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Introduction générale

L'électrocardiogramme est une représentation graphique du potentiel électriqgue qui commande
l'activité musculaire du cceur. Ce potentiel est recueillie par des électrodes posées a la surface du
corps. Il se présente comme une suite de déflexions (ondes) répétitives représentant chacune une
phase de fonctionnement du cceur.

Chaque déformation visible sur ces ondes peut étre attribuée a un dysfonctionnement cardiaque ou

arythmie.

Dans ce présent mémoire, nous portons un travail particulierement intéressant et a travers lequel
nous abordons les ondelettes. Cette méthode s’est imposée depuis une trentaine d’année dans
nombreux domaines de la recherche comme un outil performant de traitement du signal.

Le premier chapitre présente briévement le fonctionnement du systeme cardiovasculaire, et
notamment le cceur. Il permet en particulier de comprendre I’origine et la nature des signaux
composite d’une femme enceinte enregistrés par 1’électrocardiogramme ainsi les différentes

méthodes d’acquisition de ’ECG fcetal.

Le deuxiéme chapitre, nous présentons un état de I’art sur diveres méthodes basées sur les
ondelettes, séparation de source et d’autres approches ont été proposées pour I’extraction de I’ECG

du feetus (ECGF) a partir de celui de la meére.

Le troisieme chapitre est composé de la présentation des principes mathématiques des transformées
en ondelettes continue et discréte et leurs propriétés les plus connues en privilégiant les aspects liés
au traitement du signal. Le calcul des coefficients de détail d’approximations dans la décomposition

en ondelettes.

Enfin le quatrieme chapitre on a illustré dans la premiére partie le filtrage du signal ECG et dans la
deuxiéme partie les résultats obtenus de ’extraction ECG fcetus en éliminant le complexe QRS de la
meére dans le but de calculer le rythme cardiaque du feetus.

Et on terminera par une conclusion générale



Premier Chapitre

Electrocardiographie
feetale



Introduction

Le signal ElectroCardioGramme (ECG) composite de la mére peut fournir des informations utiles
sur le coeur du feetus. Le suivi régulier de la fréquence cardiaque foetale et la détection précoce
d’éventuelles anomalies cardiaques peut aider I’obstétrique et le cardiologue pédiatrique a prescrire
des traitements ou a envisager des précautions nécessaires lors de I'accouchement car les maladies
et les malformations cardiaques congénitales sont les pathologies natales les plus communes. Ce
sont les principales causes de mortalité a la naissance. Chaque année, environ un bébé sur 125,

présente une forme de malformations cardiaques congenitales.

1.1 Circulation sanguine feetale

Le sang oxygéné en provenance du placenta est transporté au feetus par la veine ombilicale. Le sang
du feetus traverse la veine porte vers la veine cave inférieure par I’intermédiaire du canal
d’Arantius (voir figure 1.1). A ce niveau, un mélange aura lieu avec le sang appauvri en oxygeéne
provenant de la partie basse du corps du feetus. Si le débit sanguin est normal, la majeure partie du
sang bien oxygéné provenant du placenta passe directement dans [’oreillette gauche par
I’intermédiaire du foramen ovale. Cette séparation du sang oxygéné est essentielle car le sang riche
en oxygene peut étre transporté du ventricule gauche vers le myocarde et les régions supérieures du
corps du feetus. Le sang a concentration basse en oxygene est transporté de ’oreillette droite au
ventricule droit puis passe dans 1’artére pulmonaire. Il traverse ensuite 1’aorte par 1’intermédiaire du
canal artériel. A partir de I’aorte, le sang est ramené par les arteéres ombilicales jusqu’au placenta, ou

il sera réoxygéné pour un nouveau cycle cardiaque.
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Figure 1.1 circulation sanguine feetale
1.2 Physiologie du ceeur feetal

L'anatomie du cceur foetal pleinement développé est représentée sur la Figure 1.2. Il ya quelques
différences fonctionnelles entre le cceur foetal et celui de 1’adultes. Il est connu que apres la
naissance Le cceur propulse le sang grice aux contractions de son tissu musculaire appelé
myocarde.

Une épaisse cloison le divise en deux moitiés (cceur gauche/coeur droit). Chaque partie comporte
deux cavités: I’oreillette et le ventricule. A chaque battement, le myocarde suit la méme séquence
de mouvement : le sang pauvre en oxygéne arrive au cceur par la veine cave. Il y entre par
’oreillette droite, et il est chassé par sa contraction appelée systole auriculaire qui I’envoie dans le
ventricule droit. La systole ventriculaire (contraction des ventricules) propulse a son tour le sang du
ventricule droit vers les poumons ou il va se charger en oxygeéne. De retour au cceur par les veines
pulmonaires, le sang s’accumule dans 1’oreillette gauche puis, lors de la systole auriculaire, passe
dans le ventricule gauche qui lors de la systole ventriculaire I’envoie vers les organes par 1’artére
aorte.

Cependant, pour le feetus 1’oxygene est fourni par le placenta, par conséquent, le sang n'est plus
pompe vers les poumons pour cet effet. Au lieu de cela, deux ventricules pompent le sang vers tout

le corps y compris, les poumons.



A cet effet, il existe deux shunts, a savoir le foramen ovale et le canal artériel qui relie le sang
sortants des deux ventricules. Cela permet au sang d'entrer dans l'oreillette droite et d’éviter la
circulation pulmonaire. Une autre adaptation chez le feetus est le canal veineux, qui est un récipient
qui permet au sang de contourner le foie. 1l transporte le sang avec I'oxygene et les nutriments du

cordon ombilical droit sur le coté droit du coeur foetal.

Aprés la naissance, le foramen ovale se ferme avec les premieres respirations et le canal artériel se

ferme partiellement [01].

=« Sang chargé en oxygéne

== Sang pauvre en oxygéne

Veine cave supérieure :‘ Aorte ascendante

A
p
Artére pulmonaire droite\ \

Oreillette droite

Artére pulmonaire gauche

Veines pulmonaires

R - -
Veines pulmonaires /<
v
-

-

Oreillette gauche
Ventricule gauche

Ventricule droit

Veine cave inférieure / 1 ; Aorte descendante

Figure 1.2 Anatomie du cceur

1.3 Activité électrique du coeur

Comme pour tous les muscles du corps, la contraction du myocarde est provoquée par la
propagation d’une impulsion é¢lectrique le long des fibres musculaires cardiaques induite par la
dépolarisation des cellules musculaires. L’activité électrique du cceur du feetus est faible car le

muscle myocardique est plus petit comparé a celui de la maman.

Dans le ceeur, la dépolarisation prend normalement naissance dans le haut de ’oreillette droite (le
sinus), et se propage ensuite dans les oreillettes, induisant la systole auriculaire qui est suivie d’une
diastole (décontraction du muscle). L’impulsion électrique arrive alors au nceud auriculo-
ventriculaire (AV), seul point de passage possible pour le courant électrique entre les oreillettes et

les ventricules [01].



L’impulsion électrique subit une courte pause permettant au sang de pénétrer dans les ventricules.
Elle emprunte alors le faisceau de His, qui est composé de deux branches principales allant chacune
dans un ventricule. Les fibres constituant ce faisceau, complétées par les fibres de Purkinje, gréace a
leur conduction rapide, propagent I’impulsion électrique en plusieurs points des ventricules, et
permettent ainsi une dépolarisation quasi instantanée de I’ensemble du muscle ventriculaire, malgré
sa taille importante, ce qui assure une efficacité optimale dans la propulsion du sang; cette
contraction constitue la phase de systole ventriculaire. Puis suit la diastole ventriculaire
(décontraction du muscle) ; les fibres musculaires se re-polarisent et reviennent ainsi dans leur état
initial.
1.4 Automatisme cardiaque
Il existe un automatisme cardiaque, c'est-a-dire, le caeur génére sa propre activité. Différents centres
au niveau du cceur permettent d’avoir cet automatisme :

» Lenceud Sino-Atrial (SA)

» Lenceud Atrio-Ventriculaire (AV)

» Le faisceau de Purkinje.
Ces différentes structures permettent un automatisme avec des fréquences variables. Le nceud SA
ayant la plus élevée, bat a une fréquence allant de 60 a 80 battements par minute. La progression de
cette activité se produit le long de I’oreillette pour se propager au faisceau de His, aux branches de
division de ce faisceau puis a ’ensemble du myocarde [03]. Les parties du coeur participant a la

propagation de cette activité sont visibles sur la coupe longitudinale du cceur présentée sur la figure
1.3.

Figure 1.3 Coupe longitudinale du coeur
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1.5 Electrocardiographie

Cette discipline désigne I’art d’enregistrer 1’activité €électrique du coeur. Vers 1880, E..Marey et
Augustus Waller montrérent que 1’activité €lectrique du cceur, découverte quelques années plus tot,
pouvait étre suivie a partir de la peau [02] .En 1890, Willem Einthoven réalisa le premier
enregistrement cardiographique. Ainsi nait 1’électrocardiogramme a I’aube du XXIéme siécle.
Avec I’évolution des techniques, les médecins disposent aujourd’hui d’outils performants pour
observer le fonctionnement du muscle cardiaque et dresser ainsi leurs diagnostics. Parmi les
examens cardiologiques possibles, 1’électrocardiogramme (ECG) est I’examen le plus couramment
effectué, car il est rapide a mettre en place, peu colteux et surtout non invasif donc treés peu

contraignant pour le patient.

L’étude d’un enregistrement ECG est fondée sur I’analyse de quelques battements cardiaques
successifs ; 1’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

I’enregistrement constituent une source d’information essentielle.

1.5.1 Description du signal ECG

On observe dans un signal électrocardiographique que le processus de contraction et de relachement
du myocarde se présentent comme une séquence de déflexions positives et négatives superposees a
une ligne de potentiel zéro (ligne de base) qui correspond a I’absence de phénomeénes cardiaques
comme illustré dans la figure 1.4,

Morphologiquement, les adultes et les feetus ont des motifs de I'ECG assez similaires ; mais les
amplitudes relatives des complexes feetales subissent des changements considérables tout au long de
la gestation et méme apreés la naissance. un grand changement qui concerne les ondes T , qui sont

plutot faibles pour les feetus et les nouveau-nés .



1.5.2 Ondes d’activation

L’¢lectrocardiogramme présente plusieurs ondes relatives a la dépolarisation des oreillettes, des

ventricules ou a leur relachement.

