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Abréviations

ECG : Signal électrocardiographique.

EGG : Signal électrogastrographique.

TFCT : Transformée de Fourier a Court Terme.
TFFG : Transformée de Fourier a Fenétre Glissante.
T .F : La Transformée Fourier.

T.O : Transformée en Ondelette.

DWT : Transformée en Ondelette Discréte.

CWT : Transformée en Ondelette Continue.

U : Unité de prélevement de 'ECG.

db : Décibel



-SOMMAIRE-

Chapitrel : Généralités et limites des méthodes de filtragesitpie

10T [ Tox 1 o o 1
[-1 DEfinition d’un SigNal ..o e s 1
[-2 Classification des SIgNAUX ..........iriie i e e e e e e et v e e e e 1
[-2-1 Signaux déterminiStES  ....c.iiriii it e e e e e —— 1
[-2-1-1 SigNAUX PEMOTIGUES ..ottt ietiit it et et e et et et e e mem e e e e e e eeenns 2
a- Signaux quasi PEMOAIGUES  ..cve ottt e e e et e e e e 2
b- Signaux transitoireS ..o e 2
[-2-2 SIgNauX al€atOIreS ... 2
[-2-2-1 SIgNAUX STAIONNAITES ... ittt et e e et et e e e e e e e e 2
[-2-2-2 Signaux Non StatioNNAaIreS ..ot e e e e 2
I-3 Définition et différents types de bruit ..., 3
[-3-1 Bruit déterminiSte oot e e e e e e 3
[-3-2 BrUit @l@At0Ire ... .ieee et e e e 3
[-3-2-1 Bruit DIANC oo 3
B = W o ] 0] = 3
I-4 Méthodes de traitement ClasSIQUE ........ovieiie i e e e 4
[-4-1 FiltreS NUMETIQUES oottt it et et e et e e et e e e e e e e n e 4
[-4-1-1 Filtres a réponse impulsionnelle finie (RIF ..., 4
I-4-1-2 Les Filtres a réponse impulsionnelle irdigRI) ..., 5
[-4-2 TransSfOrmeEe de FOUIBI ... ...ttt et e e e ettt e e e e e e 7
I-4-3 Transformée de Fourier a Court Terme (T.F)@IT (TFFG)  ......coviiiiiiiiininn, 9
[-4-3-1 LS FONBIIOS .ottt e e e e et et e e e e e 10
a- Fenétre rectanguIaire ..o e 10
b- Fenétres de Hamming et Hanning ... e 10
[-4-3-1-2 Effet de fENBIrage  ........oieiiniii e 10
[-4-3-2 Algorithme de [a T.F.C.T oo e e e 10

CONCIUSION oot e e e e e 11



Chapitrell : Théorie des ondelettes

10T [ T3 1T o 13
[I-1 Définition d’une ondelette oo 13
[I-2 La transformée en ondelettes ..o 13
[I-3 Dilatation et Translation d’ondelette ... ..o 14
A- Ladilatation oo 14
D- La translation ..o 15
[1-4 Inversion et admisSIDIlItE ....... ..ot e e e e e e 15
[I-5 Propriétés de la transformée en ondelette ..............commmeeeiiieiie i, 16
T T (< 16
[1-5-2 REQUIAITE oo e e e e e e e et et e et e e e e ee e 16
T2 @ o o - T | (= P 17
[1-5-3 LOCAlISAtION 1ottt et e e e e e et e et e e 17
[1-5-4 Orthogonalite  ......oiii e e e e e e e e e 17
[I-6 Transformée en ondelette continue (CWT) i 18
[1-6-1 Calcul de la GV T o e e e e e e e e e e e e 18
[I-7 Transformée en ondelette discrete (T.0.D) 21
[1-8 Analyse MuUIti-réSOIULION ..o e e e e e e e e 22
[1-8-1 Décomposition du signal original (analyse) ..........c.ccoeieiiiiieiiiieiiiiieie e 22
& NOMDre de NIVEAUX ..o e e e e et et 23
% Sous-echantilloNNage ... 42
[1-8-2 Reconstruction du signal original (Synthése)............cccocoiiiiiiiiii i 24
[1-9 Différents algorithmes de deCoOmMPOSItION ..........oeeieriei e e 25
[1-9-1 Algorithme de S.Mallat ... e 25
[1-9-b AIgOrithme A trOUS ..o e e e e e e e ens 26
[I-10 Différentes familles d’'ondelettes .o 28
[1-10-1 Ondelette de HAAR .. e e e e e e 28
[1-10-2 Ondelettes de DAUbEChIES ..o e e e e 28
» Propriétés des ondelettes de Daubéchies ...........cccooiiiiiiiiiiicieiiii e, 29
[1-10-3 LS SYMIBTS .ot e e e e e e e e e 29
[1-10-4 Ondelette de MORLET oo e e e e e e 29
[1-10-5 Ondelette de MEYER .......coiiitie it e e e et e e e e e e e 30
[1-10-6 Chapeau MEXICAIN ...uieiit et e et e e e e e e e e e e aen s 30
[1-10-7 Ondelettes biorthogonales ... e 31
[1-10-8 LeS COiflels .ot e e e e 32
[I-11 Criteres de Choix de I'ondelette analysante .............cccoviiiiiiiiiiiiiin e, 32
CONCIUSION e e e 33



Chapitrelll : Application de la TO au signal ECG

0o [ Tox 1T o 34
[1I-1 Notions sur I'électrocardiogramme ... e e e 34
I1I-1-1 Activité électrique d’'une cellule cardiaque ............ccooeiiiie i 34
I11-1-2 Electrocardiogramme normal ...........o.ooiieiiiiiiiiiiie e e e e e e 35
[1I-1-4 Fréquence d’enregistrement du signal ECG ... e, 36
[1I-1-5 Bruit et @artefaClS ..o e e e 36
[11-1-5-1 Influence du réseau (50HZ) ... ..o e e e e e 36
[11-1-5-2 Influence électromagnétiqUue .............ccoiuiiiii it e e e 36
[11-1-5-3 Artefacts dus auxX MOUVEMENTS ........coi ittt it e e emmee e e e e e enas 37
I1I-2 Application de la transformée en ondelettesiple filtrage du signal ECG ................ 37
I =TT o = (o [ 37
[11-2-2 Méthodes existantes pour le filtrage dunsiBECG ... 38
[11-2-3 Résultats eXperimentauX  ..ooiiiiiie e e e e e e e e e e 38
[1I-2-3-1 Filtrage par ondelettes discréte avedm@tion  ..........cocoiiiiiiiiiiiiinnannns 38
1- Chargement du signal original ... s 39
2- Choix de I'ondelette ..o 40
3- Décomposition du signal original ... 41
4- Seuillage des COEffiCIENIS oo e e 43
a- Le seuillage dur e 43
b- Le seuillage douX oo 44
5= RECONSIIUCTION ettt et et e e e et et e e e e e 46
6- Suppression de laligne de base ..o 47
I1I-2-3-2 Filtrage par ondelettes discréte sansmation ...............cococeieiiiiiiiiinnannns 50
1- Décomposition et SEUIIAGE.........vivie it ————— 52
2- RECONSIIUCTION oot e e e e e e e e e e e e ees 53
[1I-2-3-3 Comparaison entre les deux méthodes ...ooieeiiiiii e, 54
Exemples d'applications des méthodes sur d'auigemsx ECG ..., 55
1- signal ECG présentant une anomali€ ...........c.oooiiiiiiiiieins s s e eeeee s 55
2- Signal ECG fortement bruité ... ... 56
3- Résultats eXperiMentaUX  ....c.vieiir it e e ieiees e e e —————————— 57

(@] o o 1117 o o P 57



Chapitre | Génégdiet limites des méthodes de filtrage classiques

Introduction

L’analyse de signal porte sur un vaste ensemblph#momenes et réalités
physique diverses : I'évolution de lintensité caucant électrique en un point d’'un
réseau est un signal électrique, la vibration deefae est un signal sismique,
I'activité du cceur est un signal bioélectrique .sgmaux dépendent d’'une seule

variable le temps.

Le traitement du signal consiste a extraire desrin&tions contenue dans ce

signal .plusieurs méthodes et analyses ont étdafipées relativement a ce sujet.

L’analyse de Fourier étant la plus ancienne etll& ponnue, nous propose
une approche globale de linformation contenue diensignal. Cette derniere
considére le signal comme une fonction infiniesatoute notion de localisation et
d’'information temporelle disparait dans I'espaceFamurier .il faut donc trouver

une représentation qui fait apparaitre I'informattemporelle et fréquentielle.

Une premiere solution a été introduite par DenisBGR a l'aide d'une
fonction « fenétre » limitée dans le temps, lagueh translatant pour visualiser le

signal partie par partie.
[-1 Définition d’un signal

Un signal est fonction d’'une ou plusieurs variablesrvant a la transition
d’'une commande ou d'une information. Le signal tituns le support d'une

information.
Suivants leur nature, on peut distinguer plusiéywes de signaux.
I-2 Classification des signaux

On peut classer les signaux en deux graratégaries

» Les signaux déterministes.

» Les signaux aléatoires.
[-2-1 Signaux déterministes

lls sont définis par les équations mathématiqueshaque instant. Cette
catégorie est devisée en deux classes

1
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[-2-1-1 Signaux périodiques

Ce sont des signaux dont I'amplitude se répets dias intervalles réguliers.
Les signaux non périodiques, parmi lesquels orrouge les signaux quasi
périodiques et les signaux transitoires.

a- Signaux quasi périodiques
Sont des signaux composés d'une somme de plusseousoides.
b- Signaux transitoires

Sont définis dans un intervalle de temps donnédehmors de cet intervalle ils
seront nuls.

[-2-2 Signaux aléatoires

Les signhaux aléatoires sont définis par des grasdelont les valeurs
successives sont gérées par la loi de probabiiégésont des signaux a puissance
moyenne finie.

La catégorie des signaux aléatoires se divisedear classes :
[-2-2-1 Signaux stationnaires

Ce sont des signaux dont les propriétés staiesicgont les mémes quelques

soit I'origine du temps considéré (translation 'deigine du temps).
[-2-2-2 Signaux non stationnaires

Ce sont des signaux pour lesquels I'amplitudeeavariation particuliere dans
un intervalle de temps donneés.

