le domaine biomédical, a été développée
pour ’étude des objets complexes irréguliers pouvant présenter une structure fractale. 1’étude de ces
modeles a donnée acces a la compréhension et le controle de quelques phénomenes complexes, tel
que les signaux physiologiques qui caractérisent une organisation complexe (fractale et
multifréquentielle). Le signal ECG est soumis a cette analyse pour I'étude de son comportement

fractal et ensuite une classification de quelques pathologies.

Iutilisation des outils d’analyse fractale et multifractale est appropriée a 1’analyse de tels signaux.
Plus précisément, de nombreuses applications montrent que la caractérisation de la régularité locale
obtenue via ces techniques est pertinente pour leur description et leur traitement. Des méthodes
mathématiques et de traitement du signal ont relevé aussi la présence de corrélation a long terme
dans les séries temporelles qui décrivent les fluctuations au cours du temps des systemes
physiologiques (Golberger, 2001), (Goldberger et al., 2002). Ces remarques nous amenent a déduire
qu'une éventuelle détection des changements de ces parameétres fractals pourrait étre appropriée

pour expliquer les éventuels changements physiologiques dans les fréquences cardiaques.
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A travers cette these, nous essayerons de comprendre ['évolution des pathologies ainsi que leurs
influence sur les signaux électrocardiogrammes, en détectant leurs changements de comportements
et de les modéliser a travers les dimensions fractales pour une éventuelle classification de quelques
types de pathologies cités sur les signaux électrocardiogrammes. Nous avons choisi de nous
intéresser plus particulicrement a I'analyse fractale qui traite les objets d’une grande irrégularité, et
qui témoigne d'une certaine maniere de la régularité locale de la trajectoire et de la dépendance
entre les données. L'évolution d'un tel parametre pourrait permettre de nouvelles interprétations et

explications des comportements physiologiques.

Le coeur est un organe tres flexible s’adaptant aux conditions continuellement changeantes. La
découverte de lirrégularité de 1activité cardiaque est soulevée par le rdle constructif que joue les
fractales et le chaos en biologie. Traditionnellement 1'activité normale du coeur est décrite comme le
rythme sinusal normal. Cependant, quand les intervalles entre les battements cardiaques fluctuent
normalement, ils le font de maniere complexe, d’apparence chaotique, méme chez les individus au
repos. L’analyse fractale développée ci-dessous pour ['étude de ce type de séries ou les fluctuations
varient fortement apportera de nouveaux éclairages sur des événements biologiques en apparence
«chaotiques». I’idée c’est de pouvoir controler le rythme cardiaque des personnes malades, prévenir

et traiter des les prémices un accident cardiaque.

Objectifs

I’analyse fractale est adaptée aux signaux complexes présentant de grandes irrégularités, A premiere
vue et puisque le signal perd cette irrégularité avec la maladie, nous pouvons seulement distinguer
entre le cas sain et pathologique. Cependant nous avons voulu vérifier si cette analyse pouvait nous
permettre de distinguer entre plusieurs types de pathologies. D’ou notre travail qui concerne
Panalyse automatique de quelques arythmies cardiaques, plus précisément les battements
auriculaires prématurés (APC), battements ventriculaires prématurés (CVP) et les blocs de branches
droits (BBD) et gauches (BBG). Cette thése propose une méthode de classification pour une
reconnaissance des anomalies cardiaques citées a partir d’une seule chaine du signal ECG. La
méthode proposée est basée sur lutilisation de I’analyse fractale et multifractale des complexes QRS
et des intervalles RR et ST pour distinguer les battements normaux des battements pathologiques et
surtout ces derniers entre eux. Ces outils désignés par les dimensions fractales sont calculés pour
chaque caractéristiques (complexes QRS et intervalles RR et ST) des signaux issus de la base de
données MIT-BIH. La tache de classification est ensuite réalisée par les dimensions et le parametre
qui représente les nombres d’échantillons des caractéristiques de chaque battement. Les exposants de
Holder sont ensuite calculés pour les intervalles RR pour avoir une idée sur la multifractalité du

signal dans plusieurs types de pathologies.
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Organisation de la these

Nous commencerons dans un premier chapitre par décrire les outils fractals utilisés dans cette these,
tels que les dimensions fractales et plus particulicrement les dimensions de régularisation, ensuite les

exposants de Holder.

Dans le deuxi¢me chapitre, un apercu sur 1’activité cardiaque et sa lecture a travers le signal ECG est
arboré avec une représentation de ses caractéristiques principales, ainsi que quelques définitions sur
les pathologies étudices et leurs influences sur le signal. A la fin de ce chapitre, une petite recherche

de corrélation entre le comportement fractal et chaotique du signal est soulignée.

Le dernier chapitre abordera le traitement fractal du signal ECG avec la lecture, 'observation et la
manipulation des données sous Matlab et discussion des résultats. En premier lieu, le calcul des
dimensions fractales des intervalles RR, ST et des complexes QRS pour une distinction entre les
battements normaux et pathologiques et ensuite une classification. En deuxieme lieu, les exposants
de Holder sont estimés et représentés par les spectres multifractals pour une meilleure

reconnaissance des pathologies.
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ChapitreI : Généralités sur les outils de I’Analyse Fractale

L.1. Introduction

Les signaux physiologiques sont des signaux d’une grande complexité qui peuvent contenir
des informations importantes, leur étude et compréhension nécessitent des méthodes non
linéaires pour une meilleure interprétation de I'information.

Le choix de I’analyse est fixé selon 1’é¢tude des signaux dont la régularité varie brutalement
d’un point a un autre et des courbes qui manifestant un tres grand degré d'irrégularité
(souvent singuliers en tous points):. I'analyse fractale, ce qui rend cette méthode plus
approprié pour ce type de signaux.

Dans ce chapitre, une description approfondie de quelques outils d’analyse fractale, tels que
Iexposant de Holder et la dimension de régularisation. Ces objets sont ensuite utilisés pour

montrer la fractalité des signaux électrocardiogrammes.

1.2. Définition des fractales

1.2.1. Historique

Apparues au XIXe siecle, les fractales furent considérées comme des curiosités mathématiques
jusqu'au milieu du XXe siecle. Elles n'acquirent un statut a part entiere que dans les années
1970, grace au mathématicien francais Benoit Mandelbrot qui en fit 'objet d'une nouvelle
discipline mathématique : la géométrie fractale.

Mais d’abord, qu’est-ce qu’une fractale? Mandelbrot a propos¢ I'adjectif fractal en 1975 (du
latin “fractus’ qui signifie irrégulier ou bris¢) pour désigner des objets dont la géométrie
complexe peut, pour simplifier, étre caractérisée par une dimension non-enticre permettant
de rendre compte du degré de régularité des organisations structurelles, liées au
comportement du systeme physique.

Plus généralement, ce terme vise des objets au tracé fractionné et irrégulier, ce qui comprend
les figures geométriques de dimension non enticre (dimension fractale) et les ensembles de
points invariants par changement d’échelle. Seulement La notion d’autosimilarité a été
introduite par leibniz en 1700, pour mettre en évidence certaines structures tres irrégulicres,
souvent construites par itération ou 'agrandissement d’une partie est semblable au tout.

De 1875 a 1925, Les mathématiciens comme Georg Cantor, Felix Hausdorff, Helgevon Koch et
Giuseppe Peano qui s’interrogeaient sur la notion de dérivabilité, avaient construit toutes
sortes de contre-exemples aux regles habituelles du calcul infinitésimal. des courbes continues
mais ne possédant de tangentes en aucun point; des surfaces et des volumes tres irréguliers. IIs
créaient des objets que la nature ne connaissait pas, remettant en question la géométrie
euclidienne et les notions de fonction et de dimension.

Selon Mandelbrot, un objet fractal (figure géométrique ou un objet naturel) combine les
caractéristiques suivantes :

a- ses parties ont la méme forme ou structure que le tout, a ceci pres qu'elles sont a une
échelle différente et peuvent étre 1égerement déformées . propriété d’autosimilarité

b- sa forme est, soit extrémement irrégulicre, soit extrémement interrompue ou fragmentée,

quelle que soit ['échelle d'examen.
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- il contient des ¢léments distinctifs dont les échelles sont tres variées et couvrent une tres
large gamme.
Ainsi, une fractale est un objet mathématique se caractérisant par son irrégularité et son
autosimilarité. Ces deux propriétés permettent de modéliser de facon déterministe des objets
naturels trés complexes.
Les fractales peuvent s’adapter a de nombreux domaines d’applications comme la biologie et la
médecine, la physique, linformatique, les finances, la météorologie, les multimédias, art
fractal, etc.) . Leur etude tardive peut étre expliquée par la nécessité d'utiliser des ordinateurs
(années 1970-1980).
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Figure .1  Chronologie de la création des fractales

1.2.2. Les fractales naturelles

La géométrie fractale n'est pas qu'une théorie abstraite. En effet, les fractales se sont révélées
adaptées a la représentation d'objets naturels complexes. La nature fournit de nombreux
exemples de structures fractales allant du macroscopique au microscopique, citons par
exemple les branches des arbres, le profil des cotes, les surfaces des montagnes, les structures
nuageuses, les éclairs électriques, les choux fleurs. De méme, de nombreuses structures
anatomiques sont caractérisées par une géométrie fractale. les embranchements des veines et
des arteres, lorientation de certains faisceaux du muscle cardiaque, architecture des voies

aériennes pulmonaires et du systeme de conduction d’« His-Purkinje »[1, 2, 3].
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Cette autosimilarité des structures cardiopulmonaires sous-entend au moins une fonction
physiologique importante . un transport rapide et efficient a travers des réseaux anatomiques
a structure spatiale complexe. D’autres systemes physiologiques sont caractérisés par une
structure fractale facilitant la transmission de I'information (systeme nerveux), 'absorption
des aliments (intestin) ou, simultanément, la distribution, le recueil et le transport (les canaux
biliaires et rénaux, etc.).

L’évolution de certains phénomenes dynamiques peut étre caractérisée par une figure fractale.

Par ailleurs, la beauté des fractales en a fait un élément clé de l'infographie.

1.3. Qu’est-ce que I’analyse fractale ?

L'analyse fractale est une stratégie de modélisation pluridisciplinaire pour des données dont la
principale propriété est la fractalité, elle s'adapte a plusieurs domaines comme ’ingénierie
biomédicale, la physique, ’économie, etc[4] en appliquant différents outils d’analyse. Ces
outils ont permis de mieux comprendre quelques phénomenes complexes.

Nous développerons ci-dessous quelques exemples d’outils de Panalyse fractale comme les

dimensions fractales et les exposants de régularité.

I.4. Les dimensions fractales

Lors de son application en traitement du signal, 'analyse fractale est dans la majorité des cas
utilisée a travers la notion de dimension fractale qui est un outil mathématique utilisé¢ pour
exhiber les irrégularités. C’est un parametre important pour I'étude des fractales, de valeur
non enticre, elle représente une grandeur qui traduit comment un objet fractal rempli son
espace. De nombreuses méthodes existent pour la calculer [5, 6], chacune ayant ses propres
bases théoriques qui menent souvent a obtention de dimensions différentes par des méthodes

distinctes pour un méme objet.

L[4.1. Qu'est-ce qu'une dimension ?

Dans l'antiquité, lorsqu'on parlait d'une dimension, on pensait soit a la hauteur, soit a la
longueur, soit a la largeur d'une chose.

Au dix-septieme sie¢cle, Descartes en donne une définition plus générale. Pour lui, une
dimension est une coordonnée que l'on mesure dans un repere d'axes, c’est-a-dire que la
hauteur, la longueur et la largeur correspondent a un cas particulier de coordonnées, celui ou
les trois axes sont orthogonaux entre eux (les coordonnées de I'espace euclidien).

Au milieu du dix-neuvieme siecle, le mathématicien Riemann donna une interprétation
encore plus générale de la notion de dimension. Puisqu'un phénomene évolue sous l'influence
de divers parametres, Riemann suggéra que l'on attribue une coordonnée distincte a chacun
de ces parametres. De nos jours, on appelle ces parametres des « degrés de liberté ».

Ainsi donc, une dimension fut tout d'abord considérée comme un aspect trés concret des
objets, puis elle devint la coordonnée d'un point se déplacant dans un espace réel a trois
dimensions, ensuite cette coordonnée devint un degré de liberté dans un espace a « n »

dimensions, avec « n » qui tend vers infinie.
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Ces dernieres années, cette définition des dimensions comme « coordonnées d'un point » ne fut
pas remise en question, mais elle a commencé a poser probleme.

En géométrie euclidienne, les figures ont une dimension enticre, un point est de dimension 0,
une courbe est de dimension 1, une surface est de dimension 2 et un volume est de dimension
3, seulement que représente un espace a 1,3897 dimensions ?

Il a bien fallu que les scientifiques finissent par reconnaitre qu'ils laissaient de coté de
nombreux phénomenes naturels fréquents qu'ils ne parvenaient pas a calculer et c’est
qu’intervient la dimension fractale.

Dans les paragraphes suivant, nous allons présenter et classer quelques méthodes et
algorithmes les plus souvent utilisées dans la littérature et a trois particulicrement . dimension

de Hausdorff, dimension de boites et dimension de régularisation.

1.4.2. Dimension de Hausdorff ou dimension de recouvrement
§’l existe une bonne notion de dimension, c'est la dimension de Hausdorff [7, 8, 9, 10], une
dimension plus fine mesurant correctement la dimension d'ensembles fractals. Par contre, elle
est difficile a calculer, mais elle possede les bonnes propriétés mathématiques et pour
beaucoup de sous-ensembles intéressants, elle coincide avec la dimension fractale.
Une premiere approche pour mesurer la dimension d’un objet £ consiste a suivre la méthode
usuelle de pavage de I'objet par des pavés (appartenant a Pespace dans lequel I'objet est
plongé)de mesurey = &P (E) o D est la dimension de I’objet.Mais lorsque ID(F) est a priori
inconnu, une solution consiste a faire des essais en prenant des unités de mesurey = £*avec
un exposant o indéterminé. Tout d’abord l'objet étant de forme quelconque, il n’est pas en
2énéral possible de le recouvrir avec des pavés identiques de coté g, seulement 'utilisation du
recouvrement de £'avec des boules B;de diametres diam (B;) inférieures ou €gal a ¢ est plus
souple.
Soit une partition en boules de rayon ¢ de Pensemble £ le nombre Mg) de boules nécessaires
definit, par son comportement en loi de puissance, la dimension fractale Dyde E.

N(g) ~ e7Pr(E) 1.1
Mesure de Hausdorff
Le diametre des boules est décrit par

diam(B) = sup{|x — y|/ x,y € B} 1.2
Ou |[. | est la distance euclidienne usuelle.
Donc la mesure de Hausdorff appelée la a-mesure de recouvrement est définie comme suit,

My (E) = inf{}(diam(B;))*:E c Uj2,B;,0 < diam(B;) < ¢} L3
Autrement dit, M (E)est la borne inférieure des sommes des o-mesures des boules qui
recouvrent Eet qui ont toutes un rayon inférieur a e. Cela revient a approcher la mesure deF
par la somme des mesures des boules dont la réunion contient £
Dimension de Hausdorff
Il existe un unique nombre réel Dytel que -

Dy = inf{oc: My (E) = 0} = sup{x: My (E) = oo} L4
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Dy, est la dimension de Hausdorff et c’est la valeur de o pour laquelle la mesure fait un saut de
z¢éro a Uinfini. Elle peut étre appelée aussi dimension de Hausdorff-Besicovitch, car introduite
par le premier (1919), c’est le mathématicien Besicovitch (1935) qui a le plus contribu¢ a son
¢tude et a son développement.

La diversit¢ des méthodes de calcul de cette dimension s’expliquent par le fait que dans la
majorité des cas, la dimension de Hausdorff-Besicovitch ne peut pas étre calculée sous sa

forme (I.1). Les méthodes utilisent alors divers algorithmes pour estimer le parametre V.

1.4.3. Dimension de boites

Les méthodes de cette classe partagent les étapes suivantes : chaque algorithme nécessite un
maillage du signal par des « boites », puis la formulation d’une probabilit¢ dans chacune
d’elles et enfin estimation de 1a dimension fractale par le calcul d’une régression linéaire. Ces
méthodes ont été les premieres définies pour estimer la dimension fractale d’un signal. Leur
principe est relativement simple et facile a développer. Cependant, elles présentent des
inconvénients.

Une formule pour cette méthode de boite est établie par [11] comme suit -

Soit K'un sous-ensemble borné. N ) est le nombre de cubes nécessaires pour recouvrir K La

dimension supérieure de boite de Kest la dimension fractale notée par .

InN(e)
Inl/e

15
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Figure 1.2  Dimensions de boites pour un PQRST d’un signal ECG

14.4. Dimension de régularisation

Une autre fagon d’¢valuer la régularité d'une fonction fest de mesurer la dimension de son
graphe. Plusieurs définitions existent, nous considérerons la plus fréquemment utilisée .

Soit un graphe [ d’une fonction bornée f : R — R

La dimension de boite de T'f est obtenue via des recouvrements de I'f par des réunions de
boules de diametre de plus en plus petit et en évaluant de la vitesse avec laquelle ces ensembles
tendent vers I'f. Le choix d’approcher I'f par une réunion de boules peut étre remplacé par des

graphes de fonctions continues. Pour cela, il faut considérer des versions régulicres de f
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obtenues par convolution avec un noyau tres régulier, et qui tendent en un certain sens vers f.
Leurs graphes ont une longueur finie : on évalue la vitesse avec laquelle celle-ci tend vers celle
de T'f. Cette méthode conduit a la dimension de régularisation introduite et étudiée dans [12,
13].

La dimension de régularisation est une dimension fractionnaire sur les graphes de fonctions
réelles, cette dimension vérifie les propriétés géométriques classiques d’une dimension
fractale.

Flle est définie en obtenant des versions régularisées rectifiables d’un graphe I" d’une fonction
fpar la convolution de cette dernicre avec des versions dilatées d’un noyau régulier X qui
tendent vers la distribution de Dirac quand le coefficient de dilatation tend vers zéro. Soit £, les
fonctions associés a ces graphes régularisés -

La convolution du noyau X :

fao=({F * X)) = [ f(®)Xa(x — t)dt 16

Soit Z, les longueurs des graphes régularisés en fonction du coefficient de dilatation a.