Onde P: C’est la premiére onde détectable. Elle apparait quand I’impulsion électrique se propage a
partir du noeud sinusal pour dépolariser les oreillettes (voir Figure 1.8). Sa masse musculaire
relativement faible entraine une variation de potentiel faible (moins de 0.25 mv). La progression de
I’onde de dépolarisation dans les oreillettes est beaucoup plus lente que dans les ventricules. Par
conséquent, la région des oreillettes autour du nceud sinusal est dépolarisée trés en avance par
rapport aux régions plus éloignées. Puis, le front de repolarisation prend le méme sens que celui de
la dépolarisation et le vecteur résultant instantané est orienté vers le noeud sinusal. Cela produit une
onde de repolarisation a l’inverse de 1’onde de dépolarisation P. Normalement, I’onde de
repolarisation des oreillettes apparait au moment ou le complexe QRS est produit. Comme ce signal

est beaucoup plus intense que le premier, I’onde de repolarisation est cachée.

Le complexe QRS: C’est un ensemble de déflexions positives et négatives qui correspondent a la
contraction des ventricules. Pour un cas normal, il a une durée inférieure a 0.12 seconde et son
amplitude variable est comprise entre 5 et 20 mV.

Il est constitué de trois ondes :

L’onde Q : premiere déflexion négative
L’onde R : premiére déflexion positive

L’onde S : défection négative qui suit I’onde R

Sa forme est variable selon les dérivations utilisées (emplacement des électrodes sur le corps). La

morphologie des complexes QRS selon que le battement cardiaque est normal ou arythmique.

L’onde T : Elle correspond a la repolarisation ventriculaire. Elle est normalement de faible
amplitude et ne témoigne d'aucun événement mécanique. Cette onde succéde au complexe QRS

apres retour a la ligne isoélectrique.

L’onde U : Dans certaines occasions, une onde, dite onde U, peut étre observée apres l'onde T.
C’est une onde de faible amplitude. Elle est visible dans certaines dérivations notamment chez les

athlétes. L'onde U est souvent associée aux processus de repolarisation ventriculaire tardive, mais le



mécanisme de sa genése est encore discuté. L’allure d’un électrocardiogramme normal est illustrée
par la figure 1.4. La caractérisation d’'un ECG concerne les durées, les amplitudes et la
morphologie des ondes P, QRS et T ainsi que d’autre paramétres temporels qui sont les segments
PR et ST, et les intervalles PR, QT et ST.

1.5.3 Les segments et intervalles d’un ECG

En plus des différentes ondes qui sont les parametres de base pour une bonne caractérisation d’un
signal ECG, il existe un certain nombre d’intervalles et de segments qui portent des informations
trés utiles sur la vitesse de conduction de I’impulsion électrique dans les différentes parties du cceur
[02].

Les intervalles et les segments les plus importants sont :

D.1mv § RR interval
R
SII Segment TP Segnent
T
o] P F,
4 /| N.U a)
j - | N
> /
g| JPoint
PR interval !
QT interval
Time 0.04 Sec 0.2 Sec
o PRmterval 0.12-020sec ||+ QT interval 0.4—0.43 sec
* QRS duration 0.08-0.10sec||* RRinterval 0.6—-1.0 sec

Figure 1.4 signal ECG

Intervalle RR: cet intervalle correspond au délai entre deux dépolarisations des ventricules. C'est
cet intervalle qui permet de calculer la fréquence cardiaque.



Segment PR : (pause du nceud AV) Le segment PR correspond au délai entre la fin de la
dépolarisation des oreillettes et le début de celle des ventricules. C'est le temps pendant lequel
I'onde de dépolarisation est bloquée au niveau du noeud AV.

Intervalle PR : (durée de conduction auriculo-ventriculaire) L'intervalle PR correspond a la durée
de propagation de l'onde de dépolarisation du nceud sinusal jusqu'aux cellules myocardiques
ventriculaires.

Intervalle QT : (durée de systole ventriculaire) Cet intervalle correspond au temps de systole
ventriculaire, qui va du début de I'excitation des ventricules jusqu'a la fin de leur relaxation.
Segment ST : (durée de stimulation compléte des ventricules) Le segment ST correspond a la phase
pendant laquelle les cellules ventriculaires sont toutes dépolarisées, le segment est alors
isoélectrique.

Une présentation détaillée des caractéristiques de I’ECG normal, leur interprétation physiologique
ainsi que plusieurs méthodes de calcul de I’axe électrique du complexe QRS.

1.6 ECG composite d’une femme enceinte

Lorsque ECG d’une femme enceinte est enregistré sur 1’abdomen, le signal obtenu est composite
(voir figure 1.5). Il contient ’ECG de la mére MECG auquel vient s’ajouter ’ECG du feetus FECG
ainsi que d’autres signaux dus aux mouvements de 1’utérus.

L’analyse de I’ECG du fcetus est aujourd’hui devenue une routine médicale en période de grossesse.
Une technique non agressive pour 1’obtention de I’ECGF consiste a 1’extraire de I’ECG composite
de la mére, enregistré au niveau de 1’abdomen. La difficulté dans ce procédé réside dans le fait que

I’ECG du feetus faible et est noyé dans celui de la mere.
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Figure 1.5 ECG d’une femme enceinte.



F : indique le QRS du feetus.

M : indique le QRS de la mere.

1.7 ECG feetal

L’ECGF peut étre mesuré en placant des électrodes sur ’abdomen de la mere (voir figure 1.6.
L’¢lectrocardiogramme foetal est un enregistrement qui représente une méthode de surveillance de
l'activité €lectrique du cceur du feetus. L’ECGF est potentiellement un indicateur de 1’état de santé

de foetus.

L’¢lectrocardiogramme foetal peut changer selon divers éveénements internes et externes. Ces
événements ont une influence non négligeable sur I’interprétation du ’ECGF. C’est la raison pour

laquelle il est intéressant de le mesurer avec exactitude [13].
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Figure 1.6 Principe d’enregistrement de I’ECGF

A PECG feetal sont ajoutées plusieurs sources de bruits et interférences. Il s’agit notamment de
I’activité feetale cérébrale, des électromyogrammes (EMG) de la mere, de 1’activité respiratoire, du

mouvement de 1’utérus et des perturbations (50 Hz) dues au secteur.

En outre, sa variabilité dépend de 1’age gestationnel, de la position des ¢€lectrodes, de I’impédance
de la peau, etc. Néanmoins, la contamination principale est 'ECG de la mere (ECGM), dont

I’amplitude est trés supérieure a celle du foetus. L'amplitude de I’ECGF change pendant la



grossesse, elle augmente au cours des 25 premiéres semaines, éprouve un minimum marquée vers la
32emme semaine puis augmente a nouveau. En conséquence, le probléeme de base consiste a
extraire I’ECGF a partir ’ECG composite dans lequel I’ECGF ne présente que 25% de 1’énergie du

signal composite.
1.7.1 Contenu fréquentiel d’un ECG composite

Le signal ECGF a une tres faible puissance car il est estimé a moins d'un quart de I’énergie d’ECG
de la mére. La fréquence ou le rythme cardiaque de la mére est le premier parametre recherché en
tout examen médical.il représente le nombre de battements par minute [43]. En 1’absence de toute
pathologie, le rythme est régulier et sa fréquence est environ de 60 bpm pour le feetus la fréquence

peut atteindre 160 bpm.

La figure 1.7 montre une distribution de 1’énergie du signal composite sur le plan temps-fréquence.
Il est clair que d’une part, 1’énergie du QRS feetal est faible par rapport a celle du QRS de la mére et
d’autre part le QRS feetal est 1égérement décalé vers les hautes fréquences car il est plus bref vu le

petit volume du cceur feetal.
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Figure 1.7 Représentation temps-fréquence d’un ECG composite

Ceci est également visible sur les densités spectrales de puissance respectives d’un QRS de la mére et d’un
QRS feetal (voir figure 1.8).
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Figure 1.8 Densité spectrale de puissance d’un QRS de la mere et celle d’'un QRS
feetal.

1.7.2 Méthodes d’acquisition de ’ECGF

L’activité du cceur humain produit des courants électriques qui se propagent a travers les tissus et
qui peuvent étre mesurés au moyen d’¢lectrodes cutanées. Ces signaux portent le nom
d’¢électrocardiogramme (ECG). En obstétrique ces signaux peuvent étre utilisés pour la surveillance
cardiaque du feetus, en particulier durant I’accouchement, ce qui permet de détecter trés tot

d’éventuelles anomalies, et donc de les traiter plus rapidement.

Essentiellement deux méthodes sont utilis€ées pour observer le rythme cardiaque du feetus :

1.7.2.1 Méthode externe
Cette methode utilise un capteur externe appelé tocomeétre. 1l enregistre les contractions utérines, il

ne suffit pas car ’amplitude de ECGF peut étre plusieurs fois inferieur au bruit produit par diverse

sources d’interférences comme les signaux de 1’activité musculaire électromyogramme ou encore
ceux liées a la respiration donc 1’observation est difficile .par contre un deuxiéme capteur a

ultrasons comporte un émetteur et un récepteur, placé sur I’abdomen (le ventre) de la mére est

utilisé pour surveiller la fréquence cardiaque feetale.
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Figure 1.9 Acquisition externe

1.7.2.2 Méthode interne

Cette méthode qui ne peut étre mise en ceuvre que pendant 1’accouchement, consiste a relever
directement 1’¢lectrocardiogramme (ECG) avec une grande précision de chaque battement
cardiaque, qui repose sur I’intervalle R-R de I’Electrocardiogramme feetal (ECGF) enregistré grace
a une ¢lectrode mise en place sur le scalp (le crane) du feetus. Les modifications de la pression intra-

utérine peuvent également étre enregistrées a 1’aide d’un capteur de pression intra-utérine

Fetus Uterus

' Electrode

Figure 1.10 Acquisition interne

L’enregistrement externe de la fréquence cardiaque feoetale présente certaines limites, et il est

nécessaire d’employer un monitorage interne pour obtenir des enregistrements de la variabilité

exacte du rythme cardiaque feetal.



1.7.2.3 Cas de plusieurs fétus:

Les méthodes proposées jusqu'a présent ont été principalement congus pour I’extraction d’ECGF de
celui de la mére. Mais des nouvelles études pour I'extraction des signaux cardiaques des jumeaux
sont développées car une femme sur 80 attend des jumeaux et ces grossesse étant tres différent

d’une grossesse unique.

Figure 1.11 Multiple grossesse

1.7.3 Types de bruits présents dans le signal ECG

Lors de l'acquisition du signal ECG, des événements indésirables appelés artefacts peuvent
apparaitre sur le tracé électrocardiographiques. Le probleme est souvent posé lors du traitement
automatique du signal, ou la présence de ces bruits peut engendrer des erreurs dans le diagnostic
[43].

Ces bruits sont considérés comme des perturbations, et ils ont fait I’objet de plusieurs travaux dans
la littérature, mais souvent le traitement de ces bruits reste encore difficile a effectuer de maniere

automatique.