Signaux
aléatotres déterministes
' | | ' l '
stationnaires non périodiques quasi transitoires
stationnaires périodiques

Figure I-1: Classification des signaux



Chapitre | Génégdiet limites des méthodes de filtrage classiques

I-3 Définition et différents types de bruit

Le bruit est un signal indésirable qui masque ayratée le signal utile. Il peut

étre de nature déterministe (prévisible) ou aléat@mprevisible).
[-3-1 Bruit déterministe

Le bruit déterministe est un son. Le son possedefréguences précises et
donc des harmoniques. Du fait qu’il y a des groug®esignaux qui se répetent dans

le temps (périodicité), le signal devient prévisibl
[-3-2 Bruit aléatoire

Le bruit aléatoire n’est pas previsible. A chagustant, le signal a une
certaine probabilité d’avoir une certaine amplitude bruit de la rue est un bruit

aléatoire. On distingue deux types de ces bruits :
[-3-2-1 Bruit blanc

Un bruit blanc b(t) est un processus stochasticaléafoire) idéalisé qui

possede les caractéristiques suivantes :

» son spectre de puissance est une constapff =te. Donc ce bruit contient
toutes les fréquences en égale proportion. (D’oaolecept de “bruit blanc” par
analogie avec la lumiere blanche.)

» sa fonction d’autocorrélation est un pic de Dirac :

Cbb(t) =< b(t).b(0) >= 8(t)

|-3-2-2 Bruit coloré

Un autre type de bruit important dans les phénosghgsiques est le « bruit
coloré ». Ce processus est caractérisé par unrspdet puissance qui décroit

comme suit ;

SH =1

Un cas particulier est celuF 1, appelé bruit en 1/f (bruit rose).
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I-4 Méthodes de traitement classique
[-4-1 Filtres numériques
Définition
Un filtre numérique F est un algorithme de calcall lequel une séquence de

nombres x(n) dite séquence d’entrée, est transforeme une autre séquence de

nombre y(n) dite séquence de sortie.

nyEF [x(n)]
Formule générale [1]
i=M N
ym) = ) bix(n =)+ ) ay(n—]) L1)
i=0 j=1

A patrtir de la relatiorfl.1) on peut distinguer deux types de filtres :
[-4-1-1 Filtres a réponse impulsionnelle finie (RIF

Dans ces filtres tous les coefficients aj sont ,nutsobtient donc :

i=M
y() = ) bix(n - 1) (1.2)
i=0

L'échantillon y(n) ne dépend donc que d'un nomimatd d'échantillons. La
fonction de transfert H(z) s'écrit :

i=M

H(Z) = % = Z b;Z™! (1.3)

i=0
La transformée H(z) est aussi la transformée eroi£ énnexe) de la réponse

impulsionnelle h(n) avec:

H(Z) = ) h(K)Z 7K (1.4)
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Il s'ensuit que bi=h(i), les coefficients h(k) saanc nuls pour k>M, c'est la raison
pour laquelle ces filtres sont appelés filtres@orése impulsionnelle finie. Ce sont
des filtres toujours stables car la sortie revienjours a zéro apres suppression de

['excitation.

Ces filtres sont appelés aussi filtres a phagaiia parce que le terme de
phase de leur réponse frequentielle (la transfomnég de la suite des coefficients)
est linéaire avec la frequence. L'intérét de cpttpriété est que le filtre n’introduit
pas de distorsion fréquentielle, c'est-a-dire quiiittroduit pas un retard différent

selon la fréequence considérée.

Exemple de filtre RIF
Soit le filtre obéissant a la t&a suivante :

_X(n)+X(n—1)

y(n) 5

(L.5)

Seuls les deux premiers coefficientsél b sont différents de zéro. La réponse

impulsionnelle de ce filtre est représentée ci-0gss

Réponse umpulsionnelle

n

0 1

Figure 1-2 : Réponse impulsionnelle finie

[-4-1-2 Les Filtres a réponse impulsionnelle infire (RII)

Ces filtres sont encore appelés filtres récurBitms ces filtres les coefficients
aj sont différents de zéro, en conséquence un élbiary(n) dépend de tous les

échantillons x(n) passés. La transformée y(z) ddiltees s'écrit :
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y(2) —Zy(roz " —Z(bem—mz +Z<Z ay( -z (1.6)

n=0 i=0 n=0 j=

= ibi(i x(n— D)2 + Z ai(z y(n =)z
i=0 n=0 J=1 n=0

En effectuant les changements de variables (ngjy<uo-j)=v, on obtient :

Y(Z) = Z b, Z7'X(Z) + Z a,Z77Y(2) (1.7)

M N
=X(2) Z bZ7 +Y(2) Z a,Z7
i=0 j=1

D’ou la fonction de transfert H(z) suivante :

Y(Z) XMobiz

H(Z):x(z)_1— ;7]

(1.8)

]1]

La réponse impulsionnelle de ces filtres est dafinie, en conséquence ces filtres

peuvent devenir instables.
Exemple de filtre RII
Soit le filtre obéissant a la relation suivante :

X(m)+y(n-1)

y(n) = 3 (1.9)
La transformée en Z de ce filtre s'écrit :
H(Z) = (1.10)

2—-771
La transformée en z inverse permet de détermigiEnient h(n) de la réponse

impulsionnelle :

h(n) = %(%)n (L11)
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Il s'agit bien d'une réponse impulsionnelle infijrea effet h(n)-0 quand n- co.

La réponse impulsionnelle du filtre est donnéeessius.

Réponse impulsionnelle

1/4

l etc
3

18,
| 1/16
11

5 7

0 1

Figure 1-3 : réponse impulsionnelle infinie

I-4-2 Transformée de Fourier

La transformée de Fourier est un outil majeur darslyse du signal. Elle
permet de passer de la représentation tempordderéprésentation fréquentielle,

son expression est la suivante :

s(t) > s(W) = [ s(e PV dt (1.12)

s(v) Peut s’écrire :
s(v) = [T f(t) cos(2mvt)dt + [ f(t) sin(2mvt)dt (1.13)
D’ou : s(v) = A(v) +jB(v)

Tel que A(v) = [ f(t) cos(2mvt)dt et B(v) = [ f(t) sin(2mvt)dt

s(v) = [s(v)]|e77® avec |s(v)| = [A(V) + B(v)]% : Spectre d'amplitude d&t).
@ = arctgB(v)/A(v) : Spectre de phase s).

Malgré son immense intérét, cette technique a glusilimites en particulier
son manque évident de localisation temporelle. #et,el'analyse de Fourrier

permet de connaitre les déférentes fréquencesmmsalans un signal, c'est-a-dire
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son spectre de fréquence, mais ne permet pas dur savquel instant ces
fréquences ont été émises.

Cette analyse donne une information globale etlaoale, car les fonctions

d’analyse utilisées sont des sinusoides qui ostilfeléfiniment sans s’amortir.

Cette perte de localité n’est pas un inconvénientr @nalyser des signaux
dont la structure n’évolue pas ou peu (statigueraiionnaires), mais devient un
probleme pour I'étude des signaux non stationnaices I'information qui est
véhiculée dans I'évolution temporelle du signal pstdue lors du passage a la
représentation fréquentielle.

0.8}

06t |

04} ]

02t ] _
o [— | et VAL _thn,,,,..,,,.,...........

=n -5 0 5 10 -5 0

&n

Temps (s) Fréquence(HZ)

Figure I-4:Exemple de la Transformée de Fourrier.

Si on prend I'exemple de Egure I-4, on remarque que lors du passage de la
représentation temporelle a la représentation &étgile I'information liée au
temps est perdue. En effet, dans la représentiqnentielle, il est impossible de

savoir a quel instant le pic a eu lieu.

L’analyse de Fourrier ne permet pas I'étude dermasig dont la fréquence
varie dans le temps. De tels signaux nécessitentida en place d’'une analyse

temps-fréquence qui permettra une localisation pigdicités dans le temps et
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indiquera donc si la période varie d’'une facon i, si elle disparait par la suite,

etc.

Pour les signaux non stationnaires, la premiére i#s traiteurs des signaux a
consisté en l'introduction de la notion de statiané locale, qui revient a découper
le signal a traiter en segments tel que ce sigstat@nsidéré comme stationnaire a
I'intérieur de chaque segment, et a appliquer laF @ chaque segment. Cette

représentation est appelée Transformée de Foar@eurt Terme (T.F.C.T).
[-4-3 Transformée de Fourier a Court Terme (T.F.C.T) ou (TFFG)

Pour pallier aux limites de la T.F, GABOR dans &meées 1940 définit la
premiere forme de la représentation temps-fréquéhdeC.T)[2]. La technique
consiste a découper le signal en tranches sucessde telles sorte que le signal
puisse, dans la durée de chague tranche, étredéomsiomme stationnaire, chaque
tranche de durée T et obtenue en multipliant leadigar une fenétre temporelle de
largeur finie, elle est considere comme statiomnd@m peut alors appliquer la T.F,

non pas au signal globale, mais a chacune deshearmiu ce signal.
i s (D o)

—

w (1T

Figure 1-6: Influence de la fenétre de GABOR

s(t) — s(t,w) = fj;[w(t —1Ds(t)]e”d™Tdr (1.16)
s (t): Signal a traiter.

T: Translation de la fenétre.
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w(t — 1) : La fonction introduisant la notion de fenétreG@&BOR.
[-4-3-1 Les Fenétres

En général, la transformation est appliquée auutahtre le signal et une
fenétre. Ces fenétre affectent toujours le speairla modification de la définition

de la transformée de fourrier. Il existe plusidypes de fenétres.
a- Fenétre rectangulaire

La fenétre rectangulaire a d'excellentes caratispuess de résolution pour des
signaux possédant des amplitudes comparables,aeatsun choix mauvais pour

des signaux possédant des amplitudes disparates.
b- Fenétres de Hamming et Hanning

Les fenétres de Hamming et Hanniidj sont généralement employées dans

des applications Bande étroite, telles que le spectre d’'un signéptdnique.
[-4-3-1-2 Effet de fenétrage

En théorie, le calcul de la transformée de fourdevrait s’effectué sur un
signal dans la durée est infinie. Or dans la puaticcette transformée ne peut se
calculée que sur une fenétre temporelle de largeufl est donc nécessaire de
considérer que le signal est nul en dehors de dettétre et le rendre
« artificiellement » infini en le répétant identeuent a Ilui-méme. La
multiplication du signal par la fenétre temporelliese traduit par une convolution

de la TF du signal et la TF de la fenétre, le gpett signal sera donc modifié.
[-4-3-2 Algorithme de la T.F.C.T

1. Choisir une fonction fenétre de longueur finie N

2. Placer la fenétre sur le début du signal au $etmp

3. Tronquer le signal en le multipliant par cetaétre

4. Calculer la TF du signal tronqué.

5. Décaler incrémentalement la fenétre vers laelroi

10
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6. Revenir au pas 3, jusqu'a ce que la fenétrigattd'extrémité du signal.
Pour chaque partie ou la fenétre est centrée, olmienions une FT différente.