Lo = [, /1 + f',(t)%dt L7

La dimension de régularisation est définit a partir de loi de puissance suivie par I, comme
suit

. . log(Lyp)
— >\ a) L8
dimg(I) =1+ Llr% log(a)

Pour un signal réel, le logarithme de la version régularis¢ du signal log (L,) ne varie pas
lin¢airement avec le logarithme de la variance du noyau log (4), une régression linéaire de
log(L,) et log (4) et la pente de la ligne de régression est utilis¢ pour Pestimation de la dinig
suivant Péquation (L.8).

Nous utiliserons cette dimension car son estimation est plus précise que la dimension de boite.

14.5. Méthode de calcul pour la dimension de régularisation
La dimension fractale citée dans [12, 13, 14], et interprétée par I'indicateur des irrégularités
d’un graphique d’une fonction, est allée au-dela des limites de la théorie mathématique pour
devenir a la fin des deux dernieres décennies un outil de mesure reconnu pour le traitement
de signal et d’image. Elle sert a définir le spectre de singularité d'une mesure donnée qui met
en évidence le degré de régularité de cette mesure en un point.
La notion de dimension fractale est souvent utilisée dans la ’analyse fractale a travers diverses
méthodes qui existent pour la calculer. Bien qu’ils soient tous différents, un principe de base
est toujours respecté, il est résumé par les trois étapes suivantes -

e Mesurer les quantités représentées par ’objet en utilisant différentes mesures ;

e Tracer le logarithme des quantités mesurées en fonction du logarithme des tailles et

approximer cette courbe par une droite de régression linéaire ;

e Estimer la DF comme étant la pente de la droite obtenue.
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Nous suivons le méme cheminement pour estimation de la dimension de régularisation
définie de la manicre suivante . on construit des versions de plus en plus lisses du signal étudié
par une simple convolution par un noyau. Si le signal original est "fractal", son graphe a une
longueur infinie alors que ses versions lissées auront une longueur finie.

Lorsque le parametre de lissage tend vers z€ro, la version lissée tend vers le signal original (au
sens des distributions) et sa longueur tend donc vers l'infini. La dimension de régularisation
mesure la vitesse a la quelle la convergence vers Iinfini se produit.

Réaliser un lissage d'une courbe revient a déterminer une fonction avec une représentation
satisfaisante. La qualité¢ de ce lissage dépend des méthodes et des contraintes utilisées pour
choisir et paramétrer cette fonction. Deux méthodes sont principalement utilisées :
l'approximation et l'interpolation

L'approximation consiste a approcher un ensemble de points par une courbe et l'interpolation
consiste a faire passer cette courbe par un sous ensemble de points extraits de l'ensemble a
lisser. Pour cela on utilise généralement des fonctions polynomiales.

I’algorithme d’estimation de la dimension de régularisation utilise la régression des moindres
carrés pour Papproximation et ensuite une interpolation polyndmiale pour alors «ajuster» ou
«lisser» les valeurs brutes pour représenter de maniere plus fidele ce que ’on veut estimer. 11
est nécessaire de définir les parametres suivants. Vmin, Vmax, le nombre des courbes a

générer et le noyau [15].

14.5.1. Les Vmin et Vmax

Ce sont des parametres qui délimitent le nombre des courbes régularisées.

14.5.2. Calcul des courbes régularisées
Ce parametre donne le nombre des courbes régularisées calculées pour le signal, une valeur
de 64 représente 64 signaux régularisés sont générés et espacés régulicrement entre Vmin et

Vmax.

14.5.3. Le noyau Gaussien

La version lisse ou régularisé¢ d’un signal régie par un noyau gaussien revient a convoluer le
signal avec ce noyau et c’est I’équivalence du filtrage du signal. Les parametres du noyau
doivent étre correctement sélectionnés pour le calcul de la dimension de régularisation.

Soit une fonction Gaussienne de variance a et centré a lorigine avec des dérivées définies

comme suit :
(0) gy — t?
ga () = exp(=5— L9
am 0
9P () =259 (®) L10

La transformée de Fourier d’une fonction Gaussiénne est une Gaussienne
2,.2
Gc(lo) (w) = aexp(— %) L11

6™ (w) = (—jw)"6¢? () 112
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yn 113

W =1
Afin de contrdler les amplitudes relatives des gaussiennes dans le domaine temporel et
fréquentiel, et incrémenter la largeur du noyau de Gauss, un coefficient d’atténuation est
habituellement utilis¢ et la largeur du noyau gaussien est modifi¢ [12, 13] comme suit -

i-1

2Vxin10

ou iest le support temps definit pour le noyau Gaussien, i - 2, 3,... (Avec la prise en charge de

114

a=

ces support, l'amplitude gaussienne n’est pas negligeable) et o est le coefficient d'atténuation,

sa valeur par défaut est réglé a o = 3 [12, 13].

La suite consiste a réaliser un ajustement par régression linéaire (moindres carrés) d'une

quantité en fonction d'échelles dans une représentation logarithmique.

1.5. Approche multifractale

L’analyse multifractale [16, 17, 18] est une extension de 1’analyse fractale. Pareille a tout ce
qui est fractal, ’analyse multifractale n’a pas de définition unique, sa principale motivation est
d'effectuer une analyse fine des comportements singuliers d’un signal. Elle consiste
essentiellement a le décomposer en sous-ensembles ayant méme régularit¢ obtenus via
Pexposant de Holder, puis a mesurer la “taille’ des sous-ensembles ainsi obtenus en définissant

le spectre de singularité (ou spectre multifractal).

I.5.1. Régularité Holderienne

La régularité d’un signal et son estimation constituent une problématique assez récente dans le
domaine du traitement du signal. Une branche de I'analyse fractale, Panalyse de la régularité
Holderienne, offre des outils mathématiques permettant de caractériser la régularité d’un
signal. Nous nous concentrerons sur 'un de ces outils, a savoir 'exposant de Holder.

La définition de cet exposant reproduit la notion de régularité 'une des caractéristiques
fondamentales d’un signal méme s’il existe une infinité de signaux présentant la méme
régularité en chaque point. Nous commengons par quelques rappels sur la régularité

Holderienne mieux détaillés dans [19, ..., 23].

1.5.1.1. Exposant de Holder ponctuel

L’exposant de Holder ponctuel est un outil utilisé pour mesurer la régularité d’un signal en un
point donné.

Définition 1.

Soit un signalf{x) associ¢ a sa fonction de Holder a,,(x) qui mesure la régularité de fen
chaque point xet qui peut étre définie de diverses manicres. L’exposant de Holder ponctuel

apde fen x est definit par .

ap(xo) = })ilr(l)sup{ap: Ic>0,|f(x) — f(xg)| < clx — x0]%, |x — x0] < p} L15
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Définition 2.

— Jirin £ OGS (o +h)—f ()|
Xy (x0) = ll:ln_%lf logh] L16

Cette définition est valable si £ est non dérivable en x, sinon il faut lui enlever sa partie
régulicre, c’est-a-dire son développement de Taylor en x,

Géométriquement, 'équation 1.2 signifie que le graphe de la fonction fautour de x, s’inscrit
dans une enveloppe que 'on appellera 'enveloppe Holderienne (figure 1.2). Pour tout &> 0, il
existe un voisinage de x, tel que le graphe de fdans ce voisinage soit tout entier inclus dans

Pespace défini par les deux courbes qui associent a x respectivement

f(x0) + clx — x| o) =€ 117
et
f(x0) — clx — x| o) =€ 118

Tel que cette propriété ne soit plus vraie pour I'espace défini par les courbes qui associent a x

respectivement

f(x0) + clx — x| o) +e L19
et
f(xo) — clx — xp| wFo)¥e 1.20

plus a, (x,) est grand, plus le signal est lisse et inversement, plus a;, (x,) est petit plus le signal

est irrégulier en x,

R e

clx _x0|ap(xo)

Figure 1.3  l’enveloppe Holderienne

1.5.1.2. Exposant de Holder local

11 est parfois nécessaire d’avoir des renseignements sur la régularité d’un signal non pas en un
point mais au voisinage de ce point, et c’est dans le but d’intégrer ces informations dans un
exposant appelé lexposant de Holder local. L’exposant ponctuel s’attache surtout a
Penveloppe du graphe de la fonction, exposant local tient aussi compte des oscillations. Donc
Pexposant ponctuel ne suffit pas toujours a donner une parfaite description de la régularité
d’une fonction.

Notons que:

a;(xo) = })igg) sup{a;: 3¢ > 0,[f(x) — I < clx = y|*, |x — x| < p, |y — x0| < p}L.21
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Cet exposant est beaucoup plus stable numériquement que ’exposant ponctuel. C’est 1a une
propriété extrémement intéressante et qui le rend tres attrayant dans de nombreuses
applications ou I’analyse de la régularité ne nécessite pas d’étre pointilleuse.

En général, plus o< (x) est petit, plus la fonction fest irrégulicre en x. un exposant négatif est le
signe d’une discontinuité, s’il est strictement supérieur a 1, fest au moins dérivable en x La
détermination de la régularité Holderienne des signaux a été considéré par de nombreux
auteurs en traitement signal [22, 23]. Elle s’aveére intéressante deés que l'information réside

dans les irrégularités du signal. C’est en particulier notre cas.

1.5.1.3. Mesure de la régularité locale par I’estimation des exposants de Hélder
L’exposant de Holder ponctuel est une des mesures de régularité la plus utilisée en traitement
du signal notamment parce qu’il est facile a interpréter, autant d’un point vue mathématique
que pratique. I semble cependant que dans la majorité des cas, ce ne soit pas ’exposant de
Holder ponctuel qui soit estimé, mais plutdt un exposant relativement proche, nommé
exposant de Holder local. Il est montré en particulier que dans certains cas, afin de mesurer
Pexposant ponctuel et non local, 'utilisation de méthodes directes est préférable aux méthodes
par ondelettes [24].

Apres avoir rappelé quelques notions sur I’exposant de Holder, nous allons maintenant
présenter certaines méthodes classiques d’estimation de la régularité. Eventuellement, il existe
plusieurs méthodes pour estimer 'exposant de Holder, deux techniques d’estimation seront

privilégiées dans cette partie car elles permettent une estimation aisée de la régularité [24].

a) Oscillations
Cette technique est la plus naturelle, car elle suit la définition de exposant de Holder qui
consiste a étudier les oscillations [25] autour du point considéré et 'application directe de
cette définition bricvement décrite dans cette partie.
On rappelle qu’une fonction ff#) est Holderienne d’exposant a€l0, 1[ en £ §’il existe une

constante ctelle que pour tout ¢ dans un voisinage de .
lf @) = fEO <clt =% 122

En terme d’oscillations, cette condition peut s’écrire : Une fonction ff#) est Holderienne

d’exposant o en £ avec 0 << 1 §’il existe une constante c telle que pour tout 1,

osc.(t) < ct* 123
osc;(t) = sup f(t')— inf f(t)= sup [f(t)—f(")l 124
lt-t'|<T [t—t'|sT t! tr|t-t,t+1|

L’estimateur de la régularité sera construit en chaque point comme étant la pente de la
régression du logarithme de loscillation en fonction de la dimension de la boule r dans
laquelle on calcule I'oscillation. La taille de cette boule varie entre deux valeurs rmin (la plus
petite échelle d’oscillations) et rmax (la plus grande échelle d’oscillations). La régression du
logarithme de loscillation se fait ensuite selon r qui prend toutes les valeurs entieres

comprises entre rmin et rmax.
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La méthode d’estimation par oscillation va donner de bons résultats si a<1.

b) Reégressions de type limite inférieure et limite supérieure
La définition de Pexposant de Holder ponctuel comporte une limite inférieure plutét qu’une
limite, ce qui permet a cet exposant d’étre toujours défini méme si la limite n’existe pas [20].
C’est pour cette raison que nous allons voir maintenant un autre type de régression qui sous

certaines conditions permet d’atteindre la limite inférieure ou la limite supérieure.
Soit ()> lune suite arbitraire de nombres réels, et on note uj = < On définit, vn> 1 .
j
EX={1,..,n} 1.25
L ={l,.., 1} 1.26

Soient (ad.bY) les parametres de la régression linéaire classique (moindres carrés) de L9en

fonctionde EQ, 721(11- —aj — b) c’est a dire les réels qui minimisentsur tous les couples (a,
b). On note -

(a®,b?) = Reg(ES, L%) 1.27
Soit :
Er={j € E),l; = a}j + bJ} 128
Lh=A{l,jeEL} 1.29
(a}l,b}) = Reg(EL LY) 1.30
Ey={j e ES ;= aj + bit} 1.31
Ly ={l,jekEL} 1.32
(ab, bh) = Reg(EL, LY) 1.33

L’interprétation géométrique de la série (a;'ub,il)est comme suit :

A la premiére étape, Pobtention de(Ej,LY,) tous les points qui sont situés au-dessus de la droite
de régression de L9en fonction de E?, ensuite la régression de Llen fonction de E}pour
obtenir (a;'l,bril)et ainsi de suite jusqu’a ce qu’il ne reste plus qu’un point au-dessus de la droite
de régression. La pente de la régression limite inférieure est alors donnée par al ". La méthode
est similaire pour la limite supérieure a condition de conserver tous les points situés au-

dessous de la droite de régression.

15.2. Les spectres de singularités

L’analyse multifractale s’attache a caractériser les fonctions multifractales a I’aide
d’uneinformation contenue dans le spectre de singularités D, défini comme la dimension de
Hausdorff des ensembles de points ou Iexposant de Holder prend une valeur particulicre

(ensembles iso-Holder).Le spectre de singularités d’une fonction fest la fonction
D:h — dim{x: H¢(x) = h} 1.34

Le spectre de singularités quantifie donc les poids relatifs, a ’aide de la dimension de

Hausdorff, des différents exposants de Holder présents dans la fonction étudiée. Notre intérét
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n’est pas la répartition exacte des divers exposants de Holder, mais seulement a la "taille”, au
sens de la dimension de Hausdorff, des ensembles de méme exposant de Holder.
Le spectre de singularités d’un signal, nous renseigne en quelque sorte sur sa texture [26],

ainsi Panalyse multifractale peut étre un outil de classification des signaux.

1.6. De la notion de Fractale a la théorie du Chaos
Dans cette partie, nous allons montrer la corrélation qui existe entre ’analyse fractale et la
théorie du chaos. Nous n’allons pas donner une description approfondie du terme chaos, du

moins nous allons U'interprété d’une maniere générale.

6.1 Chaos

Chaos [27, 28] est un mot tres a la mode dans les milieux scientifiques, cette science n'a cessé
d'accroitre et ses applications se trouvent dans une multitude de domaines tels que la
météorologie, la biologie, la sismologie, la médecine, etc. La différenciation entre chaotique et
aléatoire est importante pour la compréhension du chaos. En effet, un phénomene qui tire son
imprédictibilité d’un nombre importants de parametres qui entre en jeu dans sa description,
peut étre considéré par une approche probabiliste. En ce qui concerne le chaos, ce n’est pas le
cas. Un phénomene chaotique est décrit de manicre déterministe, c’est a dire en particulier
avec des outils mathématiques qui en permettent une approche précise et a priori "certaine".
En réalité, il faut constater qu’aucun amalgame n’est possible entre chaos et aléatoire puisque

méme une approche probabiliste de ’évolution d’un systeéme chaotique n’aboutirait a rien.

1.6.2 Lathéorie

La théorie du chaos [29, 30], déja entrevue par Jacques Hadamard et Henri Poincaré au début
du vingtieme siecle, a été définie a partir des années 1960 par de nombreux scientifiques. La
désignation chaotique fait référence a des phénomenes complexes, dépendant de plusieurs
parametres et caractérisés par une extréme sensibilité aux conditions initiales. C’est une

théorie scientifique qui a su trouver de l'ordre caché sous le désordre apparent.

1.6.3 Représentation des systemes chaotiques

Les systemes chaotiques ont un comportement infiniment complexe. Ils sont irrésistiblement
attirés par une figure géométrique de structure infiniment complexe sur laquelle ils semblent
errer au hasard, mais sans jamais la quitter, ni repasser deux fois par le méme point
(attracteur).

Géométriquement, ces phénomenes dynamiques sont représentés dans un espace dont la
dimension, qui peut étre supérieure a celle de l'espace a trois dimensions, dépend du nombre
de parameétres choisis pour les décrire. A chaque instant, 1'état du phénomeéne est représenté
par un point dans cet espace appelé espace des phases. L'évolution du systeme est décrite par la
trajectoire de ce point. Pour les phénomenes les plus simples, ce point est attiré vers un point
d'équilibre ou une courbe limite, pres desquels il repasse périodiquement. Les mathématiciens

appellent ces courbes limites des attracteurs.
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164 Applications de ’analyse fractale et 1a théorie du chaos

Les Méthodes non linéaires de traitement du signal sont appliquées dans le domaine médical
[31, 32, 33] pour apporter de nouveaux éclairages sur des événements biologiques en
apparence chaotiques [34]. Ces systémes sont connus par leur complexité qui était I'un des
concepts les moins bien compris, souvent considérée synonyme de hasard et dimprévisibilité.
Cependant, les approches scientifiques récentes comme ’analyse fractale et 1a théorie du chaos
convergent vers des définitions plus précises.

Une premiere hypothese stipule que le vieillissement et la maladie sont caractérisées par une
perte de complexité, dégradant la capacité des personnes agées ou des patients a s'adapter a
différentes contraintes [35, 36]. Notre objectif est de mesurer et de tester cette complexite,
notamment pour 1'évaluation de la fragilité¢ chez les personnes agées.

Nous pouvons aussi retrouver le méme ordre d’idées dans d’autres applications tel que la
biométrie [37].

1.6.5 Corrélation entre fractal et chaos

Selon quelques travaux effectués en ce sens, nous avons trouvé les idées suivantes . « 'aspect
chaotique peut étre similaire a 1’aspect fractal, bien que la reconnaissance chaotique soit
délicate pour les sighaux physiologiques », « Le rythme cardiaque est-il chaotique 7 Si non, y a
t-il des termes plus appropriés pour décrire ses fluctuations exemple . fractal, multifractal », «
L’application des mathématiques fractales dans la théorie du chaos », « L’attracteur d’un
systeme chaotique est toujours fractal ».