1.7.3.1 Bruits d’origine technique
Les bruits d’origine technique sont les bruits qui sont causés par le matériel utilisé lors de

I’enregistrement et dont les plus courants sont :

1.7.3.1.1 Bruitdu au réseau 50Hz

Le bruit 50Hz est un bruit qui provient de I’alimentation par le réseau de distribution électrique. Il

contamine le signal électro-cardiographique ECG avec des oscillations dont 1’harmonique



fondamentale est a 50 Hz. Généralement, ce bruit est présent dans tous les enregistrements et il peut
étre assez fort, cependant il s’élimine facilement avec une opération de filtrage sélective. Ce type de

bruit est illustré dans la figure 1.12.a.

1.7.3.1.2 Bruits dus au mauvais contact électrode-peau

Lorsque les électrodes utilisées pour le recueil du signal ECG se détachent ou le gel entre
I’¢lectrode et la peau se séche, cela peut provoquer un bruit qui provoque des changements brusques
de I'amplitude du signal d'ECG ainsi que de faibles changements de fréquence de référence.

De plus, une mauvaise conductivité entre les électrodes et la peau peut avoir un effet sur le signal
EGC qui peut aller d’une simple diminution d’amplitude a I’apparition des pics qui peuvent parfois
étre confondus avec les ondes du tracé normal. Ce type de bruit est difficile a éliminer car son

énergie se trouve dans la méme gamme de fréquence que celle des complexes QRS.

1.7.3.1.3 Autres bruits

Parmi les autres bruits techniques souvent rencontrés, nous pouvons citer les artefacts dds aux:
» Mouvements des cables électriques.

La saturation des instruments de mesure

Mauvaise qualité du cablage

Port de vétements synthétiques.

YV V V V

Ondes RF émises par les équipements électro chirurgicaux.

1.7.3.2Bruits physiques
Les bruits d’origine physique sont des artefacts engendrés par, soit des activités électriques du corps

humain telles que les contractions musculaires, soit par les mouvements lors de la respiration.

1.7.3.2.1 Fluctuations de la ligne de base

La ligne de base est la ligne horizontale prise comme référence pour étudier la forme et I'amplitude
des différentes ondes cardiaques.

Les fluctuations de cette ligne de base correspondent aux déviations de basses fréquences de
I’amplitude de I’ECG liées principalement aux mouvements du patient pendant sa respiration. En
effet Pendant un enregistrement d’un signal ECG, D’activité respiratoire peut faire osciller la ligne

de base du signal a un rythme régulier. Un tel bruit est visible sur la figure1.12(b)



Généralement, Ces perturbations ne sont pas trés génantes pour I’analyse du signal ECG, car ils

peuvent étre filtrés puisque leur énergie se situe dans les basses fréquences

() (d)
Figure 1.12 Bruits présent dans un signal ECG

1.7.3.2.2 Bruits dus au signal électromyogramme EMG

Malgré que les électrocardiographes soient congus pour étre essentiellement sensibles aux
contractions du myocarde, I’ECG peut enregistrer aussi les contractions des autres muscles
squelettiques. En effet, Ce bruit est d0 a la contraction des tissus musculaire qui est accompagnée
par une dépolarisation des cellules ce qui donne un signal électromyogramme qui va étre superposé
sur le signal ECG comme des oscillations hautes fréquences.

Ces perturbations sont assez génantes surtout lorsque le patient bouge beaucoup ou lorsqu’il

frissonne, elles peuvent noyer les ondes P et T et empécher parfois la détection des pics R.

1.7.3.2.3 Autres artefacts d’origine physique
Le signal électro-cardiographique peut étre affecté par certaines maladies comme 1’hyperthyroidie,
I’ischémie et ’hypokaliémie ainsi que I’utilisation de certains médicaments qui peuvent modifier

I’allure du tracé ECG, notamment la digoxine qui bloque la conduction AV et ralentit la fréquence



cardiaque et la digitaline qui provoque un abaissement du segment ST avec inversion des ondes T et

tend a raccourcir ’intervalle QT.

CONCLUSION

L’¢lectrocardiogramme (ECG) composite de la mere est la représentation graphique de 1’activité
électrique du cceur de la mére a laquelle vient s’ajouter I’activité électrique du cceur feetal. Il fournit
des informations essentielles notamment le rythme cardiaque feetal RCF. Ce dernier a été un volet
de recherche trés actif. Extraction du RCF ont été exposées dans la littérature ouverte. Dans le

prochain chapitre 1’état de 1’art de 1’extraction de ’ECG fcetal est la question qui sera abordé.



Deuxieme Chapitre

Extraction du RCEF,
Etat de I’art



Introduction

L’évolution de la puissance des outils informatiques et le traitement de signal a conduit vers la
conception et I’implémentation d’une variété de méthodes dédiées a 1’extraction d’ECG fcetal.La
détection des différentes ondes électrocardiographiques et I’extraction de I’ECG de feetus est un
probléme difficile en raison de la variation de la morphologie temporelle du signal pour des raisons
physiologiques et a cause de la présence de bruit dans le signal lui-méme. Un certain nombre de
techniques basées sur les ondelettes, séparation de source et d’autres méthodes ont été¢ proposées
pour détecter ces parametres caractéristiques.Nous allons présenter d’une facon non exhaustive les

méthodesplus populaires qui sont appliqué sur ECG et souvent cités dans la littérature.
2. Méthodologies d’Extraction de '’ECG du Feetus

Depuis la premic¢re démonstration de ’ECGf réalisée en 1906 par Cremer [10], diverses méthodes
de surveillance de I’ECGf ont ét¢ proposées pour obtenir des informations sur 1’état du cceur.
Selon la synthese [06], les approches d’extraction de I’ECGf dans la littérature peuvent étre classées
selon leurs méthodes, qui comprennent la décomposition linéaire ou non linéaire et le filtrage

adaptatif.

2.1Méthodes d’extraction par ondelettes

2.1.1 Maxima du module

Des enregistrements uniques ou multicanaux sont décomposés en différentes composantes en
utilisant des ondelettes meéres appropriées. Celles-ci Les peuvent étre choisies en fonction de la
cohérence avec les caractéristiques temps, fréquence. Dans [45],une méthode basée sur la
transformation en ondelettes a été¢ développée pour extraire ’ECGf a partir de ’ECG composite.
Elle est basée sur la détection dessingularités obtenues a partir du signal composite abdominal, en
utilisant les maxima du module dans le domaine temps-échelle. Lerésultat obtenu a partir de
données synthétiques et réelles présente une bonne détection des points singuliers, mais I'amplitude
de ECGfn'était pas exacte [45].

2.1.2Valeur singuliére

Dans une autre étude [05], une nouvelle ondelette mére a été congue pour atteindre un débruitage
optimale. Cette ondelette mére est une gaussiennes modulée pour modéliser les ondes de I'ECG.
Elle a une forme plus semblable a un signal ECG par rapport aux autres ondelettes courantes. La

décomposition en valeurs singulieres (SVD) a également été utilisée en supposant que les signaux



mélangés peuvent étre configurés pour étre algébriqguement orthogonaux entre eux. Cette

orthogonalité peut étre exploitée pour extraire ECGf[06].

Néanmoins, les méthodes de décomposition linéaires utilisent soit des fonctions fixes de base
(ondelettes), soit des vecteurs singuliers. Elles ont alors des performances limitées en
décomposition de mélanges non linéaires ou dégéneérés, signal et bruit [08] . Par conséquent, on ne

s'attend pas a estimer I’ECG feetal et autres interférences. En plus, les bruits ne sont pas linéaires.

2.2 Les méthodes de décomposition linéaire ou non linéaire

Les méthodes de décomposition linéaire ou non linéaire sont des approches communes dans lesquelles, des
enregistrements uniques ou multicanaux sont décomposés en différentes Composantes a 1’aide de fonctions
de base appropriées. Les fonctions de base peuvent étre choisies en fonction de la cohérence avec les
caractéristiques des composantes de I’ECG du feetus. Les méthodes de décomposition linéaire utilisent soit
des fonctions fixes de base (par exemple, les ondelettes [11]), soit des fonctions de base pilotées par les
données (par exemple, des vecteurs singuliers [13]) ont des performances limitées si les mélanges sont non
linéaires ou dégénérés [06]. Les méthodes de séparation aveugle ou semi-aveugle de sources, qui peuvent
étre classées dans les méthodes de décomposition linéaire, ont également été utilisées pour I’extraction de
’ECGf[37,38].

Ces méthodes sont fondées sur I’hypothése d’indépendance statistique des signaux ECG maternels et
feetaux, ou de I’existence d’un modéle temporel des signaux [14-15]. Néanmoins, la plupart des méthodes
existantes sont plutdt génériques et ne sont pas entierement adaptées aux caractéristiques du signal ECG.
Dans [17], la nature quasi-périodique de ’ECG a été exploitée pour extraire un sous-espace indépendant,

basé sur la périodicité des signaux ECGH.
2.2.1. Méthodes d’analyse en composantes indépendantes

Cette méthode a ét¢ combinée avec un outil de traitement du signal basé sur un modele afin de mieux
¢liminer ’ECGm selon une procédure de déflation [18]. Une autre tentative pour adapter les méthodes
génériques existantes au signal ECG était d’utiliser 1’analyse multidimensionnelle en composantes

indépendantes (MICA1) pour séparer ’ECGf de ’ECGm et des interférences [19,20].

MICA est une extension de I’analyse en composantes indépendantes (ICA2), basée sur un modele linéaire
tel que celui utilisé dans I’ICA. Cependant, a la différencede I’ICA, les composantes ne sont pas supposées
étre toutes mutuellement indépendantes. Au lieu de cela, il est supposé que les composantes peuvent étre
divisées en groupes, qui sont statistiquement indépendantes entre elles, mais les composantes appartenant a
un méme groupe peuvent étre dépendantes. Cette méthode a ensuite été affinée dans [21] pour fonctionner

efficacement dans un grand nombre de scénarios.



Dans [22,46], la décomposition en ondelettes a également été associée a la séparation aveugle de sources
pour I’extraction et le débruitage des signaux ECGf. Dans un travail récent, une nouvelle technique a
“été proposée pour accélérer la méthode ICA traditionnelle utilisée dans 1’extraction de ’ECG [24]
suivie de D’algorithme SOBI (Second Order Blind Identification) basé sur la décorrelation de
sources stationnaires colorées, autrement dit de sources stationnaires temporellement décarrelées
[30]; Dans ce travail, A.Belouchrani et alexploiterentplusieurs matrices de convariance des
observations associées respectivement a des retards non nul. Plus exactement, ils montrent qu’apres
blanchiment des observations, une diagonalisation conjointe des matrices en question permet
d’estimer le mélange a une matrice triviale pres. Cette approche nécessite cependant que les sources
aient des spectres distincts.Quelques années plus tard, A. Belouchrani et A. Cichocki améliorerent
I’algorithme SOBI notamment 1’étape de blanchiment. La méthode obtenue [29], nommée RSOBI
(R pour Robust), a 1’avantage d’étre insensible asymptotiquement a un bruit temporellement
décarrelé et de cohérence spatiale inconnue. Dans les méthodes de séparation aveugle de sources,
il est généralement supposé que les signaux et les bruits sont mélangés de maniere stationnaire et

linéaire. Cependant, ces hypotheses ne sont pas toujours Vérifiées [08].