Malheureusement cette représentation (T.F.C.T)eptésles inconvénients

suivants :

+ La longueur de la plage étant fixée, il n'est passsible d’analyser
simultanément des phénomenes dont les échellesrges tsont différentes.

+ La précision de l'analyse impose un compromis imgntable entre la
résolution temporelle et la résolution fréquengiell

+ La détermination de l'intervalle temporel dans lkelqon peut considérer le

signal comme stationnaire, est un inconvénieniquat

Pour remédier aux limites de la T.F.C.T, MORLETcloisi une autre
méthode[2]. Au lieu de garder la taille de la fenétre fixedet varier le nombre
d’oscillations a l'intérieur de cette fenétre, ilgardé le nombre d’oscillations
constant, et fait varier la taille de la fenétfétitant ou la comprimant comme un
accordéon. MORLET a pu alors localiser les hautéguences avec des fenétres

plus larges.
Conclusion

Les informations de fréquence et de temps d'urakigm un certain point du
plan temps — fréquence ne peuvent étre simultanécmmues. De la méme
maniere, pour les particules élémentaires, Heiggniséipula que le moment
cinétique et la position d'une particule ne peus@rg simultanément déterminés
[3].

On ne peut savoir quelle composante spectrigte a un instant donné. Le
mieux qu'on puisséaire est de chercher quelles composantes specaxristent
pendant un intervalle de temgsnné. C'est un probleme de résolution et c'est la
raison principale pour laquelle les chercheurs smetsés de la TFCT a la
transformée en ondelette. La TFCT donne une résoliike pour tous les instants

alors que la transformée en ondelette donne wsodutéon variable.

11
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Les hautes fréquences sont mieux résolues en tetrips basses fréquences
sont mieux résolues en fréquence. Ceci signifiéawyu hautes fréquences, les
composantes sont mieux localisées en temps (moiadeur relative) qu'aux
basses fréquences. Au contraire, une composantmske fréquence est mieux
localisée en fréquence gu'une composante de héateeice.

12



Chapitre I Théorie des ondelettes

Introduction

L’'analyse par ondelette a été introduite au dé&lag années 1980, dans un
contexte d’analyse du signal et d’exploitation pidre. Il s’agissait a 'époque de
donner une représentation de signaux permettafgideapparaitre simultanément
des informations temporelles et fréquentiellesilifant par la I'identification des
caractéristiqgues physique de la source du sigres.dndelettes n'ont depuis cessé

de développer et de trouver de nouveaux champglitation.
[I-1 Définition d’une ondelette

L’analyse en ondelettes propose une évaluanportante de la T.F.C.T en ce
sens gu’'elle adopte une fenétre de durée moyahnariable en fonction de la

zone spectrale a analyser.

Une ondelette est la vibration la plusrt®dans une plage de frequence. Elle
est donc concentrée en temps ou en fréquence.eL’'dke base est de décomposer
un signal sur une famille de fonction translatéedilatées a partir d’'une fonction
unique¥(t) appelée ondelette mere. Le terme ondelettegdésiine fonction qui
oscille pendant un temps donné « si la variabldeegmps » ou un intervalle de
longueur finie « si la variable est de type spatial Au dela la fonction décroit tres

vite vers zéro.
[1-2 La transformée en ondelettes

La transformée en ondelette peut étre définie cor@taet la projection du
signal sur la base des fonctions ondeleid¢45], appelées aussi ondelettes filles

(W4 H1)). Les coefficients d’ondelettes sont définisntoe suit :

TOf(a,b) = C,p = % [ 6w (%) dt = [*7H(0) W, (D) dt (IL1)
Avec:
¥, (0 = % LP(%) a>0eth€R (1L 2)
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> Les coefficients d’ondelettds,, dépendent de deux parametres a et b, ou a
est le facteur d’échelle et b le facteur de trdimsla Le pas de translation a
I'échelle a est : b/a.

> Les fonctions¥, (t) sont obtenues a partir de la dilatation etad&dnslation

de la fonction ondelette meY(t).

1 .. e s . A L.
> N est un coefficient utilisé pour avoir la méme rgme dans chacune des

ondelettes analysantes.
[1-3 Dilatation et Translation d’ondelette
a- La dilatation

Le facteur d’échelle a (a: dilatation définissdamtlargeur de la fenétre
d’analyse). Signifie tout simplement I'étirage oca ¢compression de l'ondelette
mere, qui est relié a la notion de fréquence (I@ede Y, (t) oscille & une

fréquence 1/a).

Echelle
O = ,'n'«. r| F{E): @?’E/:I R il :f
i} = e I "'. J |
. , H\"‘f W telnps
I A ing 0 0l 1300 1408 18 1B 2000
. N ‘ Fiej= W), a=if
- .V ‘I_ .. . . . | temps
| 3 T i g i 1300 14080 1800 TEMD ¢
o Fro)= sy |, a=l/4
- LT 4
VT temps
I Py J] 'l:‘. -.l. " I ':..l. '-1-. ] "c: 1B 2 .l.l.

Figure IT -1: la dilatation pour différentes valeurs de a
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b- La translation

La translation est la possibilité de retarde d’avancer le départ d’'une

ondelette.

Figure II-2 : La translation

I1-4 Inversion et admissibilité

Si la fonction analysante (I'ondelette) esbnvenablement choisie, la
transformée en ondelettes est inversible et latimm@eut étre reconstruite apres

analyse, suivant I'équatidd]:

1 toq
FO=—| = Can wasdadp (11.3)
CIP e a

Ou Gy est un coefficient dont I'expression est :

2 dw
(11. 4)

w

Cy =21 J |1I}(a))|

Avec J(w) est la la transformée de Fourier W¢t)

Pour que la transformée admet une inversion, il ¢pe I'ondelettey vérifie la

condition d’admissibilité suivante :

15
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(o) |

dw < © II.5
o] (IL.5)

Soit:(t) € Lz,alors:f

—0o0

Si cette condition est satisfaite, on peut analiesaignal puis le reconstruire sans

perte d’'information.

La condition d'admissibilité implique en outre giaetransformée de Fourier de

l'ondelette a la fréquence du continu (peur 0) doit étre nulle.

TF{p(w)}w=0 =0 (IL.6)

Ceci implique en particulier deux conséquences maptes :

» La premiére est que les ondelettes doivent possédspectre de type passe-
bande

» La seconde apparait en réécrivant I'équation)(I#é facon équivalente sous
la forme:

f Y dt = 0 (IL7)

» Cette relation montre qui(t) doit étre a moyenne nulle.

[I-5 Propriétés de la transformée en ondelettg¢6]
[I-5-1 Linéarité
La transformée en ondelette est un opérateur fim&ai
C(ox f; +pfy) = C o f; + CBf, (f;,f;) € L2(R) («,p) € C?
[I-5 -2 Régularité

Une ondelette est dites réguliere d’'ordre ‘n’ $e alst ‘n’ fois continlment
dérivable. Cette propriété se traduit sur les doefits d’ondelette par une
amplitude importante, caractérisant une singuladéhs le signal, et par la

décroissance des valeurs des coefficients averdliécde résolution. On peut noter
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qgu’il existe un lien entre la régularité et les nemts nuls d’'une ondelette. Une

ondelette? a n moment nuls si :
Mp=[""tP¥(®)dt 0<p<n (I1.8)

Elle est capitale pour la décomposition carrégularité implique une

meilleure localisation fréquentielles des filtres
[I-5-2 Compacité

Cette propriété est indispensable pour l'algoritimagide, car si la fonction
d’échelle ¢ et d’ondelette¥ sont a support compact, les filtres sont a réponse

impulsionelle finie.

Si cette condition n'est pas satisfaite, une désmrice de Il'ondelette est
souhaitable, pour que les filtres puissent étreagbes par des filtres a réponse

impulsionelle finie.

Il n’est pas possible de construire des ondeletyast toutes ces propriétés réunies.

Il faudra donc faire un compromis.
[1-5 -3 Localisation

La qualité de localisation en temps et en fréqugrmgt se mesurer par la
borne d’incertitude de principe Heisenberg, quuass une meilleure localisation.
Lorsque cette incertitude est atteinte, une maevaisalisation induit un étalement
de I'énergie au signal autour d’'un instant moyed’ehe fréquence moyenne pour

une échelle donnée.
[I-5 -4 Orthogonalité

L’orthogonalité permet de minimiser la redondaneetorisant un codage
efficace grace aux nombres de coefficients. L'aytmalité simplifie la
reconstruction qui reste néanmoins possible mémsgue cette propriétée est
vérifiée. La redondance (non-orthogonale) n’empémwela reconstruction, mais la
rend plus compliquée, elle donne cependant plusligstesse dans les calculs et

une meilleure précision de reconstruction.
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Le choix de l'ondelette est donc trés ouvert, iutfaependant noter que la
robustesse et la vitesse de convergence de I'#iguei de reconstruction sont trés

dépendantes du choix de I'ondelette.

Il est clair que la transformée en ondelette ne setéressante comme oultil
d’analyse du signal que si la fonction analysalhitadelette) reste bien localisée

dans le temps et en fréquence.
Il existe différents types de familles d’ondedstt

» On peut faire varier les parametres a et b dans @eRhaine continu), on
parle alors de la transformation continue en ortl@WT)
» On peut faire varier les parametres a et b dardouraine discret, on parle de

la transformation discrete en ondelette(DWT)
[I-6 Transformée en ondelette continue (CWT)

La CWT a été déeveloppée comme une appraltemative a la TFCT pour
surmonter le probleme de résolution. L'analysedgtaite est faite d'une maniere
semblable a l'analyse de TFCT, en un sens quegfalsest multiplié par une
fonction ondelette semblable a la fonction de fené&lans le TFCT, et la
transformation est calculée séparément pour diffesreegments du signal dans le

domaine temporel.

Cependant, il y a deux différences principalesestdrTFCT et la CWT. Dans le
cas de CWT [2]

1. Les fréquences négatives de la TF de sigfenitrés ne sont pas prises, et

donc une créte unique sera vue comme un spectespondant a une sinusoide.

2. La largeur de la fenétre sera changée pefal@ransformation et sera calculée
pour chague composante spectrale unique. Cecr@salpement la caractéristique

la plus significative de la transformée en ondetett
[I-6-1 Calcul de la CWT

Soit x(t) le signal a étre analysé. L’oradtd merey(t) est choisie pour servir

de prototype a toutes les fenétres dans le prose3sutes les fenétres qui sont
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employées (ondelettes filles) sont des versioraédk (ou comprimées) et décalées

de l'ondelette mere.