On associe souvent fractales et chaos, peut-étre parce que leur développement médiatique a
¢té concomitant. Mais aussi parce qu’il existe des liaisons entre ces notions, comme étant tout
deux des approches non-linéaires congus pour I’analyse et la compréhension des propriétés
des systemes complexes et les fractales étant l'application mathématique de la théorie du
chaos. Nous avons donc voulu en savoir plus sur ces liens par le biais de cette petite synthese
bibliographique. La définition d’un systeme dynamique chaotique, méne aux attracteurs ou a
la dépendance sensitive aux conditions initiales, c’est-a-dire que deux points trés proches
peuvent avoir un devenir tres différent. Ces ensembles sont tres souvent des fractales. Il existe
deux possibilités pour démontrer qu’un systéme est chaotique. soit montrer qu’un attracteur
est de dimension non entiere, soit que le systeme est sensible aux conditions initiales. Dans le
premier cas, il faut revenir sur la notion de dimension fractale. Dans le second, la
quantification de la divergence des trajectoires, qui peut souvent se faire grace a la
détermination des exposants de Lyapunov mesurant le taux de contraction ou de dilatation des
trajectoires suivant les directions. Donc nous pouvons retrouver quelques parametres
communs connus [38, 39] dans la théorie du chaos et de I'analyse fractale tel que : la
dimension fractale, 1a dimension de la corrélation, exposent de Lyapunov, Pentropie, etc.

La théorie du chaos nous permet de construire des modeles incroyablement plus proches de la
réalité a travers des modeles fractals que par des modeles euclidiens que la science d'autrefois

ne nous le permettait pas.
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L7. Conclusion

Pour une bonne compréhension et un meilleur choix, un petit tour d’horizon sur quelques
outils utilisés en analyse fractale et multifractale s’est impos¢ dans ce premier chapitre, ainsi
que la relation qui existe entre les fractales et la théorie du chaos. I’analyse fractale a fourni
différents concepts pour I’analyse des signaux d’une grande complexité et pour I’étude des
questions liées aux irrégularités pour mettre en évidence leur structure fractale et une
interprétation satisfaisante de l'information. Notre choix s’est porté sur la dimension de
régularisation et les exposants de Holder locaux pour UPanalyse du signal

électrocardiogramme.
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IL1. Infroduction

Notre coeur doit étre un organe tres flexible pour s’adapter aux conditions continuellement
changeantes de notre vie quotidienne. Il doit en méme temps suivre les besoins en oxygene de
notre organisme lors d’un effort violent, mais il doit également réguler son rythme pour ne pas
provoquer de catastrophes [1, 2]. C’est ainsi que la découverte de lirrégularité de lactivité
cardiaque est survenue et qu’elle présente un comportement fractal et chaotique. Ces
comportements du coeur sont tres étonnants et soulevent une question essentielle sur le role
constructif que joue les fractales et le chaos en biologie. En fait le systtme cardiaque ne
pourrait pas survivre sans eux car c’est justement sa puissance d’auto-organisation qui permet
au systeme de s’adapter [3].

Dans ce deuxieme chapitre, nous allons d’abord décrire brievement le principe de
fonctionnement du muscle cardiaque ainsi que son examen a fravers le signal

¢lectrocardiogramme pour passer ensuite a son comportement fractal et chaotique.

I1.2. L'activité cardiaque
Le cceur est un organe vital, son activité est primordiale et présente une activité automatique

liée a 1a contraction spontanée de certaines cellules du myocarde.

I.2.1. L’anatomie du coeur
L'appareil cardiovasculaire est pourvu d'une pompe trés efficace : le cceur. C'est un
organe creux et musculaire d'environ 300 g, situé entre les deux poumons, assure la
circulation du sang dans les veines et les arteres. Il est connecté au reste de I'organisme
par le biais de vaisseaux associés : les deux veines caves (inférieure et supérieure), les
arteres pulmonaires, et I'artére aorte, comme illustrer dans la figure (11.1).
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FigureI.L1  Anatomie du cceur
11.2.2. Le mécanisme du fonctionnement cardiaque

Le coeur est sépare en deux moiti€s indépendantes (droite et gauche), chacune composée d'une
oreillette en haut et d'un ventricule en bas.

Les ventricules ont pour fonction de pomper le sang vers le corps ou vers les poumons. Leurs
parois sont plus épaisses que celles des oreillettes, et la contraction des ventricules est plus
importante pour la distribution du sang. Le ventricule gauche, bien plus massif que le droit
exerce une force considérable pour forcer le sang a travers tout le corps contre la pression
corporelle, tandis que le ventricule droit ne dessert que les poumons. Il existe aussi des valves
d'échappement qui assurent la communication entre le ventricule droit et I'artere pulmonaire
(valve pulmonaire), ainsi qu'entre le ventricule gauche et l'artere aorte (valve aortique).les
parois du cceur sont constituées par un tissu musculaire, appelé le myocarde.

Lorsque le coeur est relache (diastole), les oreillettes aspirent le sang venant des veines
(loreillette  gauche pour veines pulmonaires, Toreillette droite pour les veines caves
supérieures et inférieures). La contraction du cceur (systole) commence par celles des
oreillettes, le sang est &jecté dans les ventricules respectifs avec ouverture des valves mitrale (a
gauche) et tricuspide (a droite). La contraction atteint (dans la fraction de seconde suivante)
les ventricules qui jectent a leur tour le sang dans l'aorte (a gauche) et le tronc pulmonaire (a
droite) avec ouverture des valves correspondantes et fermeture des valves mitrale et

tricuspidienne (cela empéche le sang de refouler dans les oreillettes). Ensuite relachement du
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cceur avec fermeture des valves aortique et pulmonaire (cela empéche le sang de refouler dans
les ventricules et maintient une certaine pression artérielle).

Nous pouvons comprendre ainsi que toute atteinte a 'un de ces éléments va gravement
perturber la circulation normale : atteinte d'une des 4 valves (rétrécissement ou au contraire
insuffisance de fermeture), malformations (communication entre les 2 oreillettes ou entre les 2

ventricules par exemple), efc...

11.2.3. Le signal cardiaque électrique

Chaque battement cardiaque est un processus mécanique engendré par des phénomenes

bioélectriques. Quels sont donc ces pacemakers naturels du cceur et quel est leur

fonctionnement normal ?

Le fonctionnement du coeur est une succession régulicre de contractions (systoles) et de

relachements (diastoles). Le faisceau de His transmet la contraction des oreillettes aux

ventricules. C’est une fonction essentielle. Toute interruption de ce faisceau nécessite la pose

d’un pacemaker artificiel. Le rythme cardiaque vient de ces trois zones : les deux noeuds et le

faisceau. Ces trois zones sont donc non seulement les transmetteurs mais les producteurs d’'un

des rythmes essentiels a la vie. Dans le cas d’'un cceur sain, le rythme permet que le coeur ne

recoive un ordre de contraction que lorsqu’il y a eu relachement. La maladie signifie au

contraire que des ordres de contraction arrivent au coeur a des mauvais moments. Le point

important est donc le rythme. Ce qui le commande, c’est 'onde, envoyée régulierement par le

neeud sino-auriculaire.

Les étapes du cycle cardiaque sont les suivantes . contraction de Toreillette droite puis de

Poreillette gauche puis des deux ventricules puis relachement puis on recommence.

1) Le nceud sino-auriculaire déclenche le cycle en émettant des ondes au rythme de 120 par
minute en moyenne qui contractent immédiatement 1’oreillette droite.

2) L’onde gagne une zone appelée nceud atrio-ventriculaire, qui propage la contraction a
Poreillette gauche. C’est la systole auriculaire

3) Puis, elle gagne le faisceau de His, une zone particulicrement importante qui conduit les
impulsions électriques des oreillettes aux deux cavités ventriculaires. Celles-ci se
contractent . c’est la systole ventriculaire. Chaque cycle correspond a une contraction du
coeur suivi d’un relachement. Le rythme des contractions est, au repos, en moyenne pour
un adulte de 65 a 80 contractions par minute. Ce rythme moyen dépend de I’age - 120 a
140 battements par minute chez le nouveau-né, 100 battements par minute chez le jeune
enfant, 65 a 80 battements par minute en moyenne chez adulte, 80 a 90 battements par
minute chez une personne agée. Et le rythme est environ de dix battements par minute de
plus chez la femme que chez 'homme. Ce qui est essentiel est que ce rythme change
suivant les conditions extérieures par exemple la température et suivant les mouvements
du corps comme un effort. Cela sous-entend une tres grande adaptabilité du rythme
cardiaque. Indiquons ainsi que du simple fait de passer de la position couchée a la station
debout, le rythme du cceur change spontanément. Le systetme nerveux a une relation

directe avec ce battement cardiaque.
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11.2.4. Le rythme cardiaque (battement cardiaque)
Faire référence au rythme cardiaque, c’est a la fois le lieu de genese de l'activité électrique du
coeur et la régularité ou non de sa propagation. I’étude du rythme cardiaque se fait a partir du
repérage des ondes R ; ce rythme est caractérisé par deux propriétés . la fréquence des ondes R,
exprimée en nombre de battements par minute (bpm), et leur régularité.
En ’absence de toute pathologie, le rythme est régulier et sa fréquence est comprise entre 60 et
100 bpm la journée et 40 et 80 bpm la nuit. Hors de ces limites, il peut y avoir trouble du
rythme qui doit faire ’objet d’une étude approfondie pour définir une éventuelle pathologie.
Ainsi, on parle de rythme sinusal régulier lorsqu'il est.

4+ Régqulier . l'intervalle R-R est quasi-constant sur tout le tracé, avec des complexes QRS

similaires;

4 Sinusal . l'activité électrique est générée par le nocud sinusal.
L'analyse du rythme cardiaque a partir de ['électrocardiogramme se fait donc en deux étapes
vérifiant, d'une part la régularité¢ du rythme, et d'autre part l'origine du rythme cardiaque qui
peut étre .

+ sinusal (du nceud sinusal : une onde P précede chaque complexe QRS);

+ Jonctionnel (du nceud auriculo-ventriculaire : complexes QRS fins et onde P

rétrograde),

=

ventriculaire (myocytes ventriculaires . complexe QRS €largi et sans onde P);

=

ectopique (issu des cellules musculaires auriculaires : onde P anormale et complexe
QRS normal);

+ artificiel (pacemaker).

I1.2.5. L’activité cardiaque dirigée par le Systéme Nerveux Autonome
Le muscle cardiaque est unique du fait qu'il est capable de maintenir son propre rythme.
Cependant, la fréquence cardiaque peut étre tres rapidement modifiée par l'activité des nerfs,
le Systeme Nerveux Autonome (SNA) controle, entre autres, la fréquence de décharge du
pacemaker sinusal, 1a force avec laquelle les fibres musculaires des ventricules se contractent a

chaque décharge, et la résistance opposée par les vaisseaux a l'apport en sang a chaque

pompage.

I1.2.6. La fréquence cardiaque

La fréquence cardiaque est le nombre de cycles cardiaques par unité de temps (par minute).
Elle est tres rapide chez un nouveau-né, rapide chez un enfant et légerement plus lente chez
une personne agee.

La fréquence cardiaque diminue pendant l'expiration et augmente durant l'inspiration ou lors
d'une activité physique légere ou intense et en présence de stress. Un bon entrainement
cardiovasculaire permet de diminuer la fréquence cardiaque au repos.

La fréquence cardiaque est aussi le nombre de contractions ventriculaires par unité de temps;
autrement dit, sur le signal électrocardiogramme on la repere grace au nombre de complexes

QRS, donc de dépolarisation des ventricules par une impulsion électrique, a chaque minute.
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11.2.7. Les artéfacts
C’est des anomalies qui s'ajoutent sur le tracé ECG, mais qui ne concernent pas activité
cardiaque. Elles peuvent surgir d’une absence de filtre, des mouvements de cable ou une
mauvaise fixation des ¢lectrodes. Les artéfacts génent la lecture de ’ECG et peuvent orienter a

tort par exemple vers une fibrillation auriculaire.

l
LRl “li n !‘l et~

Figure I1.2 Quelques artéfacts sur le signal ECG

I.3. L’lectrocardiogramme

Afin de diagnostiquer et de traiter les maladies cardiaques en explorant l'activité électrique du
cceur, deux types de procédures sont généralement utilisées : les procédures invasives et non-
invasives. Les premicres nécessitent une intervention chirurgicale. Les techniques non-
invasives sont plus courantes car elles sont moins contraignantes pour le patient, et consistent
a recueillir les différences de potentiels crées par les forces électriques présentes dans le coeur
au moyen d'¢lectrodes directement posées sur la peau (de facon standard au-dessus des
poignets et des chevilles, voire sur le thorax ou dans le dos dans certains cas).
L¢lectrocardiogramme (ECG) est I'examen non-invasif le plus courant, et il possede une
grande valeur clinique pour le diagnostic des troubles de la conduction électrique du coeur en
¢tudiant le rythme cardiaque et la morphologie des différentes ondes constituant le cycle

cardiaque.
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I1.3.1. Historique

En 1842, Carlo Matteucci avait mis en ¢évidence les potentiels ¢lectriques entrainaient par des
courants électriques qui circulent dans le coeur. Ces derniers sont responsables de 'activité
musculaire cardiaque. Les premieres expérimentations sont réalisées en 1878 par John Burden
Sanderson et Frederick Page qui détectent a l'aide d'un électrometre capillaire les phases QRS
et T. En 1887 le premier électrocardiographe humain est publié par Augustus D. Waller. En
1895 Willem FEinthoven met en évidence les cing déflexions P, Q, R, S et T, il utilise le
galvanometre a cordes en 1901 et publie les premieres classifications d'électrocardiogrammes
pathologiques en 1906. Il obtiendra en 1924 un prix Nobel pour ses travaux sur
['¢lectrocardiographie. Les dérivations précordiales sont utilisées pour le diagnostic médical a
partir de 1932 et les dérivations frontales unipolaires a partir de 1942, permettant a
Emmanuel Goldberger de réaliser le premier tracé sur 12 voies. En 1938 une conférence
internationale transatlantique a fix¢é la position des dérivations précordiales, V1 a V6.

Aujourd'hui 1'¢lectrocardiographie est une technique peu cotiteuse, permettant a l'aide d'un
examen indolore et sans danger, de lire et de surveiller l'activité cardiaque, pour une

¢ventuelle détection des arythmies et la prévention de l'infarctus du myocarde.

I1.3.2. Enregistrement
L’une des meilleures sources de renseignement dont nous disposons sur le rythme cardiaque
est I’électrocardiogramme. Ce graphique nous indique les variations électriques liées au
mouvement de polarisation et de dépolarisation électrique du muscle cardiaque. C’est un

examen extrémement utile et important pour le médecin pour une action thérapeutique.

I1.3.3. Les dérivations
L'ECG a douze dérivations permettant d'avoir une idée tridimensionnelle de 'activité électrique
du cceur. Chaque dérivation représente le signal ECG, mais accentuées l'une par rapport a

Pautre. Elles se divisent en six dérivations frontales et six autres précordiales.

I1.3.3.1 Les dérivations frontales
Ce sont les dérivations des membres : DI, DII, DIII, AVR, AVL, et AVF
e DI, DII, DIII sont des dérivations bipolaires qui traduisent la différence de potentiel
entre deux membres :
D1 . entre bras droit (pdle -) et bras gauche (pdle +)
D2 . entre bras droit (pdle -) et jambe gauche (pdle +)
D3 . entre bras gauche (pole -) et jambe gauche (pdle +)

IIs décrivent le triangle d’Einthoven.
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Figure I1.3 Triangle d’Einthoven

e AVR, AVL, et AVF sont des dérivations unipolaires et correspondent au membre avec
lequel elles sont connectées soit respectivement le bras droit, le bras gauche, et la jambe

<auche.

" p I:\- O

{
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Figure 11.4 dérivations frontales

Les régions explorées par ces dérivations périphériques seront
DI, AVL . paroi latérale du ventricule gauche
DII, DIII, AVF . paroi inférieure

AVR . intérieur des cavités du coeur.

11.3.3.2  Les dérivations précordiales
Ce sont des dérivations unipolaires fixées en des points définis sur la paroi thoracique désignés
par Wilson et nommeées V1 a V6 .
V1 est placée sur le 4™ espace intercostal droit, au bord droit du sternum.
V2 est placée sur le 4™ espace intercostal gauche, au bord gauche du sternum.
V4 est placée sur le 5™ espace intercostal gauche, sur la ligne médioclaviculaire.
V3 est placée entre V2 et V4.
V5 est placée sur le 5™ espace intercostal gauche, sur la ligne axillaire antérieure.

V6 est placée sur le 5™ espace intercostal gauche, sur la ligne axillaire moyenne.

37



Chapitre Il : Notions sur le signal Electrocardiogramme et son comportement Fractal

L B =
R ,?l\ls
\ Vv
DU\ ‘D

Figure I1.5 Les dérivations précordiales

1.3.4. L’analyse de la propagation des ondes, réalisée grace a
Pélectrocardiogramme
L’extraction des caractéristiques des signaux ECG est une question importante sur l'analyse du
rythme cardiaque en fonction des signaux ECG et de La classification qui se réalise en les
utilisant. Nombreuses de ces caractéristiques se sont révélées assez unique pour une utilisation

dans toutes les applications médicales liées aux pathologies cardiaques.