2.2.2Méthodes de I’analyse en composantes principales (PCA)

Dans ces méthodes, on construit I’espace de phase d’un signal bruité et de ses versions retardées,
lissées a 1’aide de 1’analyse en composantes principales (PCA) ou d’autres lisseurs classiques [25—
26]. Les échantillons sont ensuite transférés a la représentation dans le domaine temporel. Bien que
ces méthodes soient intéressantes car applicables a une mesure réduite a un seul canal maternel
abdominal. La sélection des décalages temporels requise pour la construction de la représentation de
I’espace des phases est empirique et les variations inter-battementsimportantes des signaux
cardiaques peuvent étre perdues par le lissage. En outre, les méthodes présentent une complexité de
calcul plus ¢élevée que les méthodes linéaires [06]. Le filtrage adaptatif est une autre approche

classique pour la suppression de I’ECGm et ’extraction de ’ECGf [27].

2.3 Méthodes filtrage adaptatif

Le filtrage adaptatif classique est basé sur la conception d’un filtre adaptatif pour enlever ’ECGm
en utilisant un ou plusieurs canaux de référence maternelle
[27,28],oupourextrairedirectementlesondesQRSdufeetus[29,30].Cependant, lesméthodesde filtrage
adaptatif pour la suppression de I’artefact ECGm, nécessitent soit un canal de référence ECGm qui

est morphologiquement similaire a la forme d’onde contaminant, soit plusieurs canaux linéairement



indépendants pour grossierement reconstruire toute forme morphologique des références [27]. Ces
deux approches sont peu pratiques et ont des performances limitées car la morphologie des
contaminants ECGm dépend fortement de 1’emplacement des électrodes, et il n’est pas toujours
possible de bien reconstruire 'ECGm, a partir d’une combinaison linéaire des électrodes de
référence [06]. Par conséquent, un filtre adaptatif qui ne nécessite pas d’enregistrements de
référence ou tout au plus une seule référence, sans contrainte de similarit¢ morphologique, est d’un
grand intérét. Le filtrage de Kalman, qui peut étre considéré comme un des filtresadaptatifs, est une
approche prometteuse qui utilise uniquement des reférences ECGm et ECGf arbitraires pour
supprimer I’ECGm et extraire I’ECGTf. Dans [09], un ensemble d’équations d’état a été¢ utilis€¢ pour
modéliser la dynamique temporelle des signaux ECG, et pour concevoir un filtre bayésien pour le
débruitage de I’ECG, ce filtrage bayésien a ensuite été utilisé dans [08] pour extraire ’ECGf dans le
mélange d’ECGm et d’ECGf mesuré sur un canal unique. Cependant, comme il est mentionné dans
[08], le filtre ne parvient pas a distinguer les composantes maternelles et foetales quand les
battements de ’ECGm et de ’ECGT se superposent entiérement. En pratique, il a ét¢ démontré que
pour I’extraction de ’ECGH, les méthodes de séparation aveugle de sources surpassent les filtres
adaptatifs [23]. Un avantage important du filtrage spatial sur les filtres adaptatifs classiques est leur
capacité a séparer des battements ECGm et ECGf qui se superposent, mais au prix d’une

acquisition sur plus de deux capteurs.

2.4Défis actuels

Au-dela de I’¢lectrocardiographie, le cceur du feetus peut étre surveillé a 1’aide d’autres modalités
[07], y compris I’échocardiographie [31], la phonocardiographie [32, 47], I’oxymétrie de pouls [33],
la cardiotocographie[34], et la magnétocardiographie[35,36]. Parmi ces modalités,
I’échocardiographie, qui est fondée sur des techniques classiques d’échographie, est le moyen le
plus simple pour la surveillance cardiaque du foetus [06]. Néanmoins, I’électrocardiographie et la
magnétocardiographie peuvent fournir plus d’informations sur 1’état du cceur du feetus, puisque la
plupart des anomalies cardiaques se manifestent sur la morphologie de I’ECG ou le magnéto-
cardiogramme (MCG) ou simplement dans les variations de 1’intervalle R-R [07]. En raison de la
similarit¢ morphologique de I’ECG et de son homologue magnétique, le MCG, les méthodes
fondées sur I’ECG sont également applicables a des signaux MCG. Le rapport signal sur bruit
(RSB) du MCG du feetus est habituellement plus élevé que celui de ’ECG, mais les dispositifs
d’enregistrement d’ECG sont plus simples et plus abordables par rapport aux systtmes MCG [06].



La présente étude utilise des mesures électriques de ’activité cardiaque pour évaluer le rythme
cardiaque du feetus. Dans un tel contexte, les méthodes proposées se heurtent a plusieurs facteurs et
contraintes nécessitant des méthodes de traitement du signal bien adaptées. En plus du faible RSB
de signal cardiaque feetal notamment par rapport a ’ECG, les éventuels mouvements du feetus et la
variation de la fréquence cardiaque feetale doivent étre considérés. En effet, le rapport entre les
rythmes cardiaques fcetaux et maternels, le rapport des puissances des ECG feetaux et maternels, le
bruit et la position du feetus, ses mouvements, les contractions du placenta et les mouvements

respiratoires de la meére sont tous des éléments qui peuvent changer la configuration des mélanges.

Les méthodes a utiliser pour I’extraction du RCF doivent étre suffisamment robustes a la variation
de ces facteurs. En outre, les méthodes doivent étre aussi automatiques que possibles pour étre
appliquées a de longues séries de données avec une un minimum d’intervention de 1’opérateur,

expert ou non.

Un autre facteur important dans ce contexte est le nombre de capteurs utilisés pour la mesure des
signaux. L’utilisation d’un capteur unique ne parvient pas a récupérer les variations inter-
battements de ’ECGf. La plupart des méthodes sont incapables de distinguer les battements du
feetus lorsqu’ils chevauchent avec ceux de la mére. La Figure 2.1 montre un exemple de ce type de

défaillance sur un enregistrement réel traité par filtrage bayésien [08].
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Figure 2.1 Exemple typique d’échec de la méthode [08] pour la discrimination des
composantes cardiaques de la mere et du feetus lorsque les complexes QRS de

I’ECGm et de ’ECGf se chevauchent entierement, par exemple entre t = 6s et t = 7s.

Les méthodesactuellesd’extractiondel’ ECGfutilisantplusieurscapteurs. Par exemple, la séparation
aveugle de sources [48], la séparation semi-aveugle de sources [13], le filtrage adaptatif [07 ?08],et
I’analyseencomposantes périodiques(mCA) [06]) exploitent la redondance des enregistrements
multicanaux de I’ECG pour éliminer 'ECGm et les autres sources d’interférence. Néanmoins,
méme si cette réduction a été couronnée de succes, le bruit exogéne ne peut pasétre totalement
éliminé de cette maniére [16]. En outre, ces méthodes nécessitent plusieurs canaux pour récupérer
les faibles traces des signaux feetaux. La Figure 2.2montre un exemple de performance de deux
méthodes classiques dans D’extraction des ECG maternels et feetaux, avec seulement deux
¢lectrodes. Comme on peut constater aussi que les algorithmes FastICA [23]et nCA échouent

complétementdans 1’extraction de I’ECGH.
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Figure 2.2 Exemple typique d’échec des méthodes multicanales actuelles pour 1’extraction de
I’ECGf a partir d’un mélange d’ECG maternels et feetaux utilisantuniquement deux électrodes. Les
deux méthodes FastICA et tCA ne parviennent pas aextraire correctement ’ECGt [44].

Ceci peut étre expliqué par les limites inhérentes a ces méthodes. Si les ECG maternels et feetaux ne
sont pas linéairement mélangés, les méthodes linéaires ne sont pas en mesure de les séparer. En
outre, les signaux cardiaques sont e #idimanninnnale INET ot ces méthodes ne sont pas applicables
aux melanges sous-déterminés (avec deux capteurs) ou lorsque les composantes du feetus sont

noyées dans le signal de la mere et dans bruit.



Ainsi, un premier défi est le développement des méthodes monocanal, capables de discriminer sans
erreur les battements cardiaques maternels et foetaux (mémes’ils se superposent) et de préserver les
dynamiques inter-battements de I’ECGf. La performance de ces méthodes doit étre évaluée sur
différents scénarios et configurations possibles des mélanges. Une seconde étape consiste
adévelopper des méthodes multicanales, qui surpasseraient les monocanales pour 1’extraction et le
débruitage de signaux ECGf. Dans ce cas, le second défis est de concevoir des méthodes qui
utilisent un minimum d’¢électrodes. En effet, ceci conduirait a des dispositifs plus économiques, plus
pratiques et portables, faciles a utiliser pour la surveillance de 1’activité cardiaque du feetus sur de

longues durées, en routine a I’hopital ou méme a domicile.

Le tableau2.1,montreune comparaison, avantages et inconvénients desméthodes actuellement
existantes

Méthode avantage limites
Filtrage par Convientpour les Performances limitéesdans les
ondelettes mélangesayantdifférente mélangesnon linéaires
s échelles
Filtrage baséRobuste pourdes Performances limitéesdans les
surSVD mélanges a faible mélangesnon linéaires
= SNR
=3
= Filtragenon Applicable aux Perte de la dynamiqueinter-
El linéaire mélangesnon battement, calcul complexe
S linéairesoudégénérés
Lefiltrage Préserverla Echec lorsque les ondes ECG
Bayesien dynamiqueinter-beat chevauchent.
SVD /PCA Applicablea des Performances limitées pour les
donnéesde grande mélangesnon linéaires
§ dimensionbruyante
c
S |ICA Général Performances de  séparation
% limitée  nécessitent  plusieurs
=]
2 canaux
3
o CA Adaptée al'ECG Faible  atténuation de  bruit,
nécessitent plusieurscanaux.
Procédurededéflati Adaptéal'ECG, Faible atténuation de bruit,itérative,
on applicableaquelques chaines perte des caractéristiques ECGF lors
del’annulation de 'ECGM 1

Tableau 2.1:Comparaisondes méthodes existantespour l'extractionde I'ECG feetal

[44].




Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons examiné brievement les approches et les méthodes proposées dans la
littérature pour l'extraction de I'ECG fcetal. Les facteurs limitant les méthodes ainsi que les défis
actuels ont été soulevés. Dans la présente étude, nous allons examiner 1’utilisation d’une analyse
multirésolution pour 1’extraction du RCF. L’analyse par ondelettes sera développée dans le chapitre

suivant.



Troisieme Chapitre

Traitement par
ondelettes



Introduction

Le concept des ondelettes a commencé véritablement durant les années 1980, notamment par les
travaux de Morlet, Meyer, Daubechies et Mallat. L appropriation des résultats des travaux obtenus
par ces mathématiciens par différents ingénieurs et chercheurs en quéte de nouvelles méthodes de
traitement des signaux toujours plus efficaces a permis la conception et I’amélioration de
nombreuses applications basées sur les ondelettes et dont plusieurs seront destinées a I’analyse des

signaux biomédicaux.

3.1 De la Transformée de Fourier a la Transformée en ondelettes

Afin de pouvoir extraire certains parametres d'intérét cliniques, on fait souvent appel aux
différentes techniques de traitement numériques du signal tel que la transformée de Fourier (TF) qui
consiste a projeter le signal sur une base orthonormée de fonctions exponentielles. Les coefficients

obtenus sont donnés par :
X() = [ x(©)e /2 tde (3.1)

La TF permet de représenter comment I'énergie d'un signal est distribuée en fonction de la
fréquence. Cette derniére est toujours considérée comme un outil mathématique trés puissant pour
analyser le comportement fréquentiel de signaux stationnaires. Elle permet d'explorer la
composition fréquentielle du signal et par ses propriétés de lui appliquer des opérateurs de filtrage.

3.1.1 Insuffisances de la transformeée de Fourier
La Transformée de Fourier nous renseigne sur toutes les composantes fréquentielles présentes dans

un signal mais ne donne aucune information sur la position temporelle de chaque composante. (\VVoir
les figures 3.1 et 3.2)

1
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Figure 3.1.a Exemple de sinusoides a différentes fréquences
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Figure 3.2 Exemple de sinusoide non stationnaire (haut) et son spectre d’amplitude

(bas)

La TF est efficace dans le cas de signaux stationnaires mais s’avere insuffisante dans le cas de
signaux non stationnaires ou la fréquence change au cours du temps. Cet inconvénient majeur de la
transformée de Fourier donne naissance a d’autres techniques fondés soit sur une analyse temps-
fréquence, et la premiere idée qui vient naturellement a I’esprit est de limiter le domaine
d’intégration temporel a 1’aide d’une fonction "fenétre" que ’on pourra glisser pour localiser

I'information dans le signal, on obtient ainsi la transformée de Fourier a fenétres glissantes.

3.1.2 Transformée de Fourier a court terme (TFCT)
Elle consiste a appliquer la TF pour chaque morceau du signal contenu dans la fenétre g(t) puis a
décaler cette fenétre tout le long du signal. L’emplacement de la fenétre sur le signal nous donnera

I’information de temps qui manquait a la TF



X(nt) = [17x(O)g(t — e 2 tdt (3.2)
Ou x(t) est le signal a analyser et g(t), une fenétre appropriée, centrée sur T.

Cependant, la TFCT présente un inconvénient important. Le fait de restreindre la durée de la fenétre
I’observation a une durée t finie, crée dans le spectre de Fourier, des composantes qui ne sont pas
représentatives du contenu fréquentiel du signal que I’on cherche a analyser. D'apreés le principe de
Heisenberg, aucun signal ne peut étre simultanément localisé en temps et en fréquence [40].

Le choix d'une fenétre étroite permet d'avoir une bonne résolution temporelle tandis qu’une fenétre
temporelle large conduit & une bonne résolution fréquentielle. Malheureusement, une fois que la
fenétre est choisie, sa taille est fixe et par conséquent la résolution temporelle et fréquentielle sont a
leur tour définitivement fixées.

Par contre, pour une bonne représentation temps-fréquence du signal étudié, nous souhaitons une
résolution temporelle élevée (At petit) pour les hautes fréquences, ainsi qu’une résolution temporelle
faible (At grand) pour les fréquences plus basses.

Or, Cette approche n'est pas pleinement satisfaisante a cause du choix de la fenétre utilisée
(Hemming, Gauss, ...) et plus précisément du choix de sa largeur qui va compromettre la notion de
résolution (temporelle et fréquentielle) et de stationnarité du signal.

Cette exigence n’est pas facile a satisfaire lors de I'utilisation de la transformée de Fourier par
fenétres glissantes TFCT. Par conséquent, la transformée en ondelettes s’est rapidement imposée
comme un outil de base pour les représentations temps-fréquence pour surmonter ces inconvénients.
3.2 La transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes a été développée comme une approche alternative a la transformée de
Fourier a court terme TFCT pour surmonter le probléme des résolutions temporelle et fréquentielle
d’un coté, et la non-stationnarité des signaux de 1’autre coté.

La transformée en ondelette remplace la sinusoide de la transformée de Fourier par une famille de
fonctions obtenues par translations et dilatations d'une fonction de base appelée ondelette mere. Les
parametres de translation et de dilatation permettent de localiser I'information dans un signal en le
représentant a différents niveaux de détails allant d'une approximation grossiere et globale a des
représentations plus précises et plus localisées.

En effet, la transformée en ondelette est considérée comme un microscope mathématique qui
découpe le signal analysé en composantes fréquentielles suivant une résolution adaptée a 1’échelle.
La principale caractéristique d’une fonction ondelette est son support compact, c’est-a-dire que la

fonction d’ondelette est limitée a la fois dans les domaines du temps et de la fréquence [39].



3.2.1 La fonction d’ondelette

L’ondelette y(t) est une fonction a support compact, oscillante, de moyenne nulle et de carré
sommable.

Yab® = 1/Na § () (33)

a : facteur d’échelle.

b : facteur de translation.

> [T7W () dt=0  au moins un moment nul

> T2 IpRdt << o

3.2.2 Construction de famille ondelettes

A partir d’une fonction de base W(t) appelée ondelette (mére), on construit une famille

d’ondelettes appelées ondelettes (filles) par translation et dilatation ou compression de

I’ondelette Yi(t) .

Le facteur (a) joue le role inverse de la fréquence, plus (a) est petit moins I’ondelette s est étendue

temporellement plus sa fréquence est élevée.

La pondération en (1/vVa) permet d’avoir des fonctions analysantes de méme norme (toutes les

ondelettes ont la méme énergie).
3.2.3 Propriétés de la fonction de I’ondelette

» Sélectivité en fréquence
Dans la transformée de Fourier, la fonction utilisée pour analyser le signal étudié est une fonction
sinusoidale de fréquence preécise, et quand on la multiplie par le signal, le coefficient obtenu ne se réfere
qu'a cette fréquence.
En revanche, une ondelette est constituée de plusieurs fréquences. Les coefficients d'ondelettes se
réferent a cette bande de fréquences. Plus la gamme de fréquence de l'ondelette est étroite, plus

I'ondelette est sélective en fréquence.

> Similarité



Toutes les ondelettes qui appartiennent a la méme famille doivent €tre similaires, c’est a dire se déduire
les unes des autres par combinaison linéaire de translations et de dilatations.

» Symeétrie :
On souhaite parfois que l'ondelette présente des propriétés de symétrie temporelle afin d'éviter le
déphasage dans la transformée en ondelettes.

» Orthogonaliteé :
Cette propriété est a l'origine de la popularité¢ des ondelettes qui offrent des bases d'ondelettes
orthogonales et non redondantes. Cela conduit a une decomposition unique.

» Reégularité :
Une ondelette doit étre suffisamment réguliere car c'est la principale contribution des ondelettes dans le
domaine du codage. Elle agit sur la qualité de la reconstruction du signal.
Une ondelette est dite réguliere si elle est trés lisse et on peut I'approximer localement par un polynéme.
L'ordre de régularité d'une ondelette est égal au nombre de ses moments nuls.

» Nombre de moments nuls
Pour certaines applications, les ondelettes doivent également avoir un certain nombre de moments nuls,
afin d’éliminer la partie polynomiale du signal et étre ainsi plus sensible aux fluctuations les moins
régulieres [42].

> Relation entre fréquence et échelle
Si f0 est la fréquence centrale de ’ondelette mere y(t), les autres ondelettes y a,b(t) oscillent a la

fréquence f=f0/a d’ou I’identification : a = fO/f.
3.3 La transformée en ondelette continue et discréte

Les transformées en ondelettes continues et discréetes ont des applications différentes.

La transformée en ondelettes continue permet de localiser plus précisément des événements dans le
domaine temporel et fréquentiel. Elle est utilisée pour analyser des transitions fréquentiel, des
détections de ruptures, des événements temporels.

3.3.1 La transformée en ondelette continue
Pour un signal x(t) d'énergie finie, on definit la transformée en ondelettes continue par la fonction
TOC (a,b).

TOC(ab)=["7 x(O)y_, (Bt (3.4)



Le signal x(t) est alors représenté par ses coefficients d'ondelettes TOC (a, b) qui permettent de
mesurer les fluctuations, a I'echelle (a), du signal x(t).

L'ondelette est translatée et en méme temps centrée sur le paramétre b, qui est le point autour duquel
I'analyse se fait, (a) est le parametre d'échelle qui caractérise la finesse de I'analyse. Plus a est

grand, plus y(t) est dilatée et I'analyse se fait alors sur une large partie de x(t).

La transformée en ondelette représente le signal dans le domaine temps-échelle. La largeur de la
fenétre diminue lorsqu'on se concentre sur les événements de petite échelle (hautes fréquences) et
augmente lorsqu'on s'intéresse au comportement a grande échelle (basses fréquences). Cette
capacité d'adaptation en fonction de I'échelle d'analyse permet de considérer la transformée en
ondelette comme un microscope mathématique.

Pour une échelle "a" fixée, on peut voir la transformée en ondelettes continue comme un produit de

convolution.
CWT, = [77 %O, (DdE=<X(1), Wq,p(t) > (35)
Oulona:  Yap=1Na*) (3.6)

On peut interpréter ¥(-b/a) comme la repense impulsionnelle d’un filtre passe-bande. En exploitant
les propriétés de translation et de changement d’échelle de la transformée de Fourier, la transformée

de Fourier de: Y4, (t) peut s’écrire :

b o) = Vay (af) 3.7)

Par conséquent, la convolution dans 1I’équation (3.5) permet de calculer la transformée en ondelettes
d’un signal x(t) avec différents filtres passe-bande.

3.3.2. La transformée en ondelette discrete

La transformée en ondelette discréte (TOD) est essentiellement introduite pour réduire la
redondance des coefficients obtenus lors de ’application d’une transformée en ondelette continue
(TOC).