Une fois que l'ondelette mere est choisie le catomhmence par a = 1 et la CWT
est calculée pour toutes les valeurs de a < et.&Cependant, selon le signal, une
transformée compléte n'est habituellement pas saes Pour tous les besoins
pratiques, les signaux sont limités en largeuradbande, et donc, le calcul de la
transformation pour un intervalle limité d’échellest habituellement adéequat.

Dans cette étude, un certain intervalle fini deeued pour a ont été employés.

Si le signal a une composante spectrale qui carnekp la valeur courante de a, le
produit de I'ondelette mére avec le signal a l'eidru cette composante spectrale
existe donne une valeur relativement grande. Awgrgnte produit donne une

valeur relativement petite ou nulle.

Une composante
spectrale a 100 ms

Figure Il -3 : Calcule de CWT (hautes fréquences)

La CWT compacte (en bleu pour a=1 (corresponddatplus haute fréquence
du signal)) a b=2, 40, 90 et 140. A chaque positiarCWT est multiplié par le

signal.
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En décalant I'ondelette dans le temps, le signaloeslisé dans le temps, et en

changeant la valeur de a, le signal est localisé téchelle (fréquence).

La CWT produira des valeurs élevées pesrithsses échelles autour de 100
ms, et petites valeurs ailleurs .Pour de haute®liésh d'autre part, la CWT
donnent de grandes valeurs pour presque la duté&reedu signal, puisque les

basses fréquences existent a tout moment.

A lavaleur a =5, a=20

A mesure que la largeur de la fenétre augmentdralassformée commence a

sélectionner les composantes de plus basses fr&zgien

Figure 11-3: Calcule de CWT (basses fréquences)
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[I-7 Transformée en ondelette discrete (T.O.D) :

La transformée continue en ondelette décomposégnalsselon un ensemble
d’ondelette déduites d’'une ondelette de référemacalps operateurs de dilatation et
de translation. Cependant, il est possible daugeneri’efficacité de la
décomposition, c’est-a-dire de limiter le nombrefaeteur d’échelle a utiliser tout
en conservant la méme precision dans la décompositie probleme posé est
donc : comment choisir le facteur d’échelle et dézalage pour obtenir une
décomposition en coefficient d’ondelette complé®uf permettre une bonne
reconstruction), mais sans redondance. On choisi pela de fixer un pas de

variation de I'échelle et un pagde variation du décalage, et de prendfg :

a=at

b =nb,a? a, bER

Ou m et n sont des entiers relatifs variant entielibrnes fixées par I'utilisateur.

Donc La transformée en ondelette discrete s’éonitroe suit :

m

+o0
TOD f(m,n) = a, ? f f(t) ¥(a;™t — nb,) dt (I1.10)

=< (1), Ymn(®) >

Avec :

m
Pmn(®) =a, ?¥(a;™t —nb,) (I.11)

En pratique, on choisit;&2 et -1 de telle sorte que les fonctioWs, (t)
forment une base orthonormée, et obtenir une reptéson non redondante de

I'information et une reconstruction optimale.

Le facteur d’échelle varie de facon dyadique c+a-ain puissance de 2,

Donc la nouvelle expression de I'ondelette analiesast :
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m
Yon® =2"2¥2 ™ —-n) mn€Z (I1.12)

La transformée inverse de la TOD est donnée darmaule suivante :
f(t) = Z Z < f), Pmn®) >¥na(t) (I1.13)
m n

[1-8 Analyse multi-résolution

Le principe de base de I'analyse multi résolutiest de séparer le signal en
deux composantes, l'une représentant l'allure duadj 'autre représentant ses
deétails. L'allure générale d’'un signal est représemar ses basses fréquences donc
les grandes échelles, les détails par ses haémseinces.

Niveau Fréquences Echantillons
3 0 — f/8 4
f/8= 1,14 :
2 FATL: S W 8
1 fil2 — [, 16
A
Niveau 3 Niveau 2 Nivean 1
0 /8 f4 12 fa

Figure 11 -4 : division du domaine fréquentiel pour TOD.

[1-8-1 Décomposition du signal original (analyse)

Le signal original x[n], traverse deux filtre corépientaires et émerge en
tant que deux signaux, donc on a besoin d'urefitasse bas h[n] pour obtenir

I'allure générale appelée approximation ou moyermeayn filtre passe haut g[n]
pour estimer ses détails.
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Pour la DWT seuls les signaux d’approximation somouveau décomposeés. Les
signaux de détails issus du filtre passe-haut lsisdés de coté a chaque itération,
on divise la résolution par 2. C’est la raison plaguelle cette méthode est appelée

analyse multi résolution.

Afin d'éviter la perte dinformation, on utlise de paire de filtres
complémentaires, et en quadrature pour que lesiérams coupées par I'un seront

conservées par l'autre.

Xin]

@ Longeur : 256
3 [ 2y
iy Nivean I
¥
[_.%Ilul_] hin]
Longeur : 128
@@
3 * 1“1
s Nivean 2 Jr
lliﬂi | @ sous-échantillonnage
g @

. 2) sur-échantillonnage
@ %ﬂ) Longeur : 64 - £
& “3

Figure 11 -5 : Arbre d’analyse multi résolution.

<+ Nombre de niveaux

Puisque le processus d’analyse est itératif, daniséorie il peut étre continu
indéfiniment. En réalité, la décomposition peut géaer jusqu’a ce que les
différents détails ce composent d’'un échantillondun pixel simple. Dans la
pratique, on choisit un nombre approprié de nivdzaseés sur la nature du signal et

de I'application envisagée.
Exemple

Longueur: 512=2x2 alors il ya 8 niveaux de décompositions.
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s Sous-échantillonnage

En effectuant I'opération de filtrage sur un signamérique réel, on retrouve
deux fois autant de données qu’au début.

Pour y remédier, nous sous-échantillonnons chagumalsd’'un facteur 2, c’est-a-
dire maintenir seulement une des deux composard®s dhacun des deux

échantillons, on se ramene a deux signaux de lamgu (N : longueur du signal

=

initial).

thN/Z

S[n]=N échantillon

A 4

D
@ Ap=NI2

AN

Figure 11 -6 : Décomposition du signal par deux filtres passedbgmsse haut plus un
sous échantillonnage

[1-8-2 Reconstruction du signal original (synthese)

La procédure est identique a celle de la décoitiposnais opérant dans le
sens inverse avec une modification au niveau dessbide traitement; la
décimation est remplacée par une interpolationpguinet de doubler a chaque pas
la longueur de I'approximation et de détail enadtrisant un zéro entre chaque

échantillon. On passe donc de I'approximation @ I'approximation A.; par

o=
A, =N/2 @

I'opération suivante :

Dt:N/Z

S(t)=N échantillon

Figure II.7: Schéma de synthése
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[1-9 Différents algorithmes de décomposition

Le probléme pour effectuer concrétement la décoitippsest que I'on ne
dispose pas en général du sigsamais seulement d’'une approximation a une
échelle donnée. Il faut donc trouver un algorithmei, a partir de cette
approximation, permet de trouver I'approximationles détails a la résolution
immeédiatement inferieure, ce qui par itérationscegsives conduit a I'analyse du
signal pour toutes les résolutions inférieures lée ae départ. Deux algorithmes
principaux ont été mis en évidence : l'algorithneeMallat utilisé dans le cas des
analyses orthogonales et biorthogonales et I'dlyme a trous qui concerne des

analyses multirésolutions non-orthogonales.
[1-9-1 Algorithme de S.Mallat

Stéphane Mallat a montrer les relations recursjsgsentre A et A, de

méme entre [J et Dj+1

+o0

Ay, = Z hin — 2k14y 141(5) (I 14)
+o0

Dij = ) gln—2KIDjus (5) (I1.15)

Le filtre h(n) assure le filtrage passe bas, atprs le filtre g(n) assure le filtrage

passe haut. Ces filtres sont liés par la relatiovesite :
gmn)=(CFD"h(—n+1) Filtre a mémoire
Ces deux équations ci-dessus indiquent que le Icatles coefficients

d’approximation Aj(s) et de détails [(s) se fait de fagon hiérarchique.

A chaque étape on applique un filtrage passe-batssdoa issue une approximation
Ayj et un passe-haut dont on obtiendra les détais Bn procédant a une
décimation d’'ordre 2 sur 4 on pourra dans I'étage suivant utiliser les mémes
filtres ce qui simplifie fortement I'architectureidysteme. Un tel algorithme est dit

pyramidal.sa structure pyramidale est illustréelpdigurell-8 :
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Ak,0 Ak,-1 | Cellule de Ak,-2 Cellule de Ak,-j

Cellule de

Décomposition1 "| Décomposition2 Décomposition j

l Dk,-1 l Dk.-2 l Dk;-j

Figure 11 -8: principe de l'algorithme pyramidal

Si I'on sait grace a cet algorithme pyramidal déposer le signal, en utilisant

un processus inverse on pourra reconstruire leakign

Donc la reconstruction du signal se fait par latteh suivante :

+o0

Z [h(k — 2m)]A,,, (s) + Z [g(k — Zn)]DnJ(s)] (IL.16)

n——owo n—-—ow

Apjr1(s) =2

[1-9-b Algorithme a trous

C’est un algorithme tres général et valable poute interpolation emboitée.
En effet, a partir d'une interpolation linéaire, paut montrer qu’il est possible de
calculer de maniere exacte la transformée en ottdelaine fonction connaissant
ses coefficients d’'interpolation a I'échellel d’aatillonnage[7]. Cette hypothése
s’écrit :

fillk) = (f(x), ®(x — k)) (I1.17)

Ou : f(x) est la fonction originale, et(k) les valeurs initiales, produit scalaire de
f(x) avec la base échantilonnée au pas 1. Dansthi@orie classique

d’échantillonnage, la fonctionb(x) est égale a sinc(x). Les coefficients de

I'approximation lissée du signal a I'échelle i sigent :

1 —k
£ =5 (F@, 0 () (1L.18)

Si @(x) engendre une base d’interpolation emboitéeg on
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%(p (x 2_1 k) - 2i1-1 Z h(n). @ (le_ﬂk - ") (11.19)

Le calcul de f(k) devient donc :

filk) = Z h(n). fi_ (k + 27 1.n) (I1.20)

On a donc une convolution entre le filtre syméteiduet les éléments d&'2réant
des trous, d’'ou le nom de l'algorithme. Les coediits en ondelettes a I'échelle i

sont obtenus par :

-k
4,00 = (F ), 50 (5 ) (1.21)

Si l'ondelettey(x)est choisie comme étant le résultat de la difiée de deux

interpolations, alors les coefficients en ondetestent données par :

di(k) = fiy1(k) — fi(k) (11.22)

Une seule convolution est donc effectuée en somrmud les coefficients en

ondelettes obtenus et I'approximation a I'échellesgynal §(k) :

AUO = 0+ ) dy(B) (11.23)

Cependant, le calcul de la transformée en ondealetgnal reconstruit par la
méthode donnée par la derniere équation ne doméepanémes coefficients en
ondelettes que la transformée du signal originat. édnséquent, on applique un
processus itératif a la transformée inverse afiawgbout de quelques itérations, la

transformée du signal original soit égale a celisignal reconstruit.