11.3.4.1 Les ondes P, QRS, T
Chaque cycle de dépolarisation/repolarisation du cceur correspond au passage du courant
¢lectrique, chez le sujet sain, des oreillettes vers les ventricules qui se contractent dans ce
méme ordre. Sur le plan électrocardiographique, cela se traduit par l'enregistrement toujours
dans le méme ordre de différentes ondes: P, Q, R, S, et T.
En fixant les électrodes a la surface du corps du patient, on enregistre donc des phénomenes
¢lectriques relatifs au parcours du potentiel d'action, dont les étapes sont successivement .
4+ La dépolarisation des oreillettes depuis le noeud sinusal vers le noeud auriculo-
ventriculaire qui se traduit par une déflexion sur I'ECG. Celle-ci est caractérisée par
l'onde P. Clest une onde de petite amplitude, arrondie, parfois diphasique. Le rythme
physiologique est dit sinusal. Dans ce cas, les ondes P auriculaires précedent
réguliecrement les complexes ventriculaires QRS. L'intervalle P-Q est un court segment
isoélectrique qui sépare londe P du complexe ventriculaire. La repolarisation
auriculaire n'est pas visible sur I'ECG normal car elle est masquée pas la dépolarisation
ventriculaire.
4 La dépolarisation ventriculaire est indiquée par le complexe QRS. Par définition, ’'onde
Q est la premiere onde négative, 'onde R la premiere onde positive du complexe et
l'onde S la premiere onde négative apres l'onde R.
L'onde T correspond au courant de repolarisation des ventricules. Cette onde succede au

complexe QRS apres retour a la ligne isoélectrique.
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11.3.4.2 Les intervalles et les segments

Les intervalles et segments du tracé ¢lectrocardiographique sont des parametres importants,
permettant d'évaluer la normalité ou non de l'espace entre deux événements électriques.

Dans le domaine du traitement de signaux ECG, un des axes importants de recherche est
l'estimation des intervalles cardiaques. Ce probleme d'estimation peut étre abordé de manicres
différentes . soit on détecte les points caractéristiques des ondes de 'ECG (leurs sommets,
débuts, et fins) par des méthodes de segmentation puis on calcule la différence de temps entre
ces points pour obtenir l'intervalle, soit on aborde ceci comme un probleme d'estimation de
temps de retard. En effet, la variation d'un intervalle, par exemple l'intervalle P-R, entre deux
battements consécutifs peut étre considéré comme un retard subi par la seconde onde P

comparée a la premiere, vis a vis de leurs ondes R respectives.

11.3.4.3 Les caractéristiques fréquentielles de 'ECG
L'étude de Thakor et al. [4] présente I'analyse spectrale de I'ECG, avec une analyse spectrale des
complexes QRS isolés ainsi que différentes sources de bruit. Les spectres observés apres
moyennage sur 150 battements. Il a été démontré que les composantes fréquentielles d'un ECG
normal ont les caractéristiques suivantes :
e Le spectre de I'ECG s'¢tend entre une fréquence nulle et environ 100 Hz,
e L’onde P se caractérise par une bande spectrale de basse fréquence et de faible
amplitude. ses composantes fréquentielles sont entre O;5 Hz et 10 Hz ;
e L’onde T se caractérise sur une bande spectrale analogue a celle de I'onde P entre 0; 5
e Hzet 10Hz;
e Le complexe QRS possede un contenu fréquentiel bien plus important que les autres
ondes de I'ECG. Ses composantes fréquentielles sont entre 10 Hz et 15 Hz ;
Le contenu fréquentiel de la ligne de base et des éventuels artefacts de mouvement se situe
entre 0,5 Hz et 7 Hz.

R
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Figure 1.6 = Paramctres d’intérét pour la description d’un battement.
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I1.4. Les pathologies cardiaques
Dans son état normal, activité du cocur est marquée par un rythme régulier. Ce rythme est
provoqué par des changements de polarité ¢lectrique des cellules cardiaques entrainant leur
contraction. Quand les ondes électriques ne naissent pas normalement ou se propagent mal,
on observe des troubles du rythme cardiaque qui peuvent étre mis en évidence en réalisant un
¢lectrocardiogramme. On peut ainsi observer, par exemple, des anomalies au niveau du
rythme ou des troubles de la conduction. Ces troubles cardiaques peuvent se traduire par des
pathologies.
La pathologie cardio-vasculaire est la pathologie du coeur et des vaisseaux. En raison de notre
mode de vie et du vieillissement de la population, cette pathologie est de plus en plus
fréquente.
La partie suivante décrit tres sommairement quelques pathologies cardiaques susceptibles
d’étre repérées en ¢étudiant un enregistrement ECG. Le but, ici, n’est pas d’analyser
précisément leurs origines, et leurs conséquences sur le fonctionnement cardiaque, ni de
décrire les traitements que ces pathologies nécessitent, mais simplement de mettre en relation
certaines observations anormales du tracé ECG avec ces quelques pathologies les plus
courantes. Il s’agit ainsi de donner 'importance diagnostique de 1’étude des caractéristiques
des ondes P, Q, R, Set T (formes, distances, relatives, ...).

L’¢tude d’un enregistrement ECG est fondée sur 'analyse de quelques battements cardiaques

successifs ; I’étude d’un seul battement ne fournit que peu d’indications pour la pose d’un

diagnostic, mais les variations des parametres caractéristiques de chaque battement au cours
de Tenregistrement constituent une source d’information essentielle. Ces parametres
caractéristiques sont :

1) Les durées des ondes P, Q R, S et T, et les amplitudes mesurées par rapport a la ligne de
base (ligne iso€lectrique du coeur au repos),qui est prise comme référence pour mesurer
Pamplitude des ondes, pendant l'inactivit¢ cardiaque, le potentiel mesuré est donc
normalement nul par rapport a cette référence.

2)  Les distances entre ces ondes.

Parmi les Objectifs de ’ECG la détection des troubles du rythme et de la conduction

I4.1. Quelques types des troubles du rythme
Une extrasystole est un battement cardiaque prématuré par rapport au rythme sinusal normal.
o Lorsqu'elles surviennent au niveau des oreillettes, elles sont dites "auriculaires".
o Lorsqu'elles surviennent au niveau des ventricules, elles sont dites "ventriculaires".
o Lorsqu'elles surviennent a la jonction entre oreillettes et ventricules, elles sont dites
"jonctionnelles".
o Les extrasystoles qui ne sont pas ventriculaires sont dites "supraventriculaires" et sont

donc auriculaires ou jonctionnelles.

14.1.2 Les extrasystoles ventriculaires
C’est une contraction prématurée qui a pour origine un foyer d’hyperexcitabilité ventriculaire.

C'est un battement, anormal le plus souvent, et prématuré du coeur au cours de son rythme
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normal. Il est alors suivi par une période de repos un peu plus longue qu'habituellement, mais
de durée tres breve, au cours de laquelle le coeur s'arréte, comme s'il devait récupérer de cet
effort anormal. Ce battement prématuré entraine une sensation de coup de boutoir dans la
poitrine ou des palpitations.
Les extrasystoles ventriculaires sont fréquentes chez les personnes en bonne santé. Certaines
sont assez bénignes, et d'autres potentiellement sérieuses elles peuvent cependant déclencher
une tachycardie ventriculaire tres grave (fréquence superieure a 100 battements par minute
et une succession rapide de QRS large qui peut évoluer vers la fibrillation ventriculaire) ou
fibrillation ventriculaire (désorganisation complete de Iactivité mécanique et €lectrique des
ventricules entrainant la mort subite, succession anarchique de complexes ventriculaires
¢largis). Selon certain criteres les extrasystoles ventriculaires sont a grand risque, leur gravité
se traduit par:

e cxtrasystoles Repétitives . doublets, triplets, salves (Lorsque les extrasystoles

s'enchainent ou plus de 6 extrasystoles par minute.)
e Emplacement a proximité de 'onde T précédente
e Survenant lors d’une épreuve d’effort

e En présence d’une cardiopathie

114.1.3 Les extrasystoles auriculaires
Une extrasystole auriculaire est une dépolarisation prématurée prenant naissance en un point
quelconque des oreillettes, habituellement mais non constamment propagée aux ventricules.
La morphologie de l'onde P extrasystolique est différente de celle de 'onde P sinusale et
dépend de la situation du foyer auriculaire ectopique.
Elles peuvent étre uniques ou réaliser des salves : elles peuvent alors annoncer un passage
prochain en fibrillation auriculaire. La conduction auriculo-ventriculaire peut étre normale

ou altérée de fagon variable réalisant au maximum un bloc complet . onde P bloquée

114.2. Quelques types des troubles de la conduction

Au niveau des voies de conduction rapide de l'influx nerveux dans le cceur, il existe
essentiellement trois types de « blocs » classés suivant leurs localisations : le bloc sino-
auriculaire (SA) situ¢ entre le sinus et les oreillettes, le bloc auriculo-ventriculaire (AV) entre
les oreillettes et les ventricules, et le bloc de branche au niveau de la transmission a chacun des
deux ventricules que nous allons décrire pour une meilleur appréciation et interprétation des
résultats.

Les blocs de branche st un exemple de un trouble cardiaque de conduction qui se caractérise
par un blocage des ventricules quand les transmissions entre le faisceau de His et l'une des
branches qui représentent les voies rapides de linflux électrique vers les ventricules, la
propagation de 'impulsion électrique a travers le tissu cardiaque est ralentie, voire stoppée.
Cette interruption peut étre totale ou partielle, voire un simple ralentissement de la
conduction.

Le coeur posséde deux branches : la branche droite et la branche gauche, La fonction de ces

branches de division du faisceau de His est de conduire les impulsions électriques et de les
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distribuer de telle facon que la contraction du muscle cardiaque soit efficace et coordonnée.
Quand une branche est lésée, par une pathologie, elle peut cesser de fonctionner
normalement. Cela entraine une modification de la conduction de l'activité électrique
cardiaque : l'impulsion électrique ne pouvant plus se propager le long de la branche 1ésée, elle
va le faire au travers des fibres myocardiques, nouveau trajet qui non seulement ralentit les
impulsions électriques mais change leur direction. En conséquence, la capacité des ventricules
a pomper efficacement le sang est détérioré et la quantité de sang ¢jecté par les ventricules est
réduite.

Le bloc de branche est identifié, généralement lors d'un électrocardiogramme qui va montrer
un ¢largissement des complexes QRS (a 0,12 seconde ou plus) lorsque le bloc est complet et

des complexes QRS fins lorsqu'il est incomplet.

114.2.2 Les blocs de branches droits
Lorsqu'il existe un bloc de branche droit, le ventricule droit n'est pas directement activé par les
impulsions électriques progressant au travers la branche droite du faisceau de His. Le
ventricule gauche, quant a lui, est normalement activé par la branche gauche. Ces impulsions
¢lectriques progressent alors au travers du myocarde, du ventricule gauche vers le ventricule
droit, activant finalement celui-ci. La prévalence du bloc de branche droit augmente avec

l'age.

114.2.3 Les blocs de branches gauches
Dans ce cas, le trouble de la conduction porte sur la branche gauche alors que la branche
droite est saine, c’est le ventricule gauche qui présente un retard d’activation, celle-ci se

faisant a partir du ventricule droit qui est normalement activé dans le bloc de branche gauche.
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11.4.3. Diagnostic ECG
L’onde P Complexe QRS L’intervalle RR L’onde T
ESA | différente et prématurée par | ils sont de durée normale (entre | Il peut étre plus court (avant I'ESA) | Elle est normale et identique (forme et

rapport a l'onde P du rythme
de Dase.
déforme l'onde T du cycle PQRST

précédent.

sinusal Souvent elle

0,06 et 0,12 seconde) et constants

d'un cycle a l'autre

ou plus long (apres I'ESA) que la

durée normale.

duree) alonde T du rythme sinusal

ESV | Absente car incluse dans l'onde T | Elargis et prématures (plus de 0,12 | un raccourcissement significatif de | Forme différente et négative
du battement cardiaque qui la | seconde) lintervalle RR par rapport a
précede. ['événement ventriculaire précédent.

BBD | Lorsque le rythme de base est | Elargis et déformés (> 0,12 | Londe R correspond a la | Repolarisation ventriculaire
sinusal, elles sont normales et | seconde) mais peuvent étre de | dépolarisation retardée du | généralement inversée, avec une onde
généralement identiques durée normale pour un bloc de | ventricule droit. La deuxieéme onde | T négative et asymétrique.

Lorsque le rythme de base est | branche partiel. (R') est presque toujours plus haute
auriculaire, elles sont anormales que la premicere.
(P') et peuvent différer les unes des
autres
BBG | Lorsque le rythme de base est | les complexes QRS se présentent Repolarisation ventriculaire

sinusal, elles sont normales et
généralement identiques. Lorsque
le rythme de base est auriculaire,
elles sont anormales et peuvent

différer les unes des autres.

sous la forme d'une onde R ¢largie
et empatée (parfois Iégerement

crochetés), sans onde Q.

généralement inversée, avec une onde

T négative et asymétrique.

Tableau I1.1

Criteres électrocardiographique
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IL5.  Le cceur fractal et chaotique a travers le signal électrocardiogramme

Chaos et fractales jouent un réle important dans le fonctionnement du corps, notamment dans le
systeme cardio-vasculaire. La présence de chaos est parfois un signe de bonne santé. Le chaos n'est
pas une forme de désorganisation totale. Physiquement, un syste¢me chaotique est régi par des lois,

méme si son comportement n'obéit pas a des regles simples, faciles a déterminer.

IL5.1. L’analyse fractale du signal électrocardiogramme . Etat de I’art
Un des grands mérites de Mandelbrot est d'avoir su reconnaitre que de nombreuses structures ou
dynamiques complexes observées dans de nombreux domaines des sciences fondamentales et
appliquées, pouvaient étre appréhendées au sein d'un cadre fédérateur basé sur les notions de
fractale et le chaos déterministe.
Etant donné que l'analyse Fractale a été développée en raison d'étudier les objets complexes
irréguliers, elle a été appliquée a de nombreux phénomeénes naturels en particulier dans le domaine
de la biologie et la médecine et qui ont montré un comportement fractal.
La plupart des signaux physiologiques dans des conditions physiques saines peuvent avoir une
structure fractale [1, 4], la question qui se pose est la facon dont les propriétés fractales des
fluctuations du rythme cardiaque sont modifiées dans certains états physiologiques.
Plusieurs articles ont évoqués la signature fractale et le comportement chaotique du signal ECG et
plus précisément I'intervalle RR . [5, 6].
La notion de fractalité du signal ECG est citée et mise en évidence dans quelques travaux [7, 8, 9, 10,
11].elle est découverte en utilisant différents parameétres fractals tel que . dimensions fractales[12,

13, 14], spectres multifractals, exposant de Holder, ...

IL5.2. ECG . périodique ou chaotique ?
Une série PQRST correspond a une systole (contraction du myocarde) suivi d’une diastole
(relachement du muscle cardiaque). Cette courbe PQRST se reproduisant apparemment identique a
elle-méme, on a pu en conclure un peu rapidement que le cceur est périodique et répete
régulierement les mémes impulsions avec une régularité d’horloge. Ce serait méme le simple bon
sens lorsque lon observe sur un court laps de temps la courbe de base PQRST
d’¢lectrocardiogramme qui se reproduit identique a elle-méme. Il y a reproduction périodique du

mouvement.

11.5.3.1. Les arguments en faveur de la périodicité
La these périodique souligne qu’il y a une seule source régulicre du battement cardiaque : le sinus
auriculaire mais comment se fait-il que le sinus bat a 120 alors que le coeur bat sur de nombreux
rythmes et en moyenne de 65 a 80 ? A toutes ces questions le modele d’un simple oscillateur
périodique est incapable de répondre.
D’un autre coté peut-il y avoir chaos dans un mouvement décrit par un électrocardiogramme sur
notre classique courbe PQRST ? Le chaos est un désordre apparent alors que 1’¢lectrocardiogramme

montre plutdt apparemment un ordre !
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11.5.3.2. Les arguments en faveur du chaos déterministe

Le mode¢le périodique pose de nombreux problemes. Le premier est celui de la variation du rythme
cardiaque. Tout au long de la journée le coeur change souvent de rythme. Cette capacité
d’adaptation, comment peut-elle étre décrite par un simple mouvement de pendule ayant une seule
période ? Pour les maladies cardiaques, une des méthodes expérimentales pour soigner une perte de
rythme est de provoquer un arrét instantané du cceur qui repart ensuite sur le bon rythme. Cest un
effet de choc qui correspond tres bien avec le chaos mais pas du tout avec le rythme périodique.

Le battement cardiaque d’un foetus au départ n’est pas un battement périodique mais chaotique. Ce
n’est que plus tard qu’il va apprendre a passer de ce chaos a la régularité du type PQRST. Il faut donc
une adaptation de lorganisme pour une lecture de ce message chaotique résultant d’un
apprentissage. Il y a donc un véritable entrainement a la lecture du message cardiaque qui est un
message complexe.

Un autre argument en faveur du chaos c’est ’effet de choc électrique qui permet de soigner des
arythmies. Cela signifie que l'interruption brutale d’un cycle a un effet c’est revernir au début pour

reprendre un rythme normal.

I.6. Conclusion

Pour dresser un diagnostic a partir d’'un signal ECG, il faut essentiellement étudier . le rythme
cardiaque (fréquence et régularité) et la forme des ondes (distances relatives, amplitudes, durées,...).
L’expression des propriétés géométriques fractales des signaux cardiaques a travers leurs
caractéristiques et a I'aide de certains objets mathématiques s’avere fructueuse.

Ce chapitre a traité la courbe PQRST dans un fonctionnement normal et en présence de pathologies
ainsi qu’une définition de ces dernieres. L’idée est qu’une bonne compréhension des propriétés
multifractales des signaux cardiaques a travers cette courbe puisse déboucher sur de nouveaux
outils pertinents de diagnostic et de surveillance. Par conséquent, il est essentiel de dépasser le simple
cadre de I'observation selon que les sujets (sains ou souffrant de déficiences cardiaques) et de mener
une étude approfondie de ces structures complexes, propres aux signaux cardiaques. Pour cela, il

nous faut de nouveaux algorithmes pour le traitement des signaux multifractals.
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III.1. Introduction

L’Electrocardiographie est un procédé qui permet Penregistrement de l'activité électrique du
coeur pour localiser les caracteres anormaux. la classification automatique de I'ECG
automatique est un outil émergeant pour les cardiologues dans le diagnostic médical pour des
traitements efficaces.

Recueillir les caractéristiques de certaines arythmies (PVC, PAC, BBD, BBG), a partir du signal
ECG a recu une attention considérable au cours des dernieres années. La lecture du signal ECG
a Pceil nu et interprétation requierent une grande habitude qui ne peut étre acquise que par
une pratique réguliere. Développer des méthodes intelligentes pour la classification de ces
arythmies cardiaques est trés utile pour laide au diagnostic aux personnels cliniques en
l'absence du médecin, ou également au médecin pour agir et diagnostiquer plus rapidement

en cas d'urgence médicale.