La transformée en ondelettes continue, définie par 1’équation (3.4) est fondée sur une décomposition
du signal par des ondelettes dont les paramétres de dilatation et de translation sont des variables
continues.

Outre, lors du traitement des signaux numériques, une discrétisation des parameétres a et b est

nécessaire .par conséquent, 1’intégrale de 1’équation (3.5) exprimant la conservation de 1’énergie est



elle aussi discrétisée, ce qui pose la question des conditions dans lesquelles I’approximation de cette
intégrale sera applicable.
Il est nécessaire de donner une régle sur la discrétisation des pas de dilatation et translation des
ondelettes a condition de respecter cette regle, la conservation de toutes les informations du signal
peut étre assurée, ce qui permet d’avoir une expression applicable numériquement de la transformée
inverse en tant que série d’ondelettes discréte.

Nous pouvons choisir d’échantillonner le signal en utilisant I’ondelette «comme un
microscope » : puisque la taille de 1’ondelette varie selon la dilatation, la conservation d’un méme
pas d’échantillonnage temporel est redondante et inutile. On construit une fonction d’ondelette

dyadique en posant dans 1’expression (3.3)

{ a = a On choisit :
b = bOnaé avec a0,by € Zetn € N. .
{ a0 =2 a=2 g que : j entier
b0 =1 b =n2)
; t-n2/ _i t-n2J
Vin O =12y (=) =277 y () (3.8)

> Relation entre fonctions ondelettes :

Soit ¥0, 0(t), la fonction ondelette au niveau 0 On a :
e Yool®)=U (1) » =y ;a)=2" Y (Z_j t- n) (dilatation de rapport 2')
o Yoo®)=Y (1) ==y =27 Y (2)t- n') (compression de rapport2).

3.3.3 Interprétation en bancs de filtres

La transformée en ondelettes peut étre vue comme un produit de convolution [41].
+ 00 *,t—b
Cwt x (@b)=1Na [~ x(t) ¥ (=) dt
X@®) *y(®) = [ x(@) y(t-o) d
Cwt x (ab) = 1 Wa x(b) Y*(=)

A chaque fois qu’on fixe I’échelle « a », la Cwt x(b) peut étre considérée comme un passage du

: : . . : -b
signal x(t) a travers un filtre passe bande de réponse impulsionnelle Lp*(?).



Cwt x(a,b)=va [*7 x(f) . ¥(af) &°ftdf
La TF de I’ondelette Y, p)(t) est :
TF [Wep (] = Va P(af)

Soit B,la bande de fréquence de I"ondelette mére Y(t) _TE 5  Y(f)

Yy

v J /\ AN
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La figure 3.3 bandes de fréquences associées a différents échelles

Si les ondelettes sont dyadique a=2':

Si j >0 — dilatation dans le temps et dilatation de la fenétre.
Si j < 0 — compression de la bande de fréquence.

3.4. Analyse multi-résolution

Le principe de base de I'Analyse multi-résolution (AMR) consiste a séparer de facon itérative le
signal en deux composantes, I'une représentant l'allure du signal (approximation) et l'autre ses
détails. Cette opération est réalisée grace a la projection du signal sur deux sous espaces vectoriels
orthogonaux et complémentaires, I'un appelé espace des approximations et l'autre espace des détails
[43].

3.4.1 La fonction d*échelle

L'apparition de I'analyse multirésolution coincide avec I'introduction de la fonction d'échelle

¢: le pere des ondelettes telles que la famille :

PinU Yijn ] = OneZ

forme une base orthonormée. Les fonctions ¢j; n € L?(R) sont construites suivant cette relation:



Pin) =272 o (27t-n) (3.9)

La fonction ondelette et la fonction d'échelle sont étroitement liées. A chaque niveau de résolution,
la fonction ondelette est une combinaison linéaire de sa fonction d'échelle. On associe par exemple
a la fonction ondelette de Haar (fonction en escalier) une fonction échelle (fonction porte). Ces deux
fonctions sont respectivement données par :

La fonction ondelette :
Yo,0(t) = +1si 0<t<1/2,
Yoo = —1si 3 <t<1, (3.10)
P 0,0(t) =0 ailleurs.
La fonction échelle :

{llJo,o(t) = 1si t € [01],

Yoo(t) = 0 ailleurs (3.11)

3.4.2 Décomposition du signal en approximation et détails
La décomposition d'un signal sur un niveau de résolution consiste en sa projection sur deux sous
espaces vectoriels.

> Espace d'approximations
Nous nous plagons dans I'espace L %(R) des fonctions continues & variable réelle et & énergie finie.
Une analyse a la résolution j d'une fonction f(t) est obtenue par action d'un projecteur linéaire Aj sur

f(t). L'approximation de f(t) sur ce niveau est aj (t) €Vj

Vj étant un sous espace de L2 On construit une analyse multi-résolution a l'aide de sous espaces Vj
emboités tels que le passage de I'un a l'autre soit le résultat d'un changement d'échelle. Par exemple,

dans le cas dyadique :

aj(t) € v; & aj(t/2) € Vju

ce qui correspond a une dilatation d'un facteur de 2. L'espace Vj+1 contient des signaux plus
grossiers (de plus basse fréquence) que Vj , autrement dit : Vj+1C Vj .

Pour un sous ensemble de L% ona:

... CVL Vi CVgC V..., CVjrp CVjC...... (3.12)

U v; =L*(R)



Si la fonction d'échelle Pjn engendre une base orthonormée Vj , la projection par Aj d'une

fonction f(t) sur cette base fournira les coefficients de cette décomposition.
Ces coefficients qui décrivent I'approximation de f(t) a I'échelle j sont appelés coefficients d'échelle

et sont donnés par :

J

al= <10, @0 > (3.13)

a() =Xn < £, 9in®> @jn®)= Tndh @ jnld (3.14)

La base étant orthonormée :
2 2
laj(H)I* = X *% la)|

> Espace des détails :
On vient de voir que VjcVj-1, on peut alors définir pour chaque Vj, son complément orthogonal Wj

dans Vj-1 qui nous permet de récupeérer les détails perdus en passant de Vj-1 a Vj tel que :
Vj-1 = Vj ®Wj

Comme Wj-1 est orthogonal a Vj-1, Wj-1 est orthogonal a Wj. Cette propriété s'écrit :

Wj LWy Vj #* k

La base Wj est engendrée par la fonction ondelette ys; ,. L'approximation a I'échelle immeédiatement
plus fine pourra étre reconstruite en utilisant les détails du signal fournis par sa projection sur la

base szuivant la relation :

8ja(t) = gi(t)+ Ln < F(E), Win() > Win() = a(H+dj(0)

dj(t) est la projection de f(t) sur Wj. Le signal detail est décrit par les coefficients de détails notes :
dy = <f(t), win(t) > tel que :dj(t) =, dy, ()

A chaque itération, seuls les signaux d'approximation sont & nouveau décomposes (figure3.5). Dans
la pratique, nous choisissons un nombre approprié de niveaux en nous basant sur la nature du signal,

sa fréquence d'échantillonnage et I'application envisagée.
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Figure 3.4 Arbre d'analyse multi-résolution.

3.5 Algorithme d'analyse

Il existe une variété d'algorithmes d'analyse basés sur le méme principe.

L’algorithme de décomposition consiste a envoyer le signal dans des filtres miroirs passe haut et

passe bas.
PH (—— D.t
X(t
(t) A(t) D,(1)
PB » PH —
»| PB > Ay(t)
> PH 5 Ds(t)
“re |, At)

Figure 3.5 : principe de décomposition.

Certains algorithmes de décomposition sont complétés par un sur-échantillonnage de rapport de 2

afin de garder le méme nombre d'échantillons dans tous les vecteurs a la sortie des filtres.

La décomposition d'un signal par analyse multi-résolution consiste a l'injecter dans deux filtres

miroirs (un P-Bas et un P-Haut). A chaque itération, I'approximation du signal est a nouveau

décomposée (figure3.6).
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Figure 3.6 Décomposition dyadique d'un signal en bandes de fréquences.

Conclusion

La transformée en ondelette est considérée comme une découverte importante en traitement du
signal .elle est considérée comme solution a tous les problémes relatifs aux insuffisances de la
transformée de Fourrier .Dans ce qui suit, nous allons examiner I’intérét d’une analyse
multirésolution pour accéder au contenus fréquentiels désirés afin de détecter les QRS du feetus sur

un ECG composite.



Quatrieme Chapitre

Extraction du RCF
par Ondelettes



Introduction

L’extraction non-invasive de ’ECG du feetus a partir d’un ensemble de signaux ECG recueillis sur
la mére est I’un des problémes cliniques posés en maternité. Durant la grossesse, il est important
de pouvoir lire ’ECG feetal (ECGF) pendant la période intra-utérine afin de collecter le maximum
d’information susceptibles de révéler d’éventuelles malformation ou problémes cardiaques .une
telle lecture serait également importante lors du monitorage du feetus durant la phase de travail

précédent I’accouchement.

Dans ce qui suit, nous travaillerons sur des signaux simulés puis sur un enregistrement ECG
provenant de huit capteurs en appliquant les ondelettes afin d’extraire le rythme cardiaque du

foetus.
4.1. Base de Données

Il ya un manque de bases de données standard. Ceci est partiellement d( aux rapports signal sur
bruit de 'ECG feetal par rapport a I'ECG maternel.

Actuellement, il existe quelques bases de données publiques largement utilisées par la communauté
de traitement de signaux biologiques. Le jeu de données connues sous le nom DALSY [17] a été
utilisé dans cette étude. Elle consiste en un enregistrement du potentiel cutané de la mére sur 8
dérivations (4 abdominales et 3 thoraciques). Les signaux obtenus sont échantillonnés a 250 Hz
pendant 10 secondes. Cette base est une partie de la base connue sous le nom de SISTA (Signal
Identification System, Theory and Automation) réalisée par le département de génie électrique de

I’université de Katholieke - Leuven, Belgique [2].
4.2. Filtrage du signal

Dans le signal ECG, nous trouvons des bruits d'origines diverses (voir chapitre 1) car les conditions
d'enregistrement ne sont pas contrélées. Ces bruits sont présents parfois de fagon transitoire, parfois
de fagon plus persistante avec une puissance plus ou moins élevée.
Pour pouvoir segmenter les battements cardiaques de maniére efficace, nous sommes amenés a
réaliser un certain nombre de prétraitements a savoir :

» Lasuppression des bruits de haute fréquence.

» La suppression des ondulations de la ligne de base.