L’avantage de l'algorithme a trous par rapportadglorithme de MALLAT est
gu’il permet le calcul de la transformée sur 'enbée des abscisses. En revanche,
cet avantage est aussi un inconvénient puisqueldian signal original/signal
transformé n’est biunivoque, ce qui implique querdonstruction du signal

original & partir de ces coefficients et signaansformée n’est exacte.
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[1-10 Différentes familles d’ondelette
[1-10-1 Ondelette de HAAR

L'ondelette de HAAR est la seule ondelette discurgi qui a un sel
moment nul elle ressemble a la fonction escali@ncdi on effectue une projecti

d’un signalsur cette base on aura une allure escalier. Blli@édinit pa :

La fonction ondelette La fonction d’échelle :

PH)=1 si &t< .
2 o()=1 si €[0,1]

.1
YH=1 si<t<l o()=0 ailleur:

Y(t)=0 ailleur

0 Waveler function psi

1

Q 05 1

Figure 11-9: Ondelette de Haar

[1-10-2 Ondelettes de Daubéchit

Proposées 1988 par Ingrid DAUBEHIES, elles sont dewdelette:
orthogonalesa support compa ; tout comme la fonction de HAAR, notons ¢
DAUBAHIES 1 n’est autre que lI'ondelette de HA/ Ces ondelettes n'ont p

d’expressions, cependant Daubechie a proposé arithlge de synthese des filt

explicite et simple.

aaaaa

db2 db3 db4 db5 db6
db7 dbs dbg dbi0

Figure 11 -10: Ondelettes de Daubechies
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» Propriétés des ondelettes de Daubéchies
* Le nombre de moments nuls égal a I'ordre de I'tettie(N)
» La longueur du support des fonctions ondeleftdss fonctions d’échelles
est de 2N-1
» Elles ne sont pas symétriques, d’ailleurs poutagees I'asymeétrie est plus
prononcée
« Larégularité augmente avec l'ordre de I'ondelette

» L’analyse est orthogonale
[1-10-3 Les symlets

Les symlets sont des ondelettes presque symédrigoenstruites par

Daubéchies afin d’améliorer la symétrie des Dauigsch

Les propriétés de ces ondelettes sont similaidlascdes Daubéchies .

HH B B

sym6 sym7 sym8

Figure 11-11: Les ondelettes «symlet »

[1-10-4 Ondelette de MORLET

Elle est inspirée du signal élémentaire de GABORsste-dire par
modulation d’une Gaussienne. Depuis, toutes leslettds correspondent a une
exponentielle complexe qui s’appelle ondeletteyge MORLET. Elle ne satisfait
pas rigoureusement la condition d’admissibilitém@ae ¢ n’existe pas, I'analyse

n'est pas orthogonale
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0.8

-05

-8 6 4 -2 0 2 4 6 &8
Figure I1-12 : Ondelette de Morlet.

[1-10-5 Ondelette de MEYER

Les fonctionsl et ¢ sont définies par les expressions explicites, rdarss le
domaine fréquentiel avec une fonction auxiliairen Ehangeant la fonction

auxiliaire, on obtient une famille de différenteslelettes.

-5 O 5
Figure I1-13 : L'ondelette de Meyer.

[1-10-6 Chapeau mexicain

C'est la drivée seconde d’'une Gaussienne. Cetteleitel n'a pas de fonction

d’échellee donc n’est pas orthogonale.

08
086
04
02
0
-02

-8 6 4 2 0 2 4 B 8

Figure I1-14: 'ondelette chapeau.
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[I-10-7 Ondelettes biorthogonales

Ces ondelettes sont surtout utilisées paureconstruction des signaux ou
d’'images. L'idée est d'utiliser deux ondelettese wour la décomposition et I'autre

pour la reconstruction, afin de régler le probledaalistorsion de phase.
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=
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"7 bier3g | " " ' biorda " =

&f ;_“‘v‘lfLﬁ-‘_‘ . ﬂ%\ ' 4;&-
I 13 L '
" "biorss " "biorsg T " 7

Figure II-15 : Ondelettes biorthogonales.
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[1-10-8 Les Coiflets

Elles ont été construites par Daubechies pourYIBEN, COIFMAN et
ROKHLIN. Les coiflets ne sont donc qu'un cas paiier des ondelettes de

Daubechies.

> Les propriétes de ces ondelettes sont
» La fonction ondelett® a 2N moments nuls et que N est I'ordre de I'onitiele
la fonction d’échellep a 2N-1 moment nuls

» Le support de ces ondelettes est 6N-1

= - -1 -1 -1
] 2 4 ] E] L] ] E] L] 15 ] E] woos 0 o 3 10 13 =™ I3

coif1 coife coif3 coif4 coifs

Figure I1-16€ : les ondelettes « Coiflets ».

[I-11 Critéres de Choix de I'ondelette analysante

L’analyse du choix de I'ondelette analysante (oetleimere) sera effectuée
sur la base d’'un test de plusieurs ondelettes saialgs. Ceci se fera sur I'étude de
I'erreur existant entre le signal original (a I'ebaut) et le signal de synthése (signal
aprés reconstruction). Dans ce sens, un paraméageut caractérise la
reconstruction (ou synthese). L'erreur qui serauwék a chaque fois est donnée

par I'expression suivan{8] :

§V=1|Soi - Sril
Eo/r = N

(11.24)

* S :signal original ; §: Echantillonide $

» S: signal de synthése ;; Séchantillon i de S
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Le choix de I'ondelette peut étre ainsi guidé par

» Un bon compromis de résolution temps/fréquence.
» ces propriétés mathématiques : moments nuls, négula
» une forme proche d’'un motif que I'on veut mettreémdence dans le signal

sans en connaitre exactement I’échelle.

Donc I'ondelette analysante choisie sera cellgpggsentera la plus faible erreur
de reconstruction en respectant les particuladtésignal original normal. Ceci
permettra de trouver I'ondelette analysante odameafin d’établir une distinction

tres facile des bruits et des différents signaadésirables.

Conclusion

La transformée en ondelettes est un outifguinit une approche nouvelle pour
'analyse de signaux, comportant des transitidmsipdes en complément a de
basses fréquences correspondantes a la parole,utaqua ou les signaux
bioélectriques. La transformée en ondelettes acapeacité de multi-résolution lui
permettant de fournir un ensemble de champ deitrgpour un nombre de
techniques qui ont été développées indépendamnoaintdiverses applications de
traitement du signal. Parmi les vastes domaineppti@tion de la théorie des

ondelettes on distingue :

v le filtrage des signaux biologique tel que lTECE&HG.

v' le traitement d’'image et la compression de données.

v' la détection des discontinuités.

v l'analyse de turbulences. Analyse d'écoulementuterti des fluides de

basse viscosité coulant aux vitesses élevées.

<

I'analyse de séries temporelles pour des prévision®marcheé boursier.
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Introduction :

L'objectif de cette application est I'amélioratida la qualité du signal ECG bruité
tout en minimisant la perte d’'information pouvariteécausée par les traitements
effectués sur le signal x(t) exprimé par: x(tErtif(t), ou u(t) représente la
composante utile et b(t) la composante indésiraipé contamine I'ECG soit
directement dans son environnement propre, sdiirlg de la chaine d’acquisition.
Deux cas sont a considérer, soit le signal pertadvase situe dans une plage de
fréquence extérieure a celle du signal utile (lmposante continue et la ligne de base),
soit au contraire il y a recouvrement total ou iparL.e premier cas sera plus aisé a

traiter, le second nécessite des méthodes beapbasipppropriées.

L'application qui nous intéresse ici est le fileagar deux méthodes relatives a
différents algorithmes. Pour choisir une méthodefileage, il est nécessaire de

connaitre la nature et le contenue fréquentieliginas a traiter
[1I-1 Notions sur I'électrocardiogramme

L'électrocardiogramme (ECG) est I'une des méthodgploratrices les plus

utilisées pour diagnostiquer des pathologies cquais.

L'ECG mesure l'activité électrique du coeur par lfair d’électrodes externes
placées a des endroits bien précis du corps. kigetenregistrée est formée d’'ondes
d’activation permettant d’identifier les phasessgstoles et diastoles des oreillettes et

des ventriculef9].
[11-1-1 Activité électrique d’'une cellule cardiaque

Le déroulement de I'activité électrique d’une ciglloardiaque se résume en trois
phénomenes :

» Lapolarisation qui correspond a la phase durayidbe les cellules myocardiques

sont au repos.

» La dépolarisation qui correspond a la contractiomyocarde
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» La repolarisation : durant cette phase, les calubeyocardique reviennent

progressivement a leur état de repos, on dit sedbnt repolarisées.
[11-1-2 Electrocardiogramme normal

Chaque contraction cardiaque génere une suite délgctriques correspondant au
processus de dépolarisation et de repolarisatisnodeillettes et des ventricules. La
terminologie adoptée par EinthovE®] pour désigner les ondes d’activation du cceur
est: P, Q,R, S, TetUcomme indiqué par la Ed¢iir1 .

mtervalle RR

intervalle TP

) segment ST
—

segment PQr—

intervalle PQ p—y

onde P /4 onde T intervalle QR
onde U intervalle gﬂs s
onde Q | onde 3 intervalle QT ¢

onge R

Figure 1lI-1 : Tracé du signal electrocardiographique.

[11-1-3 Caractéristiques du signal cardiaque normal[9]

L'activité électrique de I'ensemble des cellulesdi@ques est représentée a la

surface du corps.

» L’'onde P représente la dépolarisation auriculasige,durée est de l'ordre de
90ms ; c’est une onde positive dont I'amplituderestmalement inferieure ou égale a
0,2mv.

» Le complexe QRS correspond a la dépolarisationricestdire précédant I'effet
mécanique de contraction. La durée de ce comm@skeomprise entre 85 et 95ms.
Son amplitude est comprise entre 0,5 et 1,5 m#e@ade représente la composante

de plus haute fréquence de 'ECG, environ 4 a 17 Hz
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» L'onde T correspond a la repolarisation des veuless. L'onde T normal a une

amplitude plus faible que le complexe QRS.