II1.2. Etatdelart
De nombreux algorithmes ont été proposés au cours de ces dernieres années pour développer
des systemes de classification automatiques et précis le plus possible. Nous citons ci-dessous

quelques-uns d’entre eux :

II1.2.1. Méthodes utilisant ’analyse fractale

L'analyse Fractale, en particulier la dimension fractale, a été appliquée avec un certain succes
dans le domaine biomédical. Un exemple est fourni par 1'¢tude du signal ECG et ses dérivés,
tels que 'onde P, le complexe QRS et londe T, les intervalles RR qui sont une source
importante d'information dans la détection de diverses pathologies.

Ghosh et al [1] ont fait I'é¢tude du comportement des signaux ECG montrant une structure
fractale a travers le calcul de la dimension fractale des séries temporelles de I'ECG. La méthode
(Hurst Rescaled Range) est utilisée dans cette analyse pour une identification de la fibrillation
auriculaire.

Chia-Hung Lin et Guo-Wei Lin [2] proposent un classifieur du modele fractal pour de
multiples arythmies cardiaque par des circuits logiques programmables (Field Programmable
Gate Array (FPGA)) et la transformée de la dimension fractale (Fractal Dimension
Transformation (FDT)) pour montrer le caractere fractal du complexe QRS contenant des
battements ectopiques supraventriculaire, bloc de branche et ventriculaire. Le résecau de
neurones probabilistes (probabilistic neural network (PNN)) est combin¢ avec la FDT et la
dimension fractale (FD) pour mettre en évidence la différence entre les cas normaux et
pathologiques traités.

Dans un autre Article, Rashiq et al [3] ont fait usage de la géométrie fractal pour I’analyse des
séries temporelles des signaux ECG. La technique proposée pour l'identification des arythmies
cardiaques est basée sur I'estimation de la Dimension Fractal (FD) de ces enregistrements. En
utilisant cette approche, les variations dans la texture a travers un signal ECG ont été
caractérisées par les variations dans les valeurs de FD. Une vue d'ensemble de méthodes pour

calculer la FD est aussi présentée. Elle concerne principalement la Méthode du Spectre du
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Puissance (PSM) qui en fait utilise la caractéristique de Fonction de densit¢ spectrale de
puissance (PSDF) d'un signal fractal aléatoire.

De méme, N. Islam et al. [4], présentent une méthode basée sur la comparaison de la
dimension fractale pour analyser trois pathologies cardiaques a savoir la contraction
auriculaire prématurée (CAP), Bloc de branche gauche (BBG) et la contraction ventriculaire
prématurée (PVC). La dimension fractale est utilisée pour distinguer entre les signaux ECG des
personnes en bonne santé et les personnes ayant ces trois types de pathologies. Leur travail est
accompli en deux étapes . La premiere étape est la détermination de l'intervalle de remise a
'échelle du signal ECG, la deuxiéme étant le calcul de la pente de sa courbe.

Pour analyser des arythmies ventriculaires (VA) et le rythme sinusal (SR), Zhang et al. [5]
utilisent l'analyse fractale pour 1’observation des caractéristiques fractales de la marche
aléatoire a partir des signaux ECG et pour distinguer entre un flutter ventriculaire (VFL), une
fibrillation ventriculaire (FV), une tachycardie ventriculaire (TV) et le rythme sinusal (SR). La
procédure présente un traitement en trois étapes. Tout d'abord, le calcul de la pente de
permutation d’entropie (PE) afin de détecter l'apparition d’une arythmie ventriculaire ;
deuxicmement, en utilisant la dimension de régularisation (RD) pour classer les SR, VFL et VT /
VF; enfin, selon la zone du spectre multifractal (MS) pour distinguer VT et VF. Quatre bases de
données sont utilisées, les précisions de chaque étape sont respectivement de 93,33 %, 100% et
98 %, et la précision de la détection de l'apparition d'arythmies ventriculaires est VFL 93,33 %,
VT et VF91,47 %.

Les dimensions fractales locales des signaux sont utilisées aussi comme caractéristiques de
classification des arythmies cardiaques par Raghav et al. [6]. Les formes d'ondes des battements
cardiaques ont été extraites sur une fenétre de longueur fixe autour du pic R du signal et la
dimension fractale locale est calculée pour chaque point de I'échantillon de la courbe ECG. La
méthode est basée sur la concordance entre ces séries de dimension fractale de la forme d'onde
de ’ECG testés a celle des formes d'onde d'ECG représentatifs des différents types d'arythmies.
La performance de classification réalisée est en moyenne de 99,49 %.

Puisque La fibrillation auriculaire a été classée comme une caractéristique fractale, les
caractéristiques fractales, la dimension fractale, la dimension de masse et les lacunarités ont
¢été estimées par Esgiar et al. [7] en se servant de ’algorithme de comptage de boites ; appelé la
méthode True Box Counting. Le résultat de classification et d'analyse pas a pas pour ces
fonctions fractales ont été déterminées. Les lacunarités basés sur des moments de masse plus
¢levés sont plus importantes que la dimension fractale et la dimension de masse.

Une autre approche [8] est proposée exploitant la dimension fractale locale (LFD) pour une
classification d'arythmie du signal ECG basée sur un classifieur du plus proche voisin. La LFD
est considérée a chaque point de la courbe ECG comme une fonction. L’algorithme du plus
proche voisin dans l'espace de cette fonction est utilis¢ pour trouver la classe des battements
cardiaques. Le voisin le plus proche est déterminé sur la base de la distance euclidienne des
intervalles RR. L’estimation de la LFD est basée sur la densité spectrale de puissance et la

puissance spectrale.
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Une autre méthode [9] de trois étapes pour la détection des anomalies et le classement des
battements des signaux ECG consiste a un classifieur utilisant la méthode du k plus proche
voisin k-NN (k-nearestneighbor) et le mod¢le gaussien combiné GMM (Gaussian mixture
model). La premicre étape, concerne le filtrage du signal. Dans la deuxicme ¢étape, les
caractéristiques sont extraites sur la base des dimensions fractales de Higuchi HFD (Higuchi's
fractal dimension) et les caractéristiques statistiques. Pour la troisi¢me ¢étape, le k-NN et le
GMM sont utilisés comme classifieurs pour classer les arythmies et 1ischémie. Un total de 30
000 segments ECG obtenus de la base de données MIT -BIH et de la base européenne des
Ischémies ST-T sont utilisés pour quantifier cette approche. 60 % des battements sont utilisés
pour 'apprentissage du classifieur et les 40% restants, pour le valider. La précision est estimée
a 99% et 98,24% pour les k-NN et GMM, respectivement.

Pour développer des algorithmes en temps réel pour la classification des signaux ECG, un
programme [10] est congu avec précision pour une utilisation sur un moniteur ambulatoire.
I’algorithme de détection des complexes QRS a été développé a base d'un filtre unipolaire pour
une classification automatique a partir de Panalyse fractale et la corrélation. Les essais sont
effectués en utilisant la base de données AHA (American Heart Association) des arythmies
ventriculaires. Les types de battement sélectionnés sont . battement normal (N), la contraction
ventriculaire prématurée (V), et la fusion entre battements normaux et ventriculaire (FVN). La
précision de la classification de 100% pour N et V peut étre obtenue dans certains
enregistrements ECG.

Une grande majorité de ces articles utilisent les données de la base MIT-BIH.

II1.2.2. Autres méthodes

La classification des différentes pathologies des signaux ECG peut étre réalisée par d’autres
méthodes tel que : les Réseaux de neurones et d’ondelettes (Wavelet Neural Network-WNN)
utilisés comme classifieur dans le travail de Benali et al [11]. L’algorithme proposé permet de
classifier la Contraction Auriculaire Prématuré CAP, Contraction Ventriculaire Prématuré
CVP, Bloc de Branches Droit BBD, Bloc de Branches Gauche BBG et les séparés des battements
normaux N. I’algorithme proposé releve un taux de classification de 98,8%.

Ou encore en utilisant un classifieur neuro-flou basé sur la logique floue et les réseaux de
neurones. L’idée de Chikh et al. [12] est d’appliquer un systeme d’inférence flous ANFIS
(Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) pour Classer les battements normaux N et les
Contractions Ventriculaire Prématurés CVP. La sensibilité et la spécificité de I’algorithme sont
de 97,92% et 94,52% respectivement.

Nazmy et al [13]. proposent un systeme un systeme du diagnostic avec l'approche hybride de
neuro-floue adaptative (ANFIS) pour la classification des signaux ECG. Apres un prétraitement
(une normalisation, filtrage), une extraction des caractéristiques du signal qui utilise I'Analyse
des Composants Indépendants (Independent Component Analysis (ICA)) et le spectre de
Puissance, avec l'intervalle RR pour servir comme vecteur d'entrée pour le classifieur ANFIS.
Six types de pathologies sont définis - le rythme du sinus normal (RS), contraction ventriculaire

prématurée (CVP), contraction auriculaire prématurée (CAP), tachycardie ventriculaire (TV),
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fibrillation ventriculaire (FV) et tachycardie supraventriculaire (TSV). Les résultats indiquent
un taux de classification plus de 97%.

Utiliser en parallele avec ’extraction des caractéristiques des signaux ECG qui est une étape
importante dans leur analyse, les réseaux de neurones sont dans cette recherche pour une
classification avec quinze caractéristiques pour améliorer la performance [14].

Dans un autre article [15], un systeme de classification est proposé a base de la transformée en
ondelettes discrete (TOD) et utilisee pour 'analyse des enregistrements des signaux ECG et
Pextraction de quelques caractéristiques et les réseaux de neurones a perceptron multi-
couches MLP (Multi-Layer Perceptron) pour exécution la tache de la classification. Deux types
d'arythmies peuvent étre détectés par le systeme proposé battement ectopique (PB), contraction
auriculaire prématurée (CAP) ainsi que les battements normaux. Les résultats des simulations
montrent que le taux de la classification de 1’algorithme est de 96,5%.

Y. Kutlu et D. Kuntalp [16] décrivent un systeme de classification automatique basé sur la
combinaison de diverses caractéristiques pour la reconnaissance automatique des battements
cardiaques. La procédure comporte trois étapes. La premicre classe les battements cardiaques
dans 5 catégories principales définis par lassociation du progrés de linstrumentation
médicale AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation) utilisant des
ensembles de fonctionnalités optimales pour chaque catégorie. Dans la deuxieme étape, ces
catégories sont divisées en sous-groupes a l'aide des caractéristiques optimales pour chacun.
Ensuite, la troisieme phase permet une classification des battements qui sont étiquetés comme
des battements non classés dans les deux premieres étapes de la classification. Un ensemble
vari¢ de caractéristiques y compris les statistiques d'ordre supérieur, les caractéristiques
morphologiques, la transformée de Fourier (TF) et les coefficients statistiques d'ordre supérieur
des paquets d’ondelettes (PO) sont extraits pour chaque type de rythme différent du signal
ECG. Dans les trois étapes, les classifieurs sont basés sur 1'algorithme de k- plus proche voisin
(K-NN) instaurant un systtme de classification de 16 différents types de battements
cardiaques. Les enregistrements des signaux ECG utilisées dans cette étude proviennent de la
base de données MIT-BIH avec une précision mesurée par une sensibilité moyenne de 85,59
%, une sélectivité moyenne de 95,46 % et une spécificité moyenne de 99,56.

Comme les variations du rythme cardiaque peuvent résulter des arythmies. La variabilité du
rythme cardiaque (HRV) des signaux ECG est prise en considération et analysée par Tavassoli
et al. [17]. La programmation génétique est appliquée en utilisant les HRV et sélectionnant les
caractéristiques efficaces du signal ECG pour distinguer entre différents types de pathologies.
En considérant la variété de parametres extraits des signaux ECG et HRV, les résultats
montrent que sept classes différentes d’arythmies sont déterminées . Battement normal, bloc de
branche gauche, bloc de branche droit, contraction ventriculaire prématurée, fusion des
battements normaux et ventriculaires, contraction auriculaire prématurée et battement
ectopique et sont classées avec un taux de 98.75%, 98.93%, 99.10%, 99.46%, 99.82%, 99.46%
et 99.82% respectivement.

Pour Vijayavanan et al. [18], la classification automatique des signaux ECG est faite par

Pextraction des caractéristiques morphologiques du signal ECG combinée avec le réseau de
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neurones probabiliste (Probabilistic réseau neural (PNN)), une technique appliquée pour
capturer la distribution des vecteurs des caractéristiques pour la classification et la
performance. L’algorithme classifie et différencie entre le cas normal et les arythmies qui ont
affecté ce signal avec une précision de 96.5%.

S. Khoshnoud et H. Ebrahimnezhad [19] ont présenté un systeme de classification basé¢ aussi
sur les réseaux de neurones probabilistes car de plus que sa simplicité, il a une capacité de
haute résolution. L'algorithme proposé comporte trois étapes. Dans un premier temps, un
prétraitement pour I'élimination du bruit des signaux ECG, apres la détection du pic R par une
analyse multirésolution des ondelettes. Dans 1'étape suivante, les coefficients de prédiction
lin¢aire LPC (linear predictive coefficients) extraits du complexe QRS passeront dans le bloc de
classification. Un classifieur SVM (Support Vector Machine) est developpé en parallele pour
vérifier et mesurer le classifieur PNN. Le classement atteint est le suivant . le rythme sinusal
normal, contraction auriculaire prématurée (APC), le bloc de branche droit (BBD) et Gauche
(BBG). Les résultats montrent 92,9 % de précision et 93,17 % de sensibilité.

Pour la détection de la fibrillation ventriculaire (VF) en la séparant de la tachycardie
ventriculaire (TV), la décomposition modale empirique EMD (Empirical Mode Decomposition)
et Papproximation de l'entropie sont prises en considération [20]. Les premiéres fonctions du
mode intrinséques FGP (Intrinsic mode functions) de chaque signal ECG de la base de données
MIT / BIH est utilisé pour distinguer entre eux par le calcul de leur entropie approximative. Le
résultat montre que cette méthode donne une précision de 91 %. Dans le document [21], la
comparaison entre la présence du composant de la fibrillation dans les signaux ECG avant et
apres la détection des complexes QRS a été effectuée en utilisant des techniques de traitement
de signal numérique. Le filtrage passe-bande de ces deux signaux, suivi de leur analyse
fréquentielle montrent que les pics importants dans la bande passante de 3-7 Hz, détecte la
fibrillation.

Pour XS. Zhang et al. [22], une méthode de calcul est présentée pour détecter VT et VF, qui
utilise une mesure de complexité. Pour une longueur de fenétre spécifique (c’est a dire, la
longueur du segment de données a analyser), le procédé génere d'abord une chaine de 0-1 en
comparant les données brutes des signaux ECG adapté a un seuil choisi. La mesure de
complexité peut étre obtenue a partir de la chaine 0-1 en utilisant seulement deux opérations
simples de comparaison, et d'accumulation. Lorsque la longueur de la fenétre est 7 s, la
précision de détection pour chacune des SR, VT et VF est de 100 % pour un ensemble de 204
enregistrements de la surface du corps. Cet algorithme peut étre adapté pour la mise en ceuvre
en temps réel dans des défibrillateurs externes automatiques AED (automatic external
defibrillators).

Dans un autre article [23], une évaluation de la mesure de complexité ou de la régularité
appelée entropie approximative pour sa capacité a faire la distinction entre la régularité
morphologique dans VT et VF est proposée. Les valeurs élevées de entropie approximative
indiquent la présence des irrégularités, tandis que le contraire indique la régularité.
L'utilisation de la mesure des troubles du spectre de puissance est considérée dans [24] pour

distinguer entre le rythme sinusal normal et deux formes d'arythmie cardiaque : la fibrillation
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auriculaire (FA) et du flutter auriculaire (FLA). Cette mesure de I'entropie spectrale est justifice
par les différentes caractéristiques dans les spectres de puissance du chronométrage des
battements au cours des trois rythmes. Le tracé des données des patients provenant de fenétres
de dix battements sert a identifier les plages du rythme défini dans le niveau et la variance des
valeurs d'entropie spectrales. En utilisant I'entropie spectrale dans un algorithme automatique
de détection d'arythmie, elle permet la classification des périodes de fibrillation auriculaire a
partir des séries temporelles des battements du patient. Lorsque l'algorithme est réglé pour
identifier les rythmes anormaux les précisions sont de 85,7%; 89,5%; 90,3%, pour
respectivement des durées de 6 secondes, 30 secondes, et de 60 secondes.

Dans Particle [25], les techniques comme les coefficients de prédiction linéaire LPC (Linear
Predictive coefficients), des coefficients cepstraux de prédiction linéaires LPCC (Linear
predictive cepstral coefficients) et les coefficients cepstraux de fréquences mel MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) sont extraits pour illustrer le signal ECG. Le modele SVM
(Support Vector Machine) est engagé pour capturer la distribution des vecteurs de
caractéristiques pour la classification et la performance, le taux de classification est estimé a
94%.

II1.2.3. Tableau récapitulatif des algorithmes
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Ne AUTEURS ANNEE METHODES SENSIBILITE SPECIFICITE TAUX DE PATHOLOGIES
CLASSIFICATION
1 D. Ghosh et al. 2013 Hurst’s Rescaled = = FA
Range
2 | Chia-HungLinet 2012 FPGA - - - N, CAP, CVP, BBD, BBG, bE,
Guo-Wei Lin FVN
3 R. Marie et al. 2014 DF, PSM, PSDF = = =
N. Islam et al. 2010 DF CAP, CVP, BBG
5 D. Zhang et al. 2008 RD, MS, PE = = VFL 93,33 % RS, FLV, FV, TV
FV, TV 91,47%
6 S. Raghav et A. 2008 LFD - - 99,49 %
Mishra
7 A. Esgiar et P. 2004 FD, TBC
Chakravorty
8 A. Mishra et S. 2010 LFD, K-NN, DSP, PS K-NN 99 %
Raghav GMM 98,24 %
9 S. Don et al. 2013 K-NN, GMM, HFD
10 K.T. Lai et KL. 1998 L’analyse fractale et - - N et CVP 100% N, CVP, FVN
Chan de corrélation
11 R. Benali et al. 2010 WNN = = 98.8% N, CAP, CVP, BBD, BBG
12 | M. A. Chikh et al. 2010 Neuro-floue, ANFIS 97,92% 94,52% - N, CVP
13 | T. M. Nazmyetal. 2009 Neuro-floue 97% N, CAP, CVP, TV,
14 | A.Zaresani et al. 2014 Réseaux de neurones
15 | M. Sarkaleh et A. 2012 TOD, réseaux de = = 96,5 % N, CAP, bE
Shahbahrami neurones, MLP
16 Y. Kutlu et D. 2011 TF, PO, K-NN 85,6 99,6 -
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17 | M. Tavassoli et al

18

19

20

21

22

23

24

25

M. Vijayavanan et
al.

S. Khoshnoud et
H.
Ebrahimnezhad
L. Kauret V.
Singh
S. Das et M.
Chakraborty
XS. Zhang et al.

S. Schuckers et P.
Raphisak
P. Staniczenko et
al.
V. Rathikarani et

al.