4.2.1 Suppression des bruits de haute fréquence



Le bruit de haut fréquence est un bruit musculaire dd a l'activité des autres muscles vient de
s'ajouter au signal. Malheureusement, ce bruit est beaucoup plus difficile a supprimer a cause du
chevauchement entre son contenu fréquentiel et celui de ’ECG.

En considérant que le bruit est additif, le signal ECG peut étre exprimé par une fonction f(t) telle
que :

f(t) = u(t) + b(t) 4.1)

ou u(t) est le signal utile et b(t) est le bruit.

Pour supprimer le bruit b(t), plusieurs méthodes reportées dans la littérature proposent des
performances satisfaisantes mais la plupart des travaux récents proposent un filtrage par ondelettes
[70].

4.2.1.1Filtrage par seuillage des coefficients de détail

La méthode de filtrage proposée par Donoho et Johnstone dans [49] utilise le seuillage des
coefficients de détails aprés la décomposition du signal par analyse multi-résolution. Les
coefficients au dessus du seuil, caractéristiques de ruptures dans le signal, sont suffisants pour le
reconstituer par synthese. Les faibles coefficients en dessous du seuil, correspondent aux bruits qui
peuvent étre supprimés. La figure 4.1 montre la décomposition d'un signal ECG sur trois niveaux de
résolution. La décomposition jusqu'au niveau 3 a été choisie dans le but de ne pas dégrader les
complexes QRS aprés le seuillage. Sur I'ensemble des coefficients, on remarque que ceux de faible
amplitude ou de faible variance correspondent plutét aux régions d'inactivité du signal ECG ne
comportant que du bruit. Pour souiller ces coefficients de détail, Donoho a proposé un seuil

universel T défini comme suit :

T= o,/2log(N) 4.2)

N : est le nombre d'échantillons de la séquence a seuiller.

o:L’estimation de I'écart type du bruit a la résolution (j=1).

Ce seuil a éte amélioré par Johnstone et Silvermanan qui 1’on adapter & chaque niveau de résolution
« J » et tenir compte ainsi des bruits non stationnaires et corrélés [50]. On calcule alors un seuil a

chaque niveau de résolution par :

T, = 0,/ 210g(N;) (4.3)



N;j: est le nombre de coefficients dans le vecteur d}‘.

o :l'estimation de I'écart type du bruit a la résolution (j).

1 1 000 2 000 3 000 4096
Nombre d’échantillons du signal ECG

[§]

Décomposition du signal sur 3 niveaux de résolution

b
(D) 0
_7 1 1 1
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Nombre de coefficients
0.8 .
Les 3072 derniers coefficients de détail
(c) 0
—0 !
1%25 2048 4 096

Nombre de coefficients

Figure 4.1 a) Signal ECG; b) : analyse en ondelettes non redondantes du signal
ECG,; c) : Mise en évidence du bruit dans les derniers coefficients de détail de haute

résolution.

Les difféerents niveaux de résolution ont été mis bout a bout :
d1n :[2049; 4096] ;

d2n : [1025; 2048] ;

d3n: [513; 1024] ;

a3n: [1; 512].

Du fait des changements d'échelle, les variations des petits coefficients ne sont pas visibles



> Estimation de I'écart type du bruit
L'écart type o du bruit est estimé par une méthode statistique utilisant la valeur médiane de la
déviation absolue (MedianAbsoluteDeviation ou MAD) qui représente un estimateur robuste. Pour

un vecteur X, cette valeur est donnée par :

MAD(X) = med[lX — med(X)l]

med (X) : représente la médiane ou la valeur centrale du vecteur X.
L'écart type d'un bruit gaussien de moyenne nulle sur X peut étre estimé par :
o =Q .MAD(X)

Q : est une constante qui dépend de la distribution du bruit. Dans le cas d'un bruit gaussien

Q=F"1(0.75) = 1.4826
AvecF~1, l'inverse de la fonction de répartition de la distribution gaussienne. Dans ce cas, ona :

B MAD(x)
7= 06745

4.2.1.2 Types de seuillage

* Seuillage dur : Soit d}'les coefficients de détail issus du signal f(t) a la résolution j, et T;
la valeur du seuil de sélection correspondant. A I'issue du seuillage, on obtient le vecteur de
coefficients souillés d{ls tels que :

j : j
J d, si |dn| > T;
ns . ]
0 si |dy]<T,

» Seuillage doux : Le seuillage doux est similaire au seuillage dur sauf qu'il diminue de Tjla
valeur des coefficients d;'se trouvant au-dessus du seuil :
d+T si d>T
dps =d, =T si  d, <-T,
0 i |d| < T



Seuillage dur Seuillage doux

Figure 4.2 les différents types de seuillages

Le seuillage dur conserve les coefficients de détail supérieurs aux seuils, contrairement au seuillage
doux qui les atténue peut étre observée sur la Figure (4.2). De tels coefficients correspondent aux
fortes ruptures dans le signal qui sont souvent les complexes QRS. Nous considérons alors le
seuillage dur de sauvegarder les complexes QRS [43]. Les résultats de filtrage sont respectivement

donnés en figure (4.3).
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Figure 4.3 résultat du filtrage du signal ECG

4.1.2 Correction des dérives de la ligne de base

On appelle ligne de base, la ligne isoélectrique du cceur. Elle correspond au tracé qui serait observé
sur un ECG si le ceeur n'avait aucune activité électrique.

Lorsque I'ECG est effectué en cabinet, ou pendant les périodes d'enregistrement nocturne du Holter,

cette ligne est souvent horizontale car le patient n'effectue aucun mouvement. En revanche, dans le



cas d'un enregistrement de longue durée(Holter), les mouvements et la respiration de la mere
modifient les positions relatives des électrodes, de sorte que cette ligne présente un tracé ondulé.
Pour l'analyse d'un enregistrement ECG, un ceil exercé fait abstraction de cette ligne : Elle est prise
comme référence pour étudier la forme et la hauteur des différentes ondes cardiaques. Dans le cas
du traitement automatique, il est impératif de la repérer précisément pour fixer la référence des
tensions dans I'algorithme global.

Puisque la dérive de la ligne de base est un phénomeéne s'illustrant dans les basses fréquences du
signal ECG, nous pouvons appliquer un filtrage passe haut pour la supprimer.

L'analyse multi-résolution réalise un découpage itératif en bandes de fréquences. Elle s'avére alors
utile pour corriger cette dérive [51].

La procédure consiste a décomposer le signal jusqu'a un niveau de résolution j suffisant pour
séparer la ligne de base du reste du signal ECG. Nous reconstruisons alors le signal utile en annulant
I'élément de plus basse fréguence. En tenant compte de la fréquence d'échantillonnage fe des
enregistrements utilisés et en nous référant aux travaux publiés dans [74] ou il a été montré que la
puissance des complexes QRS appartient a une bande de fréquences supérieures a 5 Hz, nous avons
fixé le niveau j a 6. La procédure equivaut alors a un filtrage P-Haut avec une fréquence de coupure
de 2.8 Hz.

4.3 Localisation des battements cardiaques du feetus

La méthode que nous proposons est divisée en deux étapes :
> La premiére consiste a localiser puis a supprimer les QRS de la mére.

» La deuxiéme consiste a localiser les QRS du feetus sur le signal obtenu.

4.3.1 Détection des QRS de la mére

La détection des complexes QRS (localisation des battements) est la premiére étape de toute analyse
automatique de I'ECG. A premiére vue, cette détection semblerait pouvoir étre effectuée par un
simple seuillage du signal, car les ondes R sont en général de plus grande amplitude que les autres.
Mais ce n'est pas le cas, parfois, I'onde T est d'amplitude comparable a celle de lI'onde R, ce qui
pourrait constituer une sérieuse cause d'erreur. La figure 4.5 montre que dans certains cas
pathologiques, I'onde R peut avoir une tres faible amplitude et une morphologie trés variable d'un

cycle cardiaque a un autre.
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Figure 4.4. Exemple de ECG présente une variété d’onde R et T avec divers

amplitudes.

Une bonne détection des complexes QRS nécessite donc un traitement du signal trés adéquat. Cette

tache est tres difficile sur tous dans le cas d’un signal ECG composite. Ceci est da principalement a

» La morphologie du complexe QRS qui change de maniére significative d'un cas sain a un
cas malade.

» Une onde T élevée peut étre morphologiquement semblable a un complexe QRS, notamment
apres un battement PVC.

> Les divers types de bruit (provoqués par un stimulateur, une interférence de ligne de
puissance, mouvement du patient,...) interferent dans la détection du QRS.

> La qualité et la largeur de la bande de fréquence du signal ECG enregistré peuvent changer
de maniére significative, celle-ci dépend fortement des conditions d'enregistrement (pendant

I'exercice, au repos, ...).

Pour détecter les battements cardiaques de la mére, nous avons utilisé la méthode proposée dans
[53]. Cette derniére est basée sur les coefficients d’ondelettes. Elle consiste a définir un paramétre
de localisation a partir des coefficients de détails a I’échelle ou les battements cardiaques sont plus
pertinents.

4.3.1.1. Décomposition du signal en bandes de fréquences
L'analyse multirésolution décompose le signal en différentes bandes de fréquences. Ainsi les hautes
fréquences et les basses fréquences pourront étre analysées séparément. Les niveaux de

décomposition sont fixés en fonction de la fréquence d'échantillonnage et de la bande de fréquence



recherchée. Lors de cette décomposition, le choix de l'ondelette analysante est tres important,
cependant, il n'existe pas de regle générale permettant la sélection d'une ondelette mere. Ce choix
dépend de la nature du signal a traiter ainsi que de I'application envisagée. Dans le cas de la présente
application, l'ondelette de Haar donne de meilleurs résultats car elle est compacte et offre une
meilleure localisation temporelle.

Le signal ECG est décomposé jusqu'au niveau 5. Nous avons choisi ce niveau en nous basant d'une
part, sur les densités spectrales de puissance des complexes QRS données en figure 1.8 et d'autre
part, sur la fréquence d'échantillonnage qui est de 250 Hz. En tenant compte du théoreme de
Shannon, la bande de fréquence du signal est [0 Hz, 125 Hz] ou 125Hz représente la fréquence de
Nyquist. La correspondance entre les coefficients de détail obtenus et les bandes de fréquences est
représentée sur la tab (4.1).

Détail d,, Bande de fréquence
d, [62.5Hz, 125Hz]
d, [31.25Hz, 62.5Hz]
ds [15.625Hz, 31.25Hz]
dy [7.812 Hz, 15.625Hz]
ds [3.90Hz, 7.812Hz]

Tab 4.1 correspondance entre détail et bandes de fréquences.