» L'onde U est une petite déflexion parfois obserames I'onde T dans les
dérivations précordiales V a V4 (voir annexe). HEdst positive dans toutes les

dérivations sauf en aVR.

> L'intervalle PR mesure la durée entre le débutatele P et le début de I'onde Q
ou de R.sa durée est comprise entre 120 et 18Gashdse de repolarisation ST-T est
beaucoup plus longue (300-400ms) que la phase gelatisation ventriculaire
85-95ms.

» La phase de repolarisation auriculaire n'apparast gur 'lECG car elle est noyée

dans le complexe QRS.
I1I-1-4 Fréquence d’enregistrement du signal ECG

Dans la plupart des systemes d’acquisition d’E@Gsi¢nal est enregistré a des
fréquences allant de 250 Hz a 500 Hz pour les @iregrs classiques et a une
fréquence de 1 KHz pour 'ECG a haute résolutioan®notre cas on considere que la

plage de fréquence du signal utile est comprise¢0f2, 20 Hz].
[11-1-5 Bruit et artefacts
[11-1-5-1 Influence du réseau (50HZ)

Les principales interférences proviennent du réskeadistribution électrique et
des rayonnements électromagnétiques environnanflugnce du réseau sur le signal
ECG provoque un bruit non négligeable .la valeusum& pour 9 metres de cable peut
montrer que le courant parasité et |=6 nano-ampé¢cette valeur dépend de

I'environnement).
I1I-1-5-2 Influence électromagnétique
De multiples sources d’interférence autre que $eaé de distribution peuvent

aussi perturber les signaux électro-physiologiq(EeE€G, EGG, etc.). En effet la
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présence de champ électromagnétique due a la ptéxdiémetteur (radio, TV, radar,

téléphone portable, etc.) peuvent induire des casit@dans le patient et les cordons.

En milieu hospitalier des générateurs hautes frécpgeutilisées en électrochirurgie ou

en radiologie, peuvent étre source de telles dmatioms.
l11-1-5-3 Artefacts dus aux mouvements

Les mouvements du patient sont le produit d’'undvié&tmusculaire ou
respiratoire ayant pour origine une excitation ttlgae qui interfere avec le signal
électro-physiologique. Ces mouvements peuvent apssvoquer des variations
d'impédance électrode peau. Tout cela se tradudig@mfluctuations de la ligne de base

(dérive de la ligne de base) qui représente un tdeubasse fréquence (environ 0 a 2Hz).

On appelle ligne de base la ligne isoélectriqueaur, elle correspond au traceé
qui serait observé sur un ECG si le cceur n'avaiuae activité électrique. Lorsque
I'ECG est enregistré en milieu hospitalier, ceitja¢ est le plus souvent horizontale car
le patient n’effectue aucun mouvement et le sigetipeu perturbé par le bruit extérieur.
En revanche, les enregistrements provenant du H@fmareil potable pendant 24
heures, voir annexe), les mouvements du patienifi@odles positions relatives des
électrodes, de sorte que cette ligne présente agg tondulé. Pour I'analyse d’un
enregistrement ECG, un ceil exercé fait abstraceuoette ligne : elle est prise comme
référence pour étudier la forme et la hauteur désrentes ondes cardiaques. Dans le

cas d’un traitement automatique de I'ECG, il egpénatif de la supprimer.
[11-2 Application de la transformée en ondelettes pur le filtrage du signal ECG
lll-2-1 Base d’étude

Notre base d’étude contient des signaux ECG régartenant a la base de
données internationale MIT-BIH Arrhythmia databfkH.

Ces enregistrements sont effectués sur une dur86 danutes, échantillonnés a une
fréquence de 360 Hz avec une résolution de 12@dts sighaux ont été téléchargés puis

décodés et mis sous forme de fichiers.mat compsdties par MATLAB.
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[11-2-2 Méthodes existantes pour le filtrage du sigal ECG

Les méthodes les plus récentes, ont vu le jounideme dizaine d'années, elles
sont liées a l'utilisation de l'outil informatiqupour le traitement de signaux non
stationnaires tels que les signaux biologiques. @ifférentes méthodes ont été

regroupées en différentes catégorie:

> Les filtres linéaires.

> Les filtres non linéaires.

Dans la suite de notre travaille, nous nous ing&mess aux algorithmes basés sur les

transformations non linéaires.
l1I-2-3 Résultats expérimentaux

L'implémentation de fonctions permettant de filtieesignal ECG en utilisant les

ondelettes a été faite sous le logiciel MATLAB vers7.5.0
Deux méthodes ont été utilisées pour le filtragsidnal ECG :

> La premiere méthode est basée sur la transforméadelettes discréte avec
décimation (méthode de DONOHO).
» La seconde est basée sur l'utilisation de la taanste en ondelettes discréte

sans décimation.
l11-2-3-1 Filtrage par ondelettes discrete avec démation

Les travaux récents de DONOH®2] donnent une meilleur explication pour
comprendre I'application de la transformée en teitee Cette méthode est basée sur

un traitement non linéaire et donne de bons rdsulta

La méthode de filtrage de DONOHO comprend les &tapesantes :
+»» Décomposition du signal par ondelettes discréetes.
+ Seuillage des coefficients.

% Reconstruction du signal a partir des coefficientslifiés.

38



Chapitre 111 Application de la T.O au ssyieCG

Ces étapes sont illustrées par I'organigramme gtiiva

Chargement et affichage du signal ECG b

A\ 4

Décomposition du signal jusqu’au niveau 9

Avec décimatio

'

Seuillage des coefficienCD1 CD2 CD3 CD4

v

Reconstruction du signal

sans I'approximation CA9

T

Figure 1lI-2: Organigramme de filtrage selon DONOHO.

1- Chargement du signal original

Cette étape consiste a charger le signal EC@fVbruité par un bruit b(n) sur un

nombre suffisant d’échantillons en utilisant la eoamde « load » (vofigure I11-3),
Vy(n) = b(n) +V(n)
Ou:
» b(n) : bruit.
> V(n) : signal utile.

> Vy(n) : signal bruité.

39



Chapitre IlI Application de la T.O au sgyi=CG

signal original

| |
| |
| |
i i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure lll- 3: Exemple de signal ECG bruité

La Figure llI- 3 représente le signal ECG affecé yn bruit HF de faible amplitude et

un bruit de trés basse fréquence appelé couranfluentations de la ligne de base.

2- Choix de I'ondelette

Le choix de l'ondelette analysante est un problerigque dans la théorie
d’ondelettes. Pour extraire des événements speeffiglans un signal, le choix de
'ondelette est important. A partir de la littéregunous avons sélectionné 3 ondelettes

analysantes.

Si le calcul de I'erreur gomey €St important pour procéder au choix de la meideur
ondelette analysante a appliquer dans l'analysesigesux ECG, les caractéristiques
propres du signal ECG sont aussi importantes. tmir pdistinguer laquelle des
ondelettes (db4, sym4, bior3.9) qui pourrait éttiisée de facon convenable, nous

avons effectué le calcul d’erreurs indiqué paglad suivante :
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Familles d’ondelettes Ondelettes optimales  &omoy
Ondelettes orthogonales

Daubechies db4 0.6213 u

Symlet sym4 0.6165 u

Ondelettes bi-orthogonales

Biorthogonale reversible Bior3.9 0.6221u

Table ll1-1 : Erreur calculée en utilisant différentes ondeket

Le travail effectué ci-dessus, nous a permis daschidondelette «sym4» comme
étant la plus appropriée a I'analyse du signal ECGndelette «<sym4 » qui est une

ondelette a support compact et a phase linéairegiat’avoir un meilleur résultat.

3- Décomposition du signal original

Puisque le signal est échantillonné a 360 hertdalge de fréquences occupées par
le signal est [0, 180 Hz]. Au premier niveau deadgposition, le signal traverse deux
filtres miroirs, passe bas h[n] et passe haut dgninéme fréquence de coupure dont les
sorties sont sous échantillonnées par deux (déamaj. La sortie du filtre passe haut
présente le premier niveau des coefficients daldéfa occupent la plage de fréquence
[90,180] hertz. La sortie du filtre passe bas (apimations) qui est également sur 2000
échantillons, couvre une bande de fréquence [0h8fk. L’approximation est a son
tour décomposée de la méme maniere (voir chdpittees résultats de cette série de

décompositions sont indiqués par la figure suivante
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approximationl detaill
5 0.5
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approximation2 detail2
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approximation3 detail3
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approximation4 detail4
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Figure 1lI-4 : Décomposition du signal original sur 4 niveaux de
résolutior

Sur la Figure llI-4on remarque que les approximations apparaissemhales en
moins bruitées, les informations hautes fréqueapesaraissent surtout dans les détails
cD1 et cD2 qui contiennent les petites impulsioosespondant aux bruits de hautes

fréquences.
Remarque

L'analyse de ce type de signhaux ne nécessite pdlerdoin dans les échelles de
décompositions, puisque le signal biologique e#t bdsses fréquences et que la
fréquence d’échantillonnage n’est pas tres éleiEmis remarquons sur la figure
[1I-5 que le coefficient d’'ondelette cA5 ne dorsagcune information supplémentaire
part apport au coefficient cA4, de méme le déthib c ne donne plus d’information

haute fréquence (par rapport a la fréquence dt)brui
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approximationl detaill
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Figure 1ll-4 : Décomposition du signal original sur 5 niveauxésolution

4- Seuillage des coefficients

Les techniques traditionnelles de filtrage réaligem seuillage des coefficients
d’ondelettes en remplacant par des zéros les watkag coefficients inferieures au seuil
choisi. DONOHO et JOHNSTONE ont proposé deux tygegonctions .Le seuillage

dur et le seuillage doux :
a- Le seuillage dur

Le principe de seuillage dur et de fixer un s&u# 0, si la valeur absolue d’un
coefficient d’ondelette donné X est supérieure armgarde ce coefficient tel qu’il

est. Sinon on le met zéro.

X si IxI>T

0 si IXI<T
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b- Le seuillage doux

Le seuillage doux est pareil au seuillage dur gatifdiminue de T la valeur des

coefficients bruités se trouvant au-dessous du seui

X-T si »>T
X = X+T si X<-T
0 si XT
Original signal Hard thresholded signal  Soft thresholded signal

1 1 1

0.5 0.5 0.5

-1 -1 -1
-1 0 1 -1 ] 1 -1 0 1

Figure IlI-6 : Illustration du seuillage dur et doux.