2012

2014

2013

2013

2011

1999

1999

2009

2013

La classification de quelques pathologies

Programmation

génétique

PNN

PNN, SVM

EMD, Entropie
approximative
Filtrage passe-bande,
analyse fréquentielle
mesure de
complexité
Entropie
approximative

Entropie spectrale

LPC, MFCC, SVM

Tableau III.1

93,17 % 92,9 %

N, 98.75%,
BBG, 98.93%
BBD, 99.10%
CVP, 99.46%
FVN, 99.82%
CAP 99.46%

Pb 99.82%

96,5%

91 %

94 %

Tableau de quelques algorithmes de classification

N, A V,L R, bE FVN

CAP, BBD, BBG

VE, VT

Fibrillation

SR, TV, FV

TV, FV

FA, FLA
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II1.3. Labase de données des signaux MIT-BIH

Réalisée en 1975 dans les laboratoires de ’hopital de Beth Israél a Boston et MIT et distribuée
en 1980, cette base de données contient 48 enregistrements chacun d’une demi-heure de
durée, obtenus de 47 sujets traités par le laboratoire d’arythmie de BIH. Ces enregistrements
sont étiquetés sous formes de deux séries. Des séries de “100” comportent 23 enregistrements
choisis au hasard parmi un ensemble de 4000 enregistrements ambulatoires de 24 heures
réunis d’une population de patients hospitalisés (60%) et non hospitalisés (40%) et des séries
de “200” représentent les 25 enregistrements qui restent en prenant en considération des
arythmies rarement observées.

Ces enregistrements sont échantillonnés a une fréquence £, - 360 Hz avec une résolution de
11 bits sur une gamme de 10mV. Chaque enregistrement est annoté indépendamment par
deux cardiologues ou plus, environ 110.000 annotations sont incluses dans la base de données
[26]. Un avantage de cette base de données est qu’elle couvre un grand nombre de pathologies.

La base que nous avons utilis¢ comporte deux types de fichiers : les fichiers (*.mat) et (*.atr)

II1.3.1. Les fichiers des données sur matlab

Ces fichiers reconnus par I’extension (*mat) comprennent les signaux correspondant aux
deux enregistrements de chaque cardiologue notés par exemple pour le signal 100.mat .
100.sf1 et 100.sf2

II1.3.2. Les fichiers des annotations
Ils indiquent 'emplacement des pics R du signal ainsi que la classe correspondante (normale
et différentes pathologies : CAP, CVP, BBD, BBG, FVN, bE).

Il14. Détection des complexes QRS et des segments ST
La détection robuste des complexes QRS constitue le préalable de toute analyse du signal ECG
multipiste. Cette partie présente les méthodes développées et utilisées dans le cadre de notre

étude.

II1.4.1. Programme de détections

L’analyse du signal ECG est réalisée a travers la comparaison de chaque complexe ou
intervalle, toutefois ces derniers doivent étre d’abord détectés. Il existe plusieurs méthodes de
détection, nous avons choisi et mis en ceuvre les algorithmes décrits en [27, 29, 30] développés

au sein de notre laboratoire de recherche par [26, 28].

I14.1.1. Algorithme de J. Pan and W. J. Tompkins

La détection du complexe QRS est d’une importance capitale dans les systemes de traitement
automatique de 'ECG. En effet, une fois les pics R identifi¢s, la fréquence cardiaque peut étre
calculée, différents temps et amplitudes du cycle cardiaque peuvent étre mesurés et repérés, et

exploités pour la détection des anomalies cardiaques.
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Comme nous le verrons ultérieurement, la largeur et le rythme des complexes QRS sont des
parametres importants pour la détection de pathologies. Dans cette partie, nous étudierons un
algorithme de détection des complexes inspiré de l'article de J. Pan and W. J. Tompkins et
implémenté par [26]

11 regroupe les étapes suivantes .

¢ Un filtre passe bande

7
0.0

Des dérivations premicre et seconde

La mise au carré

7
0.0

7
0.0

Intégration a fenétre glissante

L'article de Pan et Tompkins propose de construire un filtre passe-bande a partir d’un filtrage
passe-bas et d'un filtrage passe-haut. Ensuite on applique au signal la série d’opérations
suivante : filtre dérivateur, filtre quadrateur et filtre a moyenne glissante. Nous considérons
une opération de fenétre glissante de largeur L - 30 points (largeur supérieure a la largeur du
complexe QRS).

Le signal en sortie du filtre a moyenne glissante est introduit dans le sous-programme « peak-
features » qui permet d'extraire la largeur des complexes QRS et la position des pics R (rythme

du signal ECG) (voir figure IIL. 1 ci-dessous).

1 1

1 1

1 Txr 1

i hp:tecg derlk_ecg sq;ecg E

_i,|  Filtre | Filre ., Filtre ]

Signal ECG, passe bande derivateur quadrateur E

i :

1 1

1 1

1 1

1 1

i i

Largeur complexes QRS; - ; i
Rythme ECG <«'— | Extraction de parametres |¢ Filtre a < !
i (peak-features.m) i | moyenne glissante ]

1 1

i M i

: moy_ecg '

Figure ITI.1 Représentation graphique des opérations de la détection des complexes QRS.

Cet algorithme a été utilisé pour la détection des complexes QRS, il est rapide mais moins

précis que lalgorithme proposé dans ce qui suit.

114.1.2. Autre algorithme

Cet algorithme est basé sur différentes méthodes et approches pour la dérivation, le seuillage
et l'indicateur de surface pour la détection des ondes P, T et du complexe QRS c'est a dire leurs
débuts, pics et fins. Du moment que notre intérét se porte sur le l'intervalle ST, nous devrions
nous concentrer sur la fin du complexe QRS et la fin de I'onde T. Toutefois, avant chaque

détection, le signal ECG devrait étre filtré.
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11.4.1.2.1. Détection des complexes QRS

L'algorithme de détection du complexe QRS est bas¢ sur I'algorithme de Chan and So [29]
"Modified Chan and So algorithm". Cette méthode est basée sur une méthode dérivative qui
utilise un différenciateur comme filtre passe-haut. En fait, le complexe QRS (particulicrement
le pic R) est caractérisé par le temps de montée et de descente. Le temps de montée peut Etre
lui-méme représenté par une pente raide du complexe QRS. Une telle pente est utilisée dans
les procédés de dérivation pour la détection des complexes QRS. L’identification de ce dernier
se fait en comparant la valeur du différenciateur avec un seuil déterminé de manicre
adaptative. En effet, la valeur du seuil du complexe QRS actuel est en fonction des valeurs du

seuil des battements précédents.

114.1.2.2. Détection de la fin de ’onde T

La détection de la fin de l'onde T est basée sur le méme principe décrit par Zhang et al. [30] 11
inclut principalement le calcul d'un indicateur A lié a la surface couverte par onde T
délimitée d'une maniere particulicre (figure 1IL.2). Sous des hypothéses simples,
principalement sur la concavité de onde T, il est démontré que le maximum de P'indicateur
calculé dans chaque cycle cardiaque coincide avec la fin de 'onde T. En fait, deux points
(fin_T fin_T-F sont utilis¢s pour delimiter la fin de 'onde T, le principe suppose que

l'intervalle entre ces deux points doit étre suffisamment grand pour contenir la fin de cette

onde.
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Figure I11.2 Détection de la fin de 'onde T

Cet algorithme est précis mais moins rapide que le premier ; nous 'avons adapté pour la

détection des intervalles ST.
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II1.4.2. Erreurs de détections

Le but est de mesurer le degré de la précision li¢ aux algorithmes de détection étudié a partir
de quelques signaux ECG présentant des pathologies telles que I’extrasystole auriculaires
(ESA), T'extrasystoles ventriculaires (ESV), le Bloc de Branche Droit (BBD) et Bloc de Branche
gauche (BBG).

Les deux variantes des algorithmes de détection cités ci-dessus sont évalués en calculant la
dimension fractale de chaque complexe ou segment pour vérifier la sensibilité de cette
derniere aux irrégularités du rythme cardiaques.

La dimension fractale est trés sensible aux variations . plus le nombre d’irrégularités est
important plus la dimension augmente. Souvent, et dans différents cas de pathologies
cardiaques, les arythmies se traduisent par la diminution des irrégularités sur le signal ECG et
par conséquent elle entraine une diminution de la dimension fractale. Cependant toute
diminution d’irrégularités n’est pas forcément pathologique . une mauvaise détection peut
Pentrainer aussi. Pour cela et afin d’obtenir de bons résultats a partir de notre algorithme, il
faut assurer une détection précise, car I'ignorance de Pemplacement exacte du début et fin des
complexes QRS ou la fin de 'onde T entraine une nouvelle variation dans la dimension
fractale ce qui peut fausser le résultat.

Une mauvaise détection peut étre causée par les artéfacts sur le signal ou le changement des

morphologies des ondes causé par des pathologies.

I11.4.2.1. Complexes QRS
Nous avons choisi quelques cas de mauvaises détections rencontrés et apercus par le calcul de

dimensions fractales sur des signaux ECG de la base de données MIT-BIH.
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Figure I11.3 Détections de quelques complexes QRS (al, b1, ¢1) et leurs Dimensions
fractales (a2, b2, c2) pour certains signaux.

Les formes de couleur orange représentent les complexes QRS mal détectés par le programme.

Vu cette variation dans la dimension, la conclusion la plus spontanée serait que ces complexes

témoignent sur une pathologie, seulement ce n’est pas le cas. Pour éviter de tomber dans ce

genre erreur, nous avons verifié¢ la majorité de ces cas.

111.4.2.2. Intervalles ST
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Figure I11.4 Détection de quelques intervalles ST (a3, b3, ¢3) et leurs Dimensions fractales

(a4, b4, c4) pour certains signaux.

Dans ces figures, les points orange déterminent les intervalles ST mal discernés. Pour le cas
normal, la distinction est trés claire entre une détection précise et son contraire car la
diminution dans la dimension montre la différence entre I'intervalle examiné et celui qui
devrait étre considéré. Le second cas, la présence d’une pathologie définie par les plus petites
valeurs de dimensions rend la distinction plus difficile et des détections moins précises,
seulement avant chaque pathologie, lintervalle en amont considéré comme celui d’un
battement normal diminue sa valeur de dimension presque jusqu’a arriver a la valeur de la
dimension de lintervalle pathologique. Au troisitme cas de détection, nous pouvons

clairement repérer les battements normaux, pathologiques et quelques mauvaises détections.
I1.5. Algorithme adopté

II1.5.1. Les signaux MIT-BIH choisis

Nous avons utilisé tous les signaux appartenant a la base de données MIT-BIH, étant donné
que les étapes de détection des intervalles et complexes sont obligatoires, nous nous sommes
restreints aux signaux obtenus avec une bonne précision dans la détection de ces

caractéristiques, ce qui nous amenent a 40 signaux de la base au lieu de 48.

II1.5.2. Extraction des caractéristiques du signal ECG

C’est la collecte d’informations sur le signal ECG nécessaires pour le déroulement de
Ialgorithme. Nous commencons par réunir les pics R et les déflexions S et Q. Cette étape est
primordiale car une défaillance dans la détection peut fausser les résultats de plus nous
devons considérer la majorité des battements du signal, donc la détection doit étre précise et
complete. Pour alléger notre algorithme, nous avons choisi qu’un seul type de programme de

détection c'est-a-dire le plus rapide.
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II1.5.3. Classification par dimensions

L’approche proposée est basée sur les plusieurs étapes qui sont décrites dans ce qui suit -

[1.5.3.1. Calcul des vecteurs a partir des dimensions fractales
Cette étape est schématisée sous forme d’organigramme sur les figures IIL.5-1I1.6 ci-dessous.
1- Calculer les dimensions de régularisation des différents complexes QRS [DR(Q1_52),
DR(QZ2_S83), ..., DR(Qn_Sn+1)| et les réunir dans DR QRS ainsi que les dimensions des
intervalles RR [DR(RIRZ), DR(RZR3), ..., DR(RN-1RN)| et les réunir dans DR RR Ensuite
calculer les dimensions entre chaque fin du complexe QRS et le début du complexe QRS
suivant [DR(SZ_Q3), DR(S3_Q4), ..., DR(Sn+1_Qn+Z)| et les réunir dans DR_SQ. I’id¢e est de
comparer entre ces valeurs de dimensions pour observer leurs variations.
2- Etablir les nombres d’échantillons entre chaque complexe QRS et les rassembler dans
la matrice VE_QRS, et les nombres entre chaque intervalle RR dans NE RR
3- Calculer mDR QRS mDR RR, mDR _SQ mNE QRS et mNE RR qui représentent les
moyennes de toutes les valeurs de DR QRS, de DR RR de DR SQ de NE QRS et de NE RR
respectivement.
4- Soustraire chaque valeur des matrices DR QRS DR RR, DR SQ, NE QRS et
NE RR des moyennes mDR QRS mDR RR mDR SQ mNE QRS et mNE RR
respectivement et les regroupés dans NDR QRS NDR RR, NDR SQ , NNE_QRS et
NNE_RRtel que .
NDR_QRS(i)- DR_QRS(i) - mDR_QRS
NDR_RR(i)- DR_RR(i) - mDR_RR
NDR_SQ(i)- DR_SQ(i) - mDR_SQ
NNE_QRS(1)- NE_QRS(1) - mNE_QRS
NNE_RR(i)- NE_RR(i) - mNE_RR
Si la soustraction est négative cela signifie que la dimension a augmenté, mais si la
soustraction est de valeur positive cela veut dire que la dimension a diminué, sachant que la
pathologie diminue la valeur de la dimension, nous prenons ce cas en considération. La valeur
négative est mise a zéro, les autres valeurs positives sont classées selon leurs variations.
Nous pouvons reconnaitre les valeurs de faibles variations en comparant celles-ci avec les
variations de cas normaux, en général elles correspondent.
Le nombre d’¢chantillons correspondant entre deux intervalles RR (/VE_RR) et dans un
complexe QRS (période NE_QRS) sont réuni, calcule leurs moyennes et les soustraire de toutes

les valeurs. Les valeurs de faibles variations sont mises a zéro.

I11.5.3.2. Classement des vecteurs résultants

Réunir toutes les valeurs résultantes comme suit .
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Nom Contenu du vecteur

NDR_QRS Valeurs requises des dimensions DR_QRS de variations de ordre de 10!
NDR86 RR valeurs requises de NDR_RRet de variations de Pordre de 107%

NDR65 _RR valeurs requises de NDR RR et de variations moins importantes de

Pordre de 10°

NNE QRS Valeurs requises des nombres d’échantillons NE_QRS de variations tres
importantes
NNE RRsur Valeurs requises des nombres d’échantillons NE RR de variations de

Pordre de 102

NNE RR Garder les valeurs moins importantes que celles de NNE_RRsur

NAmpR-S Amplitude entre les pics R et S

DDR_QRS Différences entre les valeurs de RD_QRS [RD_QRS (1) - RD_QRS (2),
RD_QRS (2)- RD_QRS (3). ... RD_QRS (n) - RD_QRS (n+1)..

DNE RR Différences entre les valeurs de NE RR [NE_RR(1) — NE_RR(2), NE_RR(2)
~NE _RR(3), ..., NE_RR(n) — NE_RR (n+1)].

R Vecteur des annotations obtenues

VER Vecteur de vérification

Tableau II.2Z  Contenus des vecteurs utilisés dans I’algorithme

I11.5.3.3. Comparaison entre vecteurs et reconnaissance des pathologies

a) Comparaison entre les matrices de reconnaissance

Pour chaque pic R, il ya une annotation qui indique son ¢état et qui est réuni dans une matrice
correspondante (en terme de taille) en général a la matrice des annotations d’origine. Les
résultats sont obtenus a partir des matrices construites de reconnaissance, pour un pic R
donné, les valeurs correspondantes de chaque matrice sont comparées pour une évaluation de
la classe du pic.

b) Reconnaissance d’un battement normal .

Si toutes les valeurs des matrices considérées sont nulles, c’est-a-dire aucune variation a
aucun moment, alors nous pouvons dire qu’il n’existe aucune pathologie et que ce battement
est normal.

C) Reconnaissance des pathologies :

CAP : une variation dans la DR _RR, pas de variation dans la DR QRS et une grande variation
dans le VE réunir les NDR_RR et NNEnon nulles

CVP . une variation dans la DR RR, une grande variation dans la DR QRS et une grande
variation dans le NVE, réunir les NDR RR, NDR_QRSect les NNEnon nulles.
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BBD . une variation dans la DR_RR, une grande variation dans la DR SQ, réunir les différences

NDR_RR, NDR_SQnon nulles.

BBG : la moyenne entre mDR QRS et mDR _RR est beaucoup plus petite comparée avec les

autres cas. Si mDR_QRS < 1.1, le signal a une succession de battements CVP ou BBG, alors il

faut voir la valeur de mDR RR.

bE . la valeur de mDDR_RRSQ nous renseignent sur les battements ectopiques, sculement nous

avons qu’un seul exemple et par conséquent nous ne pouvons en tirer aucune conclusion.