4.3.1.2Sélection des bandes de fréquences

Les travaux de Thakor [55] sur la densité spectrale de puissance du signal ECG et celle des
complexes QRS ont montré que la puissance d'un segment ECG est principalement concentrée dans
les ondes QRS. Par ailleurs, il a été montré dans [43] que les battement cardiaques de la mere sont
plus visibles sur la bande de fréquence allant de 5Hz a 22Hz. Dans le méme article, une analyse
multirésolution a été réalisée, indiquant que complexes QRS sur plus pertinents sur les détails d4 et
d5. La figure 4.6 montre que sur le signal h (produit des deux vecteurs dan et dsn) choisi comme
signal de localisation, les ondulations de la ligne de base ainsi que l'effet des ondes P et T sont

supprimés. Ainsi, les battements cardiaques de la mére sont parfaitement localisés.
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Figure 4.5 exemple de détection de QRS de la femme enceinte

4.3.2 Suppression des QRS de la mere

Comme les QRS de la mere sont de plus grande énergie par rapport a ceux du feetus présentant 25%
de I’énergie de ’ECG composite, leur suppression est nécessaire afin de mettre en évidence les
QRS feetaux. En effet, nous annulons une fenétre de 100ms autour de chaque pic R détecté et

correspondant & un QRS de la mere ; un exemple de signal obtenu est indiqué par la figure (4 .7).
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Figure 4.6 Exemple d’ECG composite sans les QRS de la mere

4.3.3 Extraction des QRS du feetus

Nous avons vu au chapitre 1 que les QRS du feetus sont de trés faible amplitude et virent vers les
hautes fréquences. Leur détection est alors beaucoup plus complexe que celle des QRS de 1’adulte.
Pour ce faire, nous nous basons sur la méthode classique proposée par Pan et Tompkins [43] mais

en utilisant uniquement les dérivées car le signal est deja filtré.

4.3.3.1Méthode de Pan et Tompkins

Le travail de Pan et Tompkins dans leur publication [54], est focalisé essentiellement sur la
détection des complexes QRS. Les auteurs ont alors proposé des filtres qui doivent préserver la
densité spectrale de puissance des segments QS. Le filtre P-Bas proposé est un Filtre a Réponse
Impulsionnelle Infinie (RII) régi par I'équation aux différences suivante :

y(n) =2y(n—1)—y(n—2)+x(n) —2x(n—6) + x(n—12)

La fonction de transfert correspondante est alors donnée par :
(1—z—6)2

H@) = a1




La fréquence de coupure et le gain linéaire de ce filtre sont respectivement fc =18 Hz et G=36 dB.

La courbe de réponse d'un tel filtre est présentée en figure 4.8.

36 T T T T
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Figure 4.9. Réponse en fréquence du filtre passe-bas propose par Pan et tompkins.

» Un filtre dérivateur :
L'ECG débruité est ensuite injecté dans un filtre dérivateur afin de mettre en évidence les fortes
pentes qui distinguent les complexes QRS des composantes ECG de basses fréquences telles que les

ondes P et T. Un tel filtre est géré par I’équation aux différences finies :

y(n):%[—x(n —-2)=-2x(n=1)+2x(n+1) + x(n+2)]

La fonction de transfert d'un tel filtre est :

H(z) = % (—z2-2z1 + 27t + )

La figure 4.9 montre que la réponse en fréquence de ce filtre est linéaire entre 0 Hz et 30 Hz. Il
approxime donc une dérivée idéale dans cette gamme de fréquence, gamme a laquelle appartiennent
les complexes QRS.
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Figure 4.8 Réponse en fréquence du filtre dérivateur a I’échelle logarithmique

» Un filtre quadrature :
L'opération suivante est la quadrature de la sortie y(n) du dérivateur pour obtenir
z(n) = [y(m)]?
afin d'éviter le signe et de ressortir les valeurs les plus hautes qui correspondraient aux complexes
QRS.

» Un filtre intégrateur :
Le signal z(n) est ensuite envoyé dans un filtre intégrateur a fenétre glissante géré par I'équation aux

différences suivante :

gm) = <[Z(n—(N-1) + Z(n— (N —=2)) + ..+ Z(n)]

La longueur N de la fenétre a été choisie égale a 30 échantillons pour une fréquence
d'échantillonnage de 250 Hz. Elle correspond au complexe QRS le plus large possible. La sortie de
ce filtre permet en plus de la détection des pics R, la mesure de la durée des ondes QRS.

Les signaux x(n); z(n) et g(n) sont présentés sur la figure 4.10 l'algorithme de Pan et Tompkins a

été amélioré par Fokapu et Girard.
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Figure 4.9 a) ECG filtre; b) sortie de filtre dérivateur ;c) sortie de filtre

d’intégrateur a fenétre glissante.

Ils ont utilisé des dérivées premiére et seconde de I'électrocardiogramme x(n). Les étapes de la
méthode sont :
Calcul des dérivées :

premiére : yi(n) =x(n+1)—x(n—1)
{seconde : y,(n) = x(n + 2) — 2x(n) + x(n — 2)

Lissage des dérivées par une moyenne mobile :
yliss = %[y(n +1)+2y(n)+y(n-1)]
Normalisation :

y.(n)= ai.[ylliss(n)]2 +a, [yzliss(n)]2

Ou a.et a,sont des coefficients de normalisation tels que :

1 1

& =—""""" a =—————
max(y,liss) 2 max(y,liss)

La localisation des pics R se fait grace a un seuil originellement fixé a 30 % de la valeur maximale

de y,. Néanmoins, cette localisation doit étre complétée par la recherche des maximums locaux car



nous avons besoin de la position exacte du pic R pour définir a priori une fenétre contenant
I'intervalle QRS. La figure 4.11 montre un exemple de détection des pics R.

La méthode de Pan et Tompkins a fait ses preuves dans de nombreuses applications citées dans la
littérature ouverte. Elle possede de bonnes caractéristiques comme la simplicité de sa mise en
ceuvre. Elle représente la méthode la plus citée dans la littérature. Néanmoins, cet algorithme basé
sur les derivées ne garantie pas la détection des pics R dans le cas des complexes QRS larges liés a
certaines anomalies ventriculaires telles que les extrasystoles. Ces battements sont tres atténués par
les filtres dérivateurs car ils sont de basse fréquence. Leur détection nécessite toujours des seuils

adaptatifs, ce qui consomme plus de temps.
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Figure 4.10 Exemple de détection des QRS du foetus
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Figure 4.11 Exemple de détection sur la dérivation DI
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Figure 4.12 Exemple de la détection sur la dérivation DIII

4.4 Calcul du RCF



Apres la detection des QRS par la méthode de Pan et Tompkins

RR-interval R

Figure 4.13 intervalle R_R

Soit R_R :I’écart entre deux pics.
R_Rmoy :la moyenne des écarts (R_R) .
R_Rmoy=60/).R_R

{AT—>1
60 - X

AT=N/250
N : Nombres d’échantillon.
250Hz : 1a fréquence de d’échantillonnage.

La moyenne(R_Rmoy) est évaluée sur tout I’enregistrement lors d’une acquisition de

longue durée.

R_Ry=>-2=0.44s

R_R=—2 = 0.4s



120

R_R3= E = 0.48s.
60 .
RCF= =136 batt/min.
0.44+0.4+0.48/3

4.5 Algorithme de détection

1. Décomposer le signal ECG f(t) jusqu' a 5 niveaux de résolution.

2.calculé h = H]5=4(dL).

3. Localisation des QRS de la mére :

{si h(n) = 0.3.max(h) alors n —» QRSdelamére
sinon # QRS

4. Suppression des QRS de la mére
5 Détection des QRS du feetus
5. Calcul du RCF.

4.6 Discussion des difficultés liees a la nature du signal

La détection des différentes ondes électrocardiographiques et 1’extraction de I’ECG du feetus est un
probleme difficile en raison de la variation de la morphologie temporelle du signal pour des raisons
physiologiques ou pathologiques ainsi que la présence des bruits déja cités plus haut dans le signal
lui-méme causé par des événements indésirables appelés artefacts, peuvent apparaitre et brouiller le
tracer, donc peut induire en erreur le diagnostic.ces bruits peuvent avoir plusieurs origines :

techniques, physiques.

En autre des impulsions indésirables apparaissent inévitablement lors d’une acquisition ambulatoire

impulsion dus au mouvement du patient.
Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presenté le prétraitement du signal ECG suivi des étapes de detection
des complexes QRS du feetus. La méthode de détection proposée est testée en utilisant quelques
enregistrements la base de données DAISY. La méthode proposée nous permet la détection des

QRS feetaux malgré qu'ils sont parfois noyés dans les QRS de la mere.
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Conclusion général

Le signal électrocardiogramme ECG est un examen tres utiliser dans le domaine de la cardiologie.
Ce signal représente 1’activité électrique du coeur et possede une grande valeur clinique pour

diagnostiquer un certain nombre de problémes cardiaques chez 1’adulte et le feetus.

Dans ce travail, nous présentons une premicre tentative d’extraction du Rythme Cardiaque Fcetal
(RCF)a partir de ’'ECG composite de la mére. La méthode combine une analyse multirésolution pour la
suppression des QRS de la mére avec la méthode classique de Tompkins pour localiser les QRS du

feetus pour enfin calculer le RCF .

Dans la premiere partie on a appliquer le filtrage avant 1’extraction car le signal ECG composite est
affecte par divers bruits , le signal est décomposé en bandes de fréquence grace a une analyse
multirésolution les traitement effectués sur les différents niveaux de résolution nous ont permis de

supprimer aussi bien les bruits de haute fréquence .

La détection des complexes QRS de la mere a partir du signal ECG composite par une approche
basée sur la transformée en ondelettes a été developpé en utilisant les coefficients de détail issus
d'une analyse multirésolution et en considérant les Densités Spectrales de Puissance de la mére et de
fetus. Elle permet d’extraire des paramétres représentatifs de chaque battement cardiaque de la mére
et sa suppression.

Dans la deuxieéme partie, L’algorithme de tompkins en utilisant un filtre dérivateur afin de mettre
en évidence les fortes pentes ainsi d’obtenir les instants des pics R feetaux dans le but de calculer le

rythme cardiaque foetal (RTF).
La base de donne

Ce travail nous a permis d’acquérir des notions d’électrocardiographie puis d’étudier le signal ECG,
indispensable pour la plupart des diagnostics.il a permis d’améliorer et de concrétiser certaine de
nos connaissance en traitement de signal .nous avons également eu I’occasion de travailler plus sous

environnement Matlab, les résultats obtenus avec les fonctions développées sont trés concluants.
Des travaux en perspective sont également envisages.

Nous pourrions peut étre amélioré la séparation des signaux réels en étudiant plus précisément les

propriétés statistiques des signaux de I’ECGF pour ajouter des hypothése a e probléme

Nous pourrions envisagé 1’extraction de ECG des jumeaux a partir de ’ECG composite.
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