Généralement on prenH = c,/2log (N) ou ¢ est I'estimation de la variance du

bruit et N le nombre de coefficients d’ondelette.

Dans le cas d’'un bruit blanc et Gaussien, I'éggne tdu bruit contenu dans tous
les sous-signaux de détail est constant. Donceurle sstimation faite sur le sous-signal
de détails apres la premiere itération est suffesedans le cas du bruit corrélé (comme
dans notre cas) cette estimation doit étre corrigéhaque itération. En conséquence,
pour estimer le niveau de bruit, un estimateur'éeatt type d’'une variable aléatoire
Gaussienne peut étre utilisé.

En MATLAB il y en a deux estimateurs, I'estimate&ifD (standard déviation)
et I'estimateur MAD (Median Absolute Deviation). acette méthode de filtrage,
David DONOHO a conseillé I'utilisation de I'estingatr MAD, la valeur du seuil T

est choisie en fonction du niveau du bruit et demgueur N du vecteur a analyser.
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Ti = Oj+/ 210g (NL) (III 1)

_ MAD(cD;)
%= 706745

(11. 2)
Ou:

» Ti: seuil calculé pour chaque niveau.

> Ni: nombre d’échantillons dans le niveau i.

» oi : Niveau du bruit estimé dans chaque niveau.

» MAD (cDi): Moyenne absolue de déviation de chagaéewr des coefficients
cDi.

Dans notre cas g[@st un vecteur alors :

MAD = moy|cD; — moy(cD;)| (I11. 3)
cD1tsoft cD2tsoft
1 0.4
0.5 ] 0.2 ‘
0 0‘ | | ‘ |
05 ] 0.2}
1 ‘ : ‘ 0.4 ‘ ‘ ‘ ‘
0 500 1000 1500 2000 0 200 400 600 800 1000
cD3tsoft cD4tsoft
2 2
0\‘1“”%1\ OAM ﬂMHnﬂ
| ‘ v } | | ‘ V
2 2!
4 ‘ -4 ‘
0 100 200 300 400 500 0 50 100 150 200 250

Figure IlI-7: Détails obtenus apres le seuillage.
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La figure IlI-7 montre que le seuil est calculéupdes quatre premiers niveaux de
détails (cD1, cD2, cD3, cD4Dn utilise alors un seuil différent pour chaqueeaiv de

résolution. En dessous du seuil, les coefficieriaklettes sont annulés car ils
correspondent a du bruit et on ne conserve quedefficients les plus élevés qui

contiennent I'information sur le signal

Le seuillage utilisé est le seuillage doux quinpetr de réduire les coefficients de

détails du signal bruité.

Cette méthode de seuillage permet d’annuler legepetmplitudes des coefficients qui
correspondent aux bruits blanc additifs gaussiers que les petits bruits qui peuvent
se chevaucher avec le signal utile (bruit corréléfficacité de cette méthode est

assurée grace a la propriété de localisation ebdeentration de la T.O.D.
5- Reconstruction

Apres avoir mis a zéro les détails de valeur ieffne au seuil choisi, on passe a la
reconstruction du signal a partir des coefficiefitedelette modifiés. La procédure de
la reconstruction est identique a celle de la dégusition, mais en agissant dans le sens

contraire, en remplagant la décimation par I'intéaion.

La reconstruction se fait par la transformatiorordelette inverse IDWT.

12.5

12

11.5

11

10.5

10

9.5

0 1000 1500 3500 4000

Figure 111-8 : signal reconstruit aprés élimination du bruit HF.
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Chapitre 111 Application de la T.O au ssyieCG

6- Suppression de la ligne de base

Un autre phénomene qui peut influer sur l'intergtién de 'ECG est celui des
fluctuations de la ligne de baskgure 111-8. Rencontrée souvent dans les
enregistrements .une dérive peut importante na&sppéjudiciable quant a la qualité de
la segmentation et de l'interprétation, en revanadne forte dérive de la ligne de base

peut donner a celle-ci des valeurs prises habémmlht par un QRS.
Nous utilisons également la décomposition en ottigefeur corriger cette dérive.

Sachant que les ondulations de la ligne de basgepant principalement du
mouvement respiratoires ont une fréquence avoisitesn 0,2 Hz, le niveau de

décomposition approprié est donnée par formubeasie :

f R (111. 4)

J =55+

Fe : fréquence d’échantillonnage du signal original
F; - fréquence au niveau.
j:niveau de décomposition.

La décomposition jusqu’au niveau 9 est illustrélpdrgure suivante :
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Figure I11-9: Décomposition du signal sur 9 niveaux de résatutio

Pour supprimer cette ligne de base il faut anri@pproximation cA9 qui correspond a
plage de fréquence [0, 0,3 Hz]. Puis reconstrgrsiginal avec tous les coefficients
modifiés (voir figure 111-10 et figure 111-11).
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4000

3500

Figure 111-10 : signal reconstruit apres élimination de la ligeebdse.

signal original
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illustration du signal original et du signal fétr
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Le signal du haut représente le signal originduicki bas représente

le signalfiltré.

Figure I11-11 :



Chapitre 111 Application de la T.O au ssyieCG

[11-2-3-2 Filtrage par ondelettes discrete sans démation.
Dans ce qui suit, nous présentons une autre metediltrage par ondelette.

La méthode de filtrage par ondelette discrete siéggnation est caractérisée par sa
simplicité et sa rapidité d’exécution. La figureuivante représente I'organigramme

de cette méthode.

A

Chargement et affichage du signal ECG bruité

\4

Décomposition du signal jusqu’au niveau 9

Sans décimation

A 4

Seuillage des coefficients CD1 CD2 CD3 CD4

A 4
Reconstruction du signal

sans I'approximation CA9

Fin

Figure 1lI-12 : Organigramme de filtrage sans décimation.
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1- Décomposition et seuillage

approximationl detaill
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Figure 111-13 : Décomposition du signal original en 5 niveaux séé@mation.

Dans cette méthode la décomposition est réalisd@ide de la fonction
« wavedec » qui permet de garder le méme nombchaidillons quelque soit le niveau

de résolution (voir Figure I11-13)

L’absence de décimation, permet une connaissanimeiddes coefficients d’ondelettes,
gui ne sont certes pas nécessaires pour une regeist parfaite, mais qui contiennent
des informations intéressantes pour le filtragke giésente ainsi I'intérét de conserver
toutes les projections orthogonales, si les fileagployés sont associés a une analyse
multirésolution orthogonale. Afin de conserver cesojections orthogonales,

I'algorithme a troug7] utilise la décomposition avec des filtres mir@rsquadrature.

Cet algorithme réalise un filtrage du signal EC@uyoze transformée en ondelettes non
décimée, améliorant ainsi les résultats obtenus lpapremiére méthode. En effet, le
seuillage d’une décomposition non décimée est Imen§ue dans la décomposition

décimée.
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detaill soft detail2 soft
1 0.4
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0 ol 1o |
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detail3 soft detail4 soft
2 2
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-1 ‘ ‘ ‘ - s s ‘
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Figure 1l1-14 : Détails obtenus apreés le seuillage.

2- Reconstruction

La figure IlI-15 représente le signal ECG filtréol constatons que le bruit est
supprimé, donnant ainsi une ligne de base nultgisaque la forme du signal utile est
parfaitement préservée. La reconstruction du sigeaéalisé a I'aide de la fonction

«waverec ».
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signal reconstruit
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Figure I11-15 : signal reconstruit apr
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[11-2-3-3 Comparaison entre les deux méthodes

Le signal est décomposé en 4 niveaux de résolutequi correspond a un filtrage

sur une plage de fréquences allant de 0 jusqu'at8la fréquence d’échantillonnage

est de 360 Hz). En utilisant la connaissance aipyice nous avons sur 'ECG, nous

choisissons de conserver l'intégralité du sigrtalksen dessous de 17 Hz. Dans un souci

de comparaison, nous avons appliqgué deux méthadékrdge, dont nous présentons

les résultats sur la table IlI-2. Celle proposée@aNOHO dans le cas d’un bruit blanc

gaussien avec décimation, ne filtre pas suffisaninersignal. La méthode sans

décimation, pour le cas du bruit corrélé, est miedaptée a 'ECG.

Afin de mieux comparer les deux méthodes, le rapggnal sur bruit (RSB) est calculé

pour vérifier I'amélioration du signal reconstrdi#ns chaque cas.

Vi (n)
RSB = SR R 2 1.5
N
Sp(n) = Z V() — V() (I1L.6)
n=0
> VR(n) : Signal reconstruit.
» SR (n): Déformation du signal ECG reconstruit.
Rapport signal/bruit Méthode 1 Méthode 2
RSB (db) -0.8373 -0.7103

Tableau llI- 2 : Résultat du rapport signal/bruit pour chaquehmoée.
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Chapitre 111

Exemples d’applications des méthodes sur d’autresgnaux ECG

1- signal ECG présentant une anomalie

signal original

Méthode 1 :

4

1500 2000 2500 3000 3500 4000

1000

signal reconstruit

1500 2000 2500 3000 3500 4000

1000

illustration du signal original et du signal fétr

Figure 111-17 :

Méthode 2

signal original

1500 2000 2500 3000 3500 4000

1000

signal reconstruit

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

500

Figure 111-18: illustration du signal original et du signal fétr
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2- Signal ECG fortement bruité

Methodel

signal original

Application de la T.O au sedfieCG
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Figure 11-19 :

Méthode 2
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Figure 111-20 : illustration du signal original et du signal fétr
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Chapitre 111 Application de la T.O au ssyieCG

3- Résultats expérimentaux

Rapport signal/bruit Méthode 1 Méthode 2
RSB1 (db) -0.9262 -0.9014
RSB2 (db) -0.8598 -0.7235

Tableau IlI- 3 : Résultat du rapport signal/bruit pour chaquehoéé.

D’aprés les résultats du rapport signal sur bruit @st donné par la table III-3, la
méthode2 c’est a dire celle qui n'applique pastl@mation donne toujours un meilleur

filtrage pour le cas des signaux ECG bruités.
Conclusion
Dans ce chapitre nous avons exploité la transfoenémdelette pour le traitement
numérique d’un signal physiologique (ECG).
Nous avons filtré le signal ECG par ondelette pommparé les résultats obtenu par les

deux méthodes utilisées.

Nous avons obtenu un filtrage de haute qualitéfdiane du signal utile est bien

conservée et le bruit entierement éliminé). La mé¢hde filtrage sans décimation est
tres efficace. En effet, il y'a un grand nombrepdeameétres qui peuvent améliorer la
gualité de filtrage : les ondelettes utiliséegyfmwe de transformée utilisé, I'estimateur

utilisé, le seuillage utilisé.