II1.5.4. Organigramme

n. est le nombre de complexes QRS détectés.

annot R (n) . vecteur des pics R avec leurs annotations correspondantes

I1.54.1. Calcul des matrices de reconnaissances (VDR

Matrice des pics R : annot R (n)

Vecteur des QRSon (n) Vecteur des QRSoff (1)

l

v

Calcul de dimension de régularisation

!

|

}

Vecteur des
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DR QRS (n)
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Calculer la moyenne des valeurs de
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Figure I11.5

Schéma bloc du calcul des NDR
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annot R (n)

QRson (n)

l

v

Calcul du Nombre d’échantillons

|

'

Vecteur des
NE_RR (n)
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NE QRS (n)

QRSoff (n)

| !

Movyenne et soustraction
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Vecteur des
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Vecteur des
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Figure I11.6 Schéma bloc du calcul des NNE

11.5.4.3. Calcul des DDR_ QRS et DNE RR
Le calcul des différences entre les éléments de ces deux entités s’est révélé signifiant car méme
si les NDR QRS et les NNE_RR montrent de petites variations pour un cas donng, il se peut

qu’il y est une variation importante entre ce cas et celui qui le précede.

NE RR (1)

| |

Calcul des différences entre éléments
RD_QRS (i) - RD_QRS (i+1)
NE _RR (i) — NE_RR (i+1)

' |

DNE_RR (n-1) DDR_QRS (n-1)

DR_QRS ()

Figure 1.7 Schéma bloc du calcul des DDR QRSet DNE RR
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1.544. Organigramme
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Figure II1.8

Organigramme de la classification
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6.  Manipulation des données sous Matlab et discussion des résultats

Avec la diversité d’application de analyse fractale, il semble important pour le domaine de la
recherche manceuvrant les outils fractals de disposer d’un ensemble de méthodes stables pour
le calcul de la dimension fractale, les exposants de Holder et les spectres multifractals. De telles
méthodes doivent étre fiables dans la mesure ou elles puissent comparer les approximations et

les résultats. Notre choix sur ces outils est qu’ils satisfassent un tel besoin.

IlI.6.1. Distinction entre battements normaux et pathologiques
L’analyse menée vise a ¢tudier le comportement fractal de différents sighaux ECG dans le cas

normal et présentant des pathologies pour pouvoir les différenciés.

1r.e6.1.1. Effet de la dimension fractale sur les complexes QRS
I’idée est de calculer, dans un premier temps, les dimensions fractales des complexes QRS
seulement et faire une comparaison entre elles de manicre a séparer un battement normal

d’un autre pathologique.

IMe6.1.1.1.  Méthode de calculs
Apres avoir détecté tous les complexes QRS de chaque signal, nous avons procédé aux calculs
de leurs dimensions de régularisation, réunir et classer les résultats dans des tableaux, tracer

leurs graphes correspondants, puis comparer [31].

I1.6.1.1.2.  Résultats

D’apres les résultats obtenus en [31], nous ne pouvons comparer que les dimensions de
régularisation des signaux ayant le méme type de pathologies. La dimension dans ce cas est
proportionnelle aux nombres des QRS pathologiques. La pathologie entraine une
augmentation sur la marge des battements normaux.

Nous ne pouvons définir que les battements normaux et la pathologie qui entraine une
variation dans les complexes QRS (CVP par exemple dans la figure II1.9).

Vu la sensibilité de la dimension fractale aux changements brusques d’un signal, la méthode
de la dimension de régularisation est utilisée sur le signal ECG pour évaluer ces variations.
Configurées sous algorithmes, ces variations nous ont renseigné sur les irrégularités de ce
signal qui est la signature méme d’une structure fractale. Pour ce principe, nous avons calculé
les dimensions fractales des complexes QRS, des intervalles RR et ST de tous les signaux ECG de

la base et de les comparer.
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Figure I11.9 Les dimensions de régularisation de quelques complexes QRS du signal “119”

Nous avons réuni tous les DRmin et DRmax de chaque signal et calculé leur moyenne
(DRmin_moy et DRmax_moy) respectivement en fonction des catégories des signaux définis

dans le tableau suivant :

DR _moy N ESA ESV BBD BBG
min | max | min | max | min | max | min | max | min | max
Signaux
N 1.24 | 145
N et ESA 118 | 133 123 | 125
N et ESV 121 | 1.37 102 | 107
N et BBD 122 | 142 107 |12
V et BBG 106 |12 11 | 1.14
Net BBD et | 1.2 | 1.41 105 |1.08 |1.13 | 1.18
\Y
Tableau IIl.3  Les dimensions de régularisation calculées pour quelques complexes QRS

La comparaison de chaque DRmin_moy et DRmax_moy (tableau 111.3) déduite de I'utilisation
de ces indices d’irrégularités nous a permis de confirmer la structure tres irréguliere du signal
ECG dans un organisme sain, et la perte de cette complexité peut mener vers certaines
pathologies. Seulement, Nous ne pouvons pas distinguer les ESA d’apres les DR calculés a
partir des complexes, or notre but est de repérer les pathologies. Ceci est dii a la contraction
auriculaire prématurée qui n’entraine pas un changement dans la morphologie du QRS, mais
seulement sur I'intervalle RR. Donc nous ne pouvons avoir d’informations sur ce cas si nous ne

changeons pas de caractéristique. L’intervalle RR, semble étre plus approprié dans ce cas.
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1.6.1.2. Effet de 1a dimension fractale sur les intervalles RR

m.6.1.2.1 Méthode de calculs

Nous avons analysé¢ cette fois ci les intervalles RR en calculant leurs dimensions de
régularisation. Pour chaque signal, nous avons des valeurs minimales (min) et maximales
(max) des dimensions attribuées a chaque cas (normal ou pathologique). Pour ne pas
reproduire chaque signal séparément, nous avons calculé des valeurs moyennes des min et
max (tableau IIl.4) pour des signaux ne comportant que des battements normaux et d’autres
ayant des battements normaux et au moins une pathologie. Ensuite nous allons vérifier la
diminution dans les valeurs des dimensions pour des intervalles RR pathologiques et les
comparées avec le cas normal ou le cas d'une autre pathologie.

DR _moy N ESA ESV BBD BBG
Signaux min | max |min | max |min | max |min | max |min | max
N 1.32 | 1.49

N et ESA 1.3 143 [128 133
N et ESV 129  1.38 1.06 | 1.12
N et BBD 1.35 | 1.42 1.1 12
V et BBG 1.03 | 1.08 1.09 | 1.2
NetBBDetV | 1.18  1.31 108 1.1 |1.14 12

Tableaulll4 Moyennes des valeurs minimales et maximales des dimensions

111.6.1.2.2 Résultats

Les résultats obtenus montrent que chaque battement (normal ou pathologique) défini par une
couleur et une forme géométrique différente (figures 11110, HL11, ML.12, 1I1.13) est bien
visible. Le cas normal représenté par les dimensions plus élevées peut étre facilement
différenci¢ du cas pathologique qui entraine une diminution dans les dimensions. Seulement a

ce stade, il est impossible de dire de quelle pathologie s’agit-il, puisque nous n’avons aucune
information sur la pathologie.

4 DR_RR (N) @ DR_RR (N-CVP)

’#50“ «% *% o0

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000
Pics R

Figure .10  Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "105"
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Figure III.11

Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "214"
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Figure III.12

Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "212"
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Figure IIL.13

Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "100"
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Figurell1.14  Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "124"
11.6.1.3. Effet de la dimension fractale sur les intervalles ST

I11.6.1.3.1 Méthodes de calculs

Nous suivons le méme type de calcul pour les intervalles ST, et les résultats sont réunis dans le
tableau II1.5 ci-dessous :

RD_moy | N ESA ESV BBD BBG
min | max | min max | min max |min | max |min | max
Signaux
N 1.24 | 1.45
N et ESA 1.18 | 1.33 | 1.23 | 1.25
N et ESV 1.21 | 1.37 1.02 1.07
N et BBD 1.22 | 142 1.07 | 1.2
V et BBG 1.14 1.2 1.06 | 1.14
N et BBD et 1.2 1.41 1.05 1.08 | 1.13 | 1.18
\Y

Tableau IL5  Moyennes des valeurs minimales et maximales des dimensions

111.6.1.3.2 Résultats

Nous avons obtenu des résultats qui montrent que chaque type de battement (normal ou
pathologique) défini par une couleur et une forme géométrique différente (figures IIL15,
II1.16) peut étre distingué d’un autre. Les dimensions ¢levées représentent toujours le cas

normal et leurs diminutions le cas pathologique.
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Figure .15  Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "212"

#DR_ST (N) ®DR_ST (CVP)
16
1,55 * .
15 4 & *
145 hd L ¥* 3 hd .0—’.—’7
L. ® .I * ’ o & &
© . ¢ 4 ¢ ¢
& 1,35 - o Y > &
13 ’ ( 3 . ’ L 2 H_.ﬁ
15 g ® ° % * ®
12 o %o o 90
o0 ® PS
1,15 L
1,1 . . . . . )
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Pics S

Figure I1.16  Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "221"

I11.6.2. Prédiction des ESA a partir des intervalles RR et ST
Apres un bref tour d’horizon sur I’étude de la dimension fractale pour la variabilité du rythme
cardiaque, nous montrons comment le traitement du signal des intervalles RR et ST par la

méme méthode permet d’aider a prédire a court terme quelques pathologies.

1.6.2.1. Etat de I’art

Plus le coeur bat régulierement moins il est capable de s’adapter aux stimuli extérieurs, jusqu’a
subir une crise cardiaque. L’analyse non linéaire est utilisée pour une éventuelle prédiction de
quelques maladies cardiaques [32]. L’analyse de la variabilité rythmique peut étre un
prédicteur de complications cardiaques. T. Madkikallio et al. [33] ont observé Le rythme
cardiaque de sujets agés a travers ses caractéristiques fractales pour une prédiction a court
terme de quelques maladies graves et éventuellement la crise cardiaque, ou encore utiliser
Panalyse fractale dans 1’étude de la variabilité des intervalles RR pour prédire ’arrét cardiaque
apres un infarctus [34]. D’autres recherches ont tenté de prédire quelques arythmies a travers

le signal ECG en quantifiant la dimension fractale (comme I’est notre cas) et la testée avec une
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haute résolution pour une prédiction de la contraction ventriculaire prématurée [35], ou alors
R. Peters a pris en considération la dimension fractale de la fibrillation auriculaire [36].

L’analyse de la variabilité du rythme cardiaque fera 'objet d’une étude pour une possibilité de
prédire une arythmie telle que lextrasystole ventriculaire. Toutefois, cette prédiction sera

visible uniquement sur le battement qui précede celui qui est pathologique.

1.6.2.2. Prédiction de Pextrasystole ventriculaire
La prédiction de P’extrasystole ventriculaire est proposée a partir du calcul des dimensions

fractales de respectivement les intervalles RR-ST.

a) A partir des intervalles RR

Apres le calcul des dimensions fractales pour différents intervalles RR issus de plusieurs
signaux ECG (voir figures II1.17-1I1.18-1I1.19 et II1.20), nous avons remarqué qu’avant chaque
extrasystole ventriculaire la dimension de cet intervalle est de valeur comprise entre la
dimension en amont et la dimension en aval. En d’autres termes, si R représente le pic d’un
battement normal et R' Uextrasystole ventriculaire, alors . dimension de RR < dimension de
RR'< dimension de R'R

Cela nous montre que la dimension de I'intervalle qui précede la pathologie nous renseigne

sur elle tout juste avant.
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Figure lI1.17  Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "119"
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Figure II1.18

Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "116"
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Figure II.19

Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "228"
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Figure II1.20

Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "215"

La dimension fractale mesure le degré de régularité du signal puisqu’elle est tres sensible a ses

variations (la valeur de la dimension n’est jamais exactement la méme pour chaque intervalle

RR) et la diminution de ces dernicres causées par la maladie dans notre cas entraine une

diminution de la dimension de chaque intervalle RR en amont et en aval du pic pathologique.
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Seulement cette décroissance est plus importante avant qu’apres, alors il peut y avoir une

prédiction de la pathologie tout juste avant.

b) A partir des intervalles ST

Suite aux calculs des dimensions fractales pour différents intervalles ST, nous avons pris un
exemple (voir figures II1.21), et la remarque qui en découle est que DimR ST _N-CVP C’est-a-
dire la dimension de l'intervalle ST qui se situe avant la contraction ventriculaire est de valeur
comprise entre la dimension en amont et la dimension en aval, car en 'absence de 'onde P
dans ce cas pathologique, méme la dimension d’avant est affectée.

DimR ST N > DimR_ST N-CVP > DimR ST CVP

Par conséquent, la dimension de lintervalle qui précede la pathologie nous renseigne sur elle

tout juste avant.

-100
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Figure I.21  Détection de quelques intervalles ST du signal "221"
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Figure .22  Représentation des dimensions de régularisation pour le signal "221"
DimR ST CVP. dimensions de régularisation des intervalles ST des extrasystoles

DimR ST N-CVP. dimensions de battements normaux mais tout juste en amont des
battements CVP.
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Un cas particulier pour le programme de détection de ces intervalles est que leurs détection
n’est pas précise en présence des ESV a cause de la morphologie du complexe QRS
pathologique (ESV) plus large qui peut parfois fausser la détection, le programme rate 'onde
T précédente a I’extrasystole et donc la dimension sera différente dans ce cas, alors qu’elle
devrait étre une dimension d’un battement normal. Par conséquent, nous aurons 'information

sur ’existence de la pathologie tout juste avant.

I1.6.3. Classification

Les signaux ECG sont l'un des signaux biomédicaux les plus connus. Compte tenu de leur
nature, ils présentent un certain nombre de défis au cours de leur enregistrement, traitement
et analyse. Les propriétés caractéristiques des signaux biomédicaux sont la non-stationnarité
et la variabilité entre les individus.

La reconnaissance automatique des arythmies cardiaques est importante pour le diagnostic des
anomalies. Plusieurs algorithmes ont été proposés pour classer les arythmies des signaux ECG ;
cependant, ils ne peuvent pas remplacer la lecture du médecin mais ils peuvent étre d’une
grande aide au diagnostic. Cependant ’analyse automatique d’'un ECG, qui pourrait étre par
exemple implantée sur ces enregistreurs portatifs, offrirait un compromis encore plus
intéressant, tant au niveau de la qualité de vie du patient, que du dérangement du corps
médical, puisque ’analyseur pourrait alors ne demander une expertise qu’en cas de détection
d’une pathologie (potentielle).

Nous proposons une méthode de classification des signaux ECG utilisant les dimensions

fractales comme caractéristiques de classification des arythmies cardiaques.

I11.6.3.1. Dimension de régularisation

La dimension fractale (DF) est une mesure descriptive dont 'utilit¢ a ét¢ prouvée dans la
quantification de la complexité ou auto similitude des signaux biomédicaux. Cette analyse de
la complexité nous aide a étudier ces processus physiologiques d’une maniere précise et
approfondie. La dimension de régularisation (DR) est une bonne interprétation de la
dimension fractale, plus précise que la dimension de boite et facile a implémenter, la DR peut
étre utilis¢é pour étudier la dynamique des transitions entre les différents états dans des
processus comme le systeme cardiaque et ses diverses conditions physiologiques et
pathologiques.

Les parametres considéres et décrits dans (1.4.4) sont fixés a .

Vmin=5

Vmax-64

Voices-64

Noyau-gaussien

La dimension fractale diminue d’une maniere considérable dans le cas d’une présence de
pathologies, donc a chaque changement dans sa valeur, nous prenons en considération cette

variation pour une éventuelle classification.
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Le Tableau des dimensions contient les valeurs moyennes des différentes dimensions de
régularisation (DR_QRS, DR_RR, DR_SQ) de chaque signal, en considérant chaque classe a
part. Nous avons réuni les signaux ne comportant que des battements du type N dans le
tableau IIL.6 et de type N, CAP, CVP dans le tableau IIL.7.

DR_N DR_CAP DR_CVP

DR_QRS | DR_.RR | DR SQ | DR_.QRS | DR_RR | DR_SQ | DR_QRS | DR_RR | DR_SQ
113 | 1.29 1.33 1.23
115 | 1.41 1473 | 1,54
122 | 1,392 1,469 | 1,49

TableauIIL.6  Valeurs moyennes des différentes dimensions (battements normaux)

DR N DR_CAP DR_CVP

DR QRS | DR RR | DR SQ | DR QRS | DR RR | DR SQ | DR QRS | DR RR | DR SQ
100 | 1.284 1.348 1434 | 1278 1.229 | 1,422
101 | 1.184 1.317 | 1.386 | 1.152 1241 | 1375 | 1077 1,123 | 1,365
103 | 1.235 1.33 132 1,199 1235 | 1,265
105 | 1.172 1.254 1,293 1.074 1.133 | 1,321
106 | 1,15 1.27 1,17 1,063 1,182 | 1.367
112 | 1.21 1.41 1.45 118 1312 |14
116 | 1.2 1.24 1.34 1,18 1,189 | 1286 | 1,061 111 1.22
117 | 1.23 1.315 1322 | 122 1.29 1,301
119 | 1,16 1.22 1.36 1,049 1,153 | 1,289
121 | 1,14 1.35 1.38 1,12 1.2 1.352 | 1,051 1.17 1.276
123 | 1.21 1,352 1.43 1,055 1,159 | 1,368
200 | 1,172 1.25 1,354 | 1,15 1.19 1.298 | 1,043 112 1.214
202 | 1,19 1.27 1.3 1,185 1.28 1,334 | 1,088 1,199 | 1,223
203 | 1,176 1.28 1,225 1,042 1,186 | 1,211
205 | 1,175 1,34 1,344 | 1.22 1.25 1299 | 1,07 1.2 1,251
209 | 1,213 1,39 1389 | 1.2 1,29 1,351 | 1,03 1.22 1,198
210 | 1,159 1.26 1,285 1,076 1221 |12
215 | 1,175 1439 | 1435 | 1,168 1,388 | 1,449 | 1,046 1,195 | 1,164
220 | 1,184 1,452 1,448 1,065 1,184 | 1,155

Tableau IIL.7 ~ Valeurs moyennes des différentes dimensions (N, CAP, CVP)

La premiere remarque est que chaque classe a des valeurs de dimensions plus au moins
spécifiques, en plus existence de pathologies entraine une diminution dans les battements
normaux. Donc d’aprées les valeurs des DR_N (tableau II1.7), nous pouvons non seulement
reconnaitre ce battement mais en plus savoir s’il existe une pathologie. La pathologie CAP
n’entraine pas vraiment de variations sur la DR_QRS (1.278, 1.152, 1,199, 1,18, 1,22,...) par
rapport au cas normal (1.284, 1.184, 1.235, 1,21, 1,23,...) respectivement, seulement la
variation existe pour les DR_RR (1.348, 1.317, 1,33, 1,41, 1,315,...) par rapport a N (1.229,
1.241, 1,235, 1,312, 1,29,...). Pour la pathologie CVP, la variation existe pour les DR_RR
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(1,123, 1,186,...), mais elle est plus importante pour DR_QRS (1,077, 1,03) par rapport a N
(1,184, 1,213) et CAP (1,199, 1,2).

DR N DR_BBG DR_CVP

DR QRS | DR RR | DR SQ | DR QRS | DR RR | DR SQ | DR QRS | DR RR | DR SQ
109 1,065 1216 | 1,435 | 1,049 1,115 | 1,392
214 10862 | 1,233 | 1,422 |1,0538 | 1221 | 1,331

Tableau IlL.8  Valeurs moyennes des différentes dimensions (BBG, CVP)

Le tableau IIL8, nous indique des valeurs de dimensions a partir de signaux n’ayant que des
battements pathologiques de type BBG et CVP et le tableau IIL9 les battements pathologiques
de type BBD et CVP.

DR N DR _BBD DR_CVP

DR QRS | DR RR | DR SQ | DR QRS | DR RR | DR SQ | DR QRS | DR RR | DR SQ
118 1,142 1452 | 1,538 | 1,065 1,149 | 1,349
124 1,159 1,35 1,445 | 1,052 1.2 1,358
212 | 1,201 1414 | 1459 | 1,172 1413 | 1,511
231 | 1,21 1,392 | 1,486 | 1,189 1,375 | 1,563 | 1,073 1.251 | 1,229

Tableau I Valeurs moyennes des différentes dimensions (BBD, CVP)

Le tableau suivant (tableau II1.10) représente le taux de classification de chaque classe pour
chaque signal. Les résultats sont obtenus a partir de la majorité des signaux de la base de

données, les signaux exclus sont ceux pour lesquels la détection des complexes QRS était

défaillante.

. classe | N% CAP% CVP% BBD% BBG%

signaux
1 | 100 100 84,848485 | 100
2 | 101 100 0
3 | 102 NC NC NC NC NC
4 | 103 100 0
5 | 104 NC
6 | 105 100 92,682927
7 | 106 100 87,216495
8 | 107 18,644068
9 | 108 NC NC NC NC NC
10 | 109 67,567568 100
11| 111 NC NC NC NC NC
12| 112 99,9601752 | 100
13| 113 99,7173544
14 | 114 NC NC NC NC NC
15| 115 100
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16| 116 100 100 94,495413
17 | 117 99,8040496 | 100
18| 118 52,083333 | 43,75 92,336103
19 | 119 100 100
20 | 121 100 0 100
21| 122 100
22| 123 99,4047619 100
23| 124 68,085106 | 91,443501
24 | 200 100 75,862069 | 76,260763
25 | 201 100 100 72,164948
26 | 202 90,7836373 | 100 100
27 | 203 99,1185544 86,165049
28 | 205 100 100 74,647887
29 | 207 79,207921 | O 0
30 | 208 NC NC NC NC NC
31 | 209 100 78,534031 | 100
32 | 210 100 53,164557
33 | 212 0 94,356164
34 | 213 100 80 91,818182
35 | 214 88,627451 100
36 | 215 100 0 75,460123
37 | 217 0 69,512195 | 95979248
38 | 219 97,6430976 | 100 84,375
39 | 220 100 68,085106
40 | 221 100 72,051282
41| 222 NC NC NC NC NC
42 | 223 100 84,722222 | 78,224101
43 | 228 100 70,930233
44 | 230 100 100
45 | 231 0 0 0 92,025518
46 | 232 NC NC NC NC NC
47 | 233 100 100 77,201448
48 | 234 100 100

Tableau II.10 Le taux de classification pour chaque signal et chaque type de battements

NC : battement non classé.

Nous avons obtenu une presque parfaite reconnaissance des battements N, CAP, CVP, BBD,

BBG dans la majorité des cas. A ’exception des deux battements CAP des signaux “101”, “103”

et “215” car ils sont confondus avec les battements N, un battement CVP du signal “121”, un
battement CAP et deux CVP du signal “231” et tous les battements N des signaux “212”, “217”,

“231” confondus avec les BBD.
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1.6.3.2. Avantages et inconvénients
D’apres le tableau II1. 10 nous pouvons déduire ce qui suit -
- Avantage -
° Reconnaissance presque parfaite des extrasystoles auriculaires et

ventriculaires en présence majoritaire des battements normaux ou blocs de

branches gauches.
o Reconnaissance de la majorité des blocs de branches droits et gauches.
- Inconvénients
o Pas de reconnaissance des battements normaux en présence majoritaire

des blocs de branches droits
° Aucune reconnaissance des blocs de branches gauches en présence

majoritaire des blocs de branches droits.

11.6.3.3. La précision de Palgorithme

Nous avons rassemblés les nombres de Battements totaux (tableau IIL.11) de chaque classe
pour les calculs de la spécificite (Sp) et la sensibilite (Se) ainsi que le taux de classification (7()
de Ialgorithme (tableau II1.12).

NBT N| NBR N | NBT A | NBR A | NBT_ V| NBR_ V| NBT RB| NBR RB | NBT LB | NBR LB

NB | 62648 | 63903 | 621 818 4515 5662 4479 4950 7756 8404

Tableau II.11 Comparaison des nombres de battements normaux trouvés

NB . Nombre de Battements
NBT N.Nombre de Battements Normaux Trouvés
NBR _N: Nombre de Battements Normaux Réels

Nombre des battements normaux classifiés correctement

Sp =100 ¥
P ( Nombre total des battements normaix

Nombre des battements pathologiques classifiés correctement

Se =100 x
¢ ( Nombre total des battements pathologiques

Nombre total des battements classifiés correctement

TC =100 x
( Nombre total des battements

Sp Se c
Se A Se V Se RBB | Se LBB
97.25% | 75.78 % | 7949 % | 92.29 % | 90.49 % | 95.56 %

Tableau .12 Le taux de classification pour chaque type de battements
L’algorithme a atteint un taux de 95.56 % en prenant en considération les 40 signaux de la

base.
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I.6.4. Dimensions pas a pas

Nous avons établi un autre type de calcul de dimensions sur le signal ECG ou nous
déterminons la dimension de régularisation d’une portion donnée (DimR_1) au début du
signal et ensuite nous rajoutons a chaque fois un pas (point: 2 ... N) a cette portion et nous
recalculons la dimension (figure II1.23). La remarque qui est faite est que la dimension est
proportionnelle a N, sauf pour chaque début et fin d’'une onde (P ou T), complexe ou pic R, ou
nous avons une variation de la dimension et donc une détection, seulement comme le calcul se
fait pas a pas, alors nous avons beaucoup de données qui vont s’accumuler et par conséquent

le calcul devient impossible.

15
15 T T T T T T T T

I 1 1
400 420 440 460 481

Figure lI1.23 Dimensions pas a pas

Signaux 115 (Battements N) 100 (CAP) | 119 (CVP) | 118 (BBD) (BBG)
PQRST_1 | PQRST 2 PQRST PQRST PQRST PQRST
DimR_1 | 1.466 1,431 1,247 1,199 1,398
DimR_2 | 1,58 1,513 1,495 1,318 1,347 1,413
DébutP | 1,551 1,507 1,487 1,307 1,375 1,403
SommetP | 1,6 1,511 1,519 1,299 1413 1,44
Fin P 1,413 1,504 1,506 1,278 1,405 1,43
Entre PetQ | 1477 1,509 1,517 1,282 1,452 1,441
Début QRS | 1,469 1,506 1,498 1.26 1,448 1,432
Entre SetR | 1,424 1,51 1,512 1,262 1,446 1,446
Pic R 1,315 1,402 1,413 1.216 1,398 1,428
EntreRetS | 1,362 1,521 1,512 1,222 1451 1,463
Fin QRS | 1,258 1,488 1,463 1,188 1,386 1,412
Entre SetT | 1,401 1,55 1,496 1,19 1,399 1,426
DébutT | 1,398 1,564 1,495 1,181 1,401 1,419
Sommet T | 1,452 1,575 1,51 1,179 1412 1,4
Fin T 1,445 1,561 1,505 1,167 14 1,39
DimR_N | 1,485 1,569 1,52 1,208 1,428 141

Tableau III.13 Les dimensions de détection
L’idée est comment réduire le nombre de pas pour pouvoir calculer les dimensions du signal

complet ou encore comment le choisir.
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II1.6.5. Exposant de Holder local

Nous étudierons la régularité locale [37] des intervalles RR a l'aide de 1'un des piliers de
P’analyse multifractale [38] . les exposants de Holder. Nous cherchons a estimer la régularité
locale en tout point des intervalles, contrairement au spectre multifractal qui ne mesure que sa
distribution globale.

En introduisant ce parametre, nous voulons avoir une meilleure précision de la classification,
car I’étude dans ce cas est multifractale et comme la pathologie est significative de la

décroissance de la multifractalit¢ du signal, donc ce parametre va nous renseigner sur cette

pathologie.
xp H| N ESA ESV BBD BBG
Signa Q/R/S Q/R/S Q/R/S Q/R/S Q/R/S
115 0,42/0,22/0,54
100 0,55/0,34/0,27 | 0,62/0,3/0,26
119 0,57/0,45/0,58 0,9/0,82/0,6
212 0,5/0,45/0,47 0,58/0,65/0,5
118 0,97/0,6/0,69 | 0,5/0,44/0,7 0,7/0,8/0,55
214 0,5/0,4/0,6 1,03/0,99/0,7
207 0.8/0,65/0,79 | 0,7/0.8/0,77 |0,6/0,7/0,57 | 1,01/0,94/0.8
Tableau I11.14 Valeurs des exposants de Holder pour des intervalles RR

Les cas choisis (tableau III.13) englobent la majorite des signaux, d’abord nous avons calculé
les exposants de Holder de chaque intervalles RR du signal, ensuite réunir ces valeurs la ou les
exposants ont la méme valeur, puis pris juste les valeurs qui représentent les 3 pics principaux
d’un complexe QRS a savoir (Q/R/S) pour mettre en évidence le fait suivant -

quand exp H tend vers O les battements tendent vers le cas normal et quand exp H tend vers
1, les battements eux tendent vers les pathologies avec des valeurs différentes pour chaque
pathologies. De plus les variations de exp H sont moins importantes en présence de

pathologies, c’est-a-dire presque tous les exposants ont la méme valeurs.

II.7. Conclusion

Nous nous sommes intéressés au début a la séparation du cas normal et pathologique et la
remarque qui en découle est que le passage de l'organisation complexe d’un systeme
physiologique sain a celle du systeme physiologique pathologique est une véritable rupture.
De nombreuses pathologies sont caractérisées par une diminution de la valeur de la dimension
fractale par rapport a 'organisme sain. Cette diminution est qualifiée de perte de complexité
fractale du systeme avec la maladie. Quand les systemes physiologiques deviennent moins
complexes, le contenu de l'information a lintérieur des séries temporelles des processus
physiologiques est détérioré. Par conséquent, le systeme est moins capable de s’adapter aux

exigences extérieures, qui changent de maniere continue ; il devient hautement prévisible et
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ses sorties régulicres sont pauvres en information puisque le systeme répete, de maniere
monotone, son activité.

Les systemes physiologiques sains avec des sorties de type fractales montrent des valeurs
¢levées de dimensions fractales. Dans notre cas, la pathologie fait perdre au signal sa structure
fractale.

Les résultats suggerent également que la dimension fractale est un outil pratique pour
l'identification d'une caractéristique d’anomalie dans les enregistrements ECG et peut étre

méme un outil de détection des différentes caractéristiques.
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CONCLUSION GENERALE

Les affections cardio-vasculaires occupent une place prépondérante dans la mortalité et la
morbidité . elles constituent la premiere cause de déces, le premier motif d’admission en

affection de longue durée et le troisieme motif d’hospitalisation.

Le rythme cardiaque d'une personne au repos semble régulier, seulement une analyse plus fine
révele que les rythmes cardiaques varient fortement, méme au repos. L'approche traditionnelle
qui prétend qu'un systeme biologique est autorégulé et s'équilibre apres une quelconque
perturbation indique que les signaux générés par les organismes biologiques tendent a
montrer une non-stationnarité et des fluctuations complexes méme a 1'état de repos. Les
résultats montrent que les battements cardiaques suivent des courbes déchiquetées et
irrégulicres pour que le rythme d'un coeur normal soit d’une nature chaotique plus adaptable

aux aléas de la vie.

De nombreuses pathologies sont caractérisées par une perte de complexité fractale ou
dynamique par rapport a ’'organisme sain et cela est vérifié a partir des signaux traités par la
dimension fractale et les spectres multifractals. Cette décroissance de la complexité du systeme
avec la maladie peut étre une caractéristique de différentes pathologies. Quand les systemes
physiologiques deviennent moins complexes, le contenu de linformation a lintérieur des
séries temporelles des processus physiologiques est détérioré. Le systeme n’est plus capable de
2énérer des fluctuations multifractales et il manifeste des réponses monofractales. Par
conséquent, le systeme est moins capable de s’adapter aux exigences extérieures, qui changent
de manicre continue ; il devient hautement prévisible et ses sorties régulieres sont pauvres en

information.

Ce genre de variations révele fortement un comportement chaotique dans les intervalles sains,
mais fréquemment interrompu par les périodes de variations non -chaotiques dans les
intervalles pathologiques. La dynamique chaotique dans les différents troubles cardiaques n'est
pas tres visible, car le degré de la variabilité est tres bas et par conséquent il détermine une
forme plus faible du chaos. Ces conclusions suggerent que ce chaos cardiaque est présent dans
un coeur sain, et sa baisse peut étre indicative de maladies. Le rdle de 'organisation fractale
dans ces systemes est trés important en ce qui concerne ’organisation des structures saines et
la détermination de la facon dont ces systemes sont capables de répondre et de s’adapter face

aux stimuli extérieurs.

Nous pouvons dire aussi que la dimension fractale varie en fonction des battements, lorsqu’elle
diminue c’est un signe de présence d’une pathologie. La variation de la dimension fractale
calque en quelque sorte lactivité cardiaque car Avec la maladie, les structures anatomiques
fractales peuvent montrer une dégradation de leur complexité structurale. En conclusion en
biologie la régularit¢ semble étre un signe pathologique. Les méthodes issues des
mathématiques non linéaires nous ont relevé la présence d’un comportement de type fractal

dans les sighaux €lectrocardiogrammes (ECG) qui décrivent ses fluctuations. Nous avons
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bénéfici¢ des résultats obtenus non seulement pour distinguer le cas normal du pathologique

mais en plus a classer quelques pathologies.

L’algorithme bas¢ sur le calcul des dimensions fractales des différents intervalles RR, ST et
complexes QRS des signaux issus de la base de données MIT_BIH est précis avec un temps de
réponse assez rapide, il arrive a classifier les battements normaux ainsi que quatre pathologies
(PAC, CVP, BBD, BBG) avec une précision de 95.56 %.

Nous avons aussi ¢tabli quelques valeurs des exposants de Holder pour pouvoir observer la
multifractalité du signal ECG, mais il faudra aussi tracer les spectres multifractals. Par
conséquent, et comme perspectives nous aurons a tracer ces spectres en utilisant la méthode
avec laquelle nous avons calculé les dimensions fractales, 1a détection de chaque début et fin
d’onde (P ou T), complexe ou pic R, en limitant les données de facon a rendre le calcul
possible. De plus vérifier 1’algorithme sur d’autres bases de données et ’améliorer en
classifiant les battements normaux et les blocs de branches gauches en présence des blocs de
branches droits et différencier entre le chaos sain et pathologique car certaines pathologies

comme la fibrillation ventriculaire est considérée comme telle.
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Résumé .

L’activité cardiaque n’est pas vraiment régulicre et peut exhiber un comportement chaotique. En effet, le
principe de 'homéostasie prétend qu’un systeme biologique s’autorégule pour réduire la variabilité et pour
maintenir ses sorties constantes apres une quelconque perturbation. Cependant, des faits nouveaux
indiquent que les systtmes biologiques sains tendent a montrer des dynamiques irrégulicres avec des
fluctuations complexes, méme a ’état de repos. En d’autres termes, ce n'est pas du désordre que nait une
maladie mais bien d'une régularité. L'approche fractale pour 1'¢tude de ces systemes complexes a fait ses
preuves dans notre travail. Cette these du domaine du traitement du signal ECG, utilisant des méthodes non
linéaires comme l’analyse fractale, vise a reconnaitre quatre pathologies cardiaques d’une manicre
automatique. Une premicre étape consiste a extraire les caractéristiques principales du signal, ensuite la
phase de calcul des dimensions fractales pour terminer avec une classification. Un algorithme est
implémenté et testé sur les signaux de la base MIT-BIH pour distinguer entre les battements normaux et

pathologiques.

Mots clés .
ECG, intervalles RR, ST, QRS, détection, analyse fractale, dimension de régularisation, exposants de Holder,

Classification, arythmies cardiaques.

Abstract.

Cardiac activity is not really regular and can exhibit chaotic behavior. Indeed, the principle of homeostasis
claims that a biological system regulates itself to reduce variability and to maintain constant output after
any disturbance. However, new evidence suggests that healthy biological systems tend to show irregular
dynamics with complex fluctuations, even in the resting state. In other words, the regularity means disease.
The fractal approach for studying these complexes systems has been established in our work. This thesis is
the field of ECG signal processing, and used non-linear methods such as fractal analysis, for recognizing
four heart diseases in an automatic way. A first step is to extract the main features of the signal, then
calculating fractal dimensions phase to finish with a classification. An algorithm is implemented and tested

on signals from the MIT-BIH database to distinguish between normal and abnormal heart beats.

Keywords.
ECG, RR, ST, QRS intervals, detection, fractal analysis, regularization dimension, Holder exponents,

Classification, cardiac arrhythmias.
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