57



Ce travail nous a permis de nous familiariser awacnouvel outil de
traitementnumérique du signal, la transformée en ondelettede I'appliquer a un
exemple de signaux biologique (TECG).avantage des ondelettes est de travailler en
sous bandes avec possibilité de séparer les compssdu bruit des composantes
du signal utile. La méthodologie adoptée dans Wrecale ce travail consiste a
seuiller les coefficients d’ondelettes sur chaqiveau de résolution, en procédant

chaque fois a la suppression du bruit puis a lanstitution du signal.

Dans notre application, nous nous sommes intérességaitement du signal
ECG altérer par un bruit HF avec dérives de ladigle base causées par les
mouvements et la respiration du patient. Un preftngétement consiste a éliminer
le bruit HF en utilisant deux algorithmes (algomit de S. Mallat et algorithme a

trous) en vu d’une comparaison.

Ce travail s’ouvre sur plusieurs perspectives gourpaient ameliorer la

qualité du filtrage de I'ECG et de signaux biolageg d’'une maniere générale :

» Utilisation de la décomposition du signal par pdqliendelettes.

» Ameélioration de la qualité du seuillage.

Nous espérant que ce travail sera ameélioré paétdesants des promotions a
venir.



» Rappels:
Définition de la Transformée en Z :

La transformé en z peut étre considéré comme umérgksation de la

transformation de Fourier a laquelle elle peuesidier dans un cas particulier.

La transformée en z constitue I'outil privilégieypd'étude des systémes discrets.

Elle joue un réle équivalent a celui de la transtée de Laplace.

Par exemple, la transformée en z permet de rega¥sen signal possédant une

infinité d'échantillons par un ensemble fini de toe

Soit un signal discret x(n). La transformée en iatérale) est définie par :

+o0

X(z) = Z{x(n)} = Z x(n)Z~"

n=-—oo
Ou z est une variable complexe et X(z) est unetimmcomplexe de la variable z.
Lien avec la transformé de Fourier :
Soit:z = rel®

X(2)=X@re®) =¥ . X() (re!)™ = Yo _ X(n) r-me/on

Poupr| =1 , X(2)=X(w) = X2__,X(n) e7/®"
Donc, la transformée de fourier est une transfordeg pour lequéZ| =1 .

On peut trouver la transformée de Fourier sur kmnZ| = 1

A Imiz} Transformée de
P / Fourier

/ iz 1= 1
\ - > Refz)
MHH__,#/!//




> Principe d’incertitude de Heisenberg

Le principe d’incertitude de Heisenberg vient denfanécanique quantique, mais il
joue un réle important dans la théorie du traitetran signal car il donne une
limite a la précision de la localisation dans d#éf#tes représentations d’'un signal.
Ainsi le principe nous dit que I"”"energie d'un sajret celle de sa transformée de
Fourier ne peuvent étre localisées avec une poéciarbitraire. De facon plus
simple, on peut dire qu’il y a toujours une indeide sur les mesures en temps et

en fréquence d’'un signal. Le théoréme démontre que

ofol =

e B

Ou o® désigne la variance, c’est a dire la moyenne degs des écarts par rapport

a la moyenne.
Histoire des ondelettes :

La premiere transformation en ondelette (le nonstnpas encor utilisé) est
proposée par HAAR en 1910, il serait plus judigieie parler alors de « paléo-
ondelette ». La transformé en ondelettes est uih quitdécoupe les données, les
fonctions ou les opérateurs en composante fréaliestisuivant une résolution

adaptée a I'échelle.

Les précurseurs conscients de cette technique téniles mathématiciens
(Kalderon 1964), des physiciens (Alsaken et Klauder1968, Paul 1985), et
surtout des ingénieurs de recherche comme Estetb&@aland (1977), Smith et

Barnwelll(1986), Vetterli(1986), dans leur cas @mle de «pré-ondelette».

Le premier a avoir utiliser la méthode et avoirgmeer le nom ondelettes fut
Jean Morlet en 1983. Le probleme traité par Moéitit celui de I'analyse de
données issues de sondage sismiques effectuésipsuecherches géologiques ,
ces données faites de nombreux transitoires soricyd@rement adaptées a
'analyse conservant la notion de localisation 'dednement tout en fournissant
une information sur son contenu fréquentiel ceemgtitout I'intérét de ce type de
transformation. Les résultats obtenus par Morletpat le physicien Alex

Grossmann ont rapidement éveillé I'attention de Im@ux chercheurs et bien des



bases mathématiques solides ont été mises enfgpiaeat apparaitre la notion de
base orthogonale (Y.Myer 1985), d’analyse mulahéson (S.Mallat 1989) et

d’ondelettes a support compact (I.Daubéchies 1988).

Les recherches tant théoriques qu'appliquées sd¢ Bes largement
développées ces derniéres années. On compte antaatl des un volume annuelle
de plusieurs centaines de publications sur le stjanhe bonne dizaine de congres

internationaux lui sont consacrées.

Bases orthonormées et analyse multirésolution :
Axiomatique de base :

Espace d’approximation :

Nous nous placant dans I'espac®R) des fonctions continue d’une variable
réelle et de carré intégrable. Une analyse a laluttsn j de la fonction f sera

obtenue par action d'un opérateur linéaifsux f, tel que :
AfEV
V; étant un sous espace erA,- sera un projecteur (idempotent).

On construira une analyse mutiresolution a l'atee de sous espace; V
emboités les un dans les autres, tel que le pasaten a l'autre soit le resultat

d’'un changement d’échelle (zoom).

Par exemple, dans le cas dyadique on aura :

fo € Ve fG) € Vi
Ce qui concerne une dilatation d'un facteur de Zspace V.; contient des
signaux plus grossiers que I'espagesMil est clair que :
Vis1 €V
L’axiomatique correspondante peut s’exprimer consoiée:
Soit un ensemble de sous espace dellque :

wclhchclhclV ,c-cVy,,clc



v =rm®

ViEZsif(x) eV, & f(g) € Vj+1(0uf(§) eV,
VkeZsif(x) eVye f(x—k) €V, (invariance par translation)

Cet ensemble définit une analyse multirésolutioh YR).
Espace des détalils :
L’espace des détails vient compléter I'analyse.
On peut définir pour chaqug $on complément orthogonal; \ans \/; tel que :

V=V, @ W,

L*(R) =@jez W,
Comme W; est orthogonal M, alors W, sera orthogonal a \Wcette propriété
s’écrit :

Vj,k # jalorsV; L W;

Les sous espaces;We forme pas une famille d’espace emboitée, mess |

propriétés d’échelle et d’'invariance par transkagont conservées.

Dans ces conditions, on peut montrer qu'’il existe fonction appelée ondelette
qui par dilatations et translations engendre urse lmathonormée des;\&t donc de
L2

Enregistrement d'un ECG 3 voies :

L’électrocardiogramme (ECG) mesure l'activité élegie du cceur par I'emploi

d’électrodes externes mises au contact de la péactivité mesurée rend compte
de

I'activité cardiaque.



L'axe électrique du ceoeur suit la fleche rougeabess mesureés (A, B et C) donnent
des informations complémentaires qui permettentdéduire le comportement
électrique qui sous-tend les battements. Les vAiet B sont mesurées par des
électrodes placées au niveau de la base du c@pecteement a droite et a gauche
et sur la derniere coéte, respectivement a gauctse debite, la voie C par deux
électrodes placées l'une dans le dos et l'autrelesubord d’'une cbte gauche a

I'horizontale de I'électrode dorsale.

Il existe plusieurs types d’enregistrement de I'EC& dernier est appelée
enregistrement Holter, il utilise en général deuxrois de ces voies (A, B ou A, B,
C).

Holter :

L’objectif de cet appareil, qui porte le nom de samventeur, est de recueillir et

d’analyser des parametres physiologique chez uerpatur 24H.
Conditions d’enregistrement :

Les ondes caractérisant le signal ECG doivent agparle plus nettement
possibles sur le tracé, pour un enregistremenbdadqualité et sans trop de bruit,

le respect de certaines conditions est nécessaire.

Le patient doit étre en position couche et reldx@git étre également protégé
du froid et cela pour éviter la contraction musceklqui se traduit par des ondes

qui viennent s’ajouter au signal utile, et qui somsidérer comme du bruit.



Le bruit HF généralement d’amplitude réduite sergible sur la ligne

isoélectrique.
La ligne isoélectrique peut subir :

Des ondulations du au mauvais contact électrodae-paaavec la respiration

fait varier la pression d’application des électmde

Des parasites du a la contraction musculaire owes ahdulations du courant

alternatif provenant du réseau électrique avoisiteappareils de mesures
Les douze dérivations.

L'ECG a 12 dérivations a été standardisé par ungection internationale.

Elles permettent d'avoir une idée tridimensionnedid'activité électrique du ceeur.

L'ECG a 12 dérivations qui comporte six dérivatidrantales (DI DIl DIll aVR

aVL et aVF) et six dérivations précordiales (V1@&)V
Six dérivations frontales:

DI : mesure bipolaire entre bras droit et bras gauc

DIl : mesure bipolaire entre bras droit et jambeadiee.

DIl : mesure bipolaire entre bras gauche et jagdneche.

La lettre D pour dérivation n'est pas en usage tes\pays anglo-saxons qui les
appellent tout simplement I, Il et 11l

aVR : mesure unipolaire sur le bras droit.

aVL : mesure unipolaire sur le bras gauche.

aVF : mesure unipolaire sur la jambe gauche.

La lettrea signifie "augmentée”



DI, DI, et DIl décrivent le triangle d'Einthovemt on peut calculer la valeur de
toutes ces dérivations a partir du signal de déemtiek elles. Par exemple, si on
connait les valeurs de (DI) et (DIl) : Enoncé dé¢hi@orie d'Einthoven : le coeur se
trouve au centre d'un triangle équilatéral formeé lpa membres supérieurs et la

racine de la cuisse gauche.

avF=1l-1/2
avVR=-1/2-11/2
avL=1-11/2

Ces équations expliquent que les électrocardiogesnmumeériques n'enregistrent
plus en réalité que 2 dérivations et restituentdlesutres a partir de celles-ci par

simple calcul.
Six dérivations précordiales :

V1 : 4e espace intercostal droit, bord droit dursten (parasternal).

V2 : 4e espace intercostal gauche, bord gaucheedwsn (parasternal).
V3 a mi-chemin entre V2 et V4.

V4 : 5° espace intercostal gauche, sur la ligne médiamiéaiie.

V5 : méme horizontale que V4, ligne axillaire argére.

V6 : méme horizontale que V4, ligne axillaire mogen
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