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Introduction générale

Introduction générale

Le traitement du signal est un ensemble de tecksigude méthodes avec, pour objectif,
d’extraire le maximum d’informations d’'un signahdiuisant un phénoméne physique donné.
Parmi les opérateurs intervenant en traitementighakle filtrage est quasiment incontournable
dans tous les circuits ou programmes de traitensaton I'effet attendu d’un filtre et la maniére
de le concevoir, différentes structures sont alensontrées. Notre intérét dans ce travail porte

sur le filtrage de Kalman.

Le filtre de Kalman est un outil mathématique rédupermettant d’estimer I'état d’'un
systeme dynamique a partir d'une série de mesaesnipletes ou bruitées. Il est utilisé dans
une large gamme de domaines technologiques, del¢edtraitement du signal, 'automatique, le

radar et les systemes de communication [10] [11].

Notre application consiste en l'utilisation de fdtre pour le débruitage des signaux,
en particulier les signaux électrocardiographiqi&3G).

Le signal électrocardiographique (ECG) est la tciidn, sous forme électrique de
I'activité du coeur. C’est un outil essentiel qeesoit pour la surveillance des patients ou pour le
diagnostic des maladies cardiovasculaires. Lord'adeguisition des signaux ECG, différents
types de bruits, inévitables, tels que les artéfaatisculaires, le mouvement des électrodes et le
bruit respiratoire tendent a perturber leur analyse

Plusieurs approches ont alors été proposées pbuuits¥ les signaux ECG. Au cours de
ces derniéres années, la recherche a été menéla gérsération des signaux ECG synthétiques
quasi réels en utilisant un modele dynamique noaire composé de trois équations
différentielles [38]. Ce modéle permet de facilitar validation de l'algorithme du filtre de
Kalman étendu pour le débruitage de ces signaux.ECG

L'idée de base derriere cette méthode, consistliser les informations a priori des
signaux cardiaques, tels que leurs pseudo- pétiésiicafin d’améliorer les performances des
meéthodes existantes et de concevoir de nouvelibsitpues de filtrage qui sont spécifiques aux

signaux cardiaques.

-



Introduction générale

Dans ce cadre, nous avons structuré notre travaihwe suit :

Dans le premier chapitre, consacré aux générafitdsle filtrage numériqgue nous

reprenons les définitions, les outils de traitemdes types de filtres et leurs différentes
structures.

Le deuxieme chapitre est consacré au principeodetibnnement du filtre de Kalman
linéaire, a son algorithme, et a sa version étendilisée lorsque le systéme est non linéaire.

Le troisieme chapitre aborde le probleme de moatétis des signaux ECG. Nous y
donnons un apercu sur les approches de modéligdéissiques, puis nous présentons I'approche
de modélisation dynamique utilisée dans notre aatidin du filtre de Kalman.

Dans le dernier chapitre, nous présentons, dangremier temps, les étapes et les
résultats de l'application du filtre de Kalman k& pour débruiter un signal sinusoidal noyé
dans un bruit blanc additif, par la suite, nousligppns le filtre de Kalman étendu au débruitage
d’un signal ECG synthétique bruité par un bruitniolaet puis a un signal ECG réel bruité par
différents types de bruits (bruit blanc et bruikozé) et nous commenterons les résultats obtenus.

Nous terminons notre travail par une conclusiorégadle et les perspectives envisagées.

)
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Chapitre | : Généralités sur le filtmgumeérique

[.1. Introduction

Le filtrage est une opération courante et tréesontamte en traitement du signal. Les
signaux acquis au moyen de capteurs sont, danajtaité des cas, entachés de signaux
indésirables, appelés bruit électronique, qui tahdeperturber, voire noyer completement le
signal utile & acquérir. Le filtrage a, alors, pbut essentiel, d'améliorer la qualité du signal en
rejetant la composante perturbatrice tout en coasétfa partie porteuse de I'information utile

[1], [2].

Le filtrage s’appligue a des signaux représentéss stborme analogique (filtres
analogigues), ou sous forme numérique apres étlbantge du signal (filtres numeériques).

Dans le cas numérique, le filtrage €efifie par une succession d'opérations
mathématiques sur un signal discret [3]. Il peut &talisé par des circuits intégrés, des
processeurs programmables (microprocesseurs, roitréteurs, etc.), ou par logiciel dans un
ordinateur.

1.2. Numérisation des signaux

Un signal est le résultat de la mesure d’'une gnangRysique. Il est dit analogique ou a
temps continu si la mesure est disponible a tostamt ou numeérique ou a temps discret si la
mesure n’est observée qu'a des instants discretstrditement numérique du signal (TNS)
consiste a traiter des signaux a temps discrefTNER, I'information se présente sous forme
d’une suite de valeurs numériques constituant Gencappelle un signal numérique [4].

La conversion d’un signal analogique @n signal numérique est appelée numérisation,
elle s’effectue en 3 étapes [8] (figure 1.1):

» L’échantillonnage : Pour rendre le signal discret.
» La quantification : Pour associer a chaque échantilne valeur.
» Le codage : Pour associer un code a chaque valeur.

X

Signal analogque

X()

Figure 1.1 : Numérisation d’un signal.

)



Chapitre | : Généralités sur le filtmgumeérique

[.2.1. Echantillonnage
L’échantillonnage consiste a prélever, a des ialtas de temps régulierd,], les

valeurs d’un signal. Le signal analogiqug), continu dans le temps, est alors représentéurpar
ensemble de valeurs discretes.
On a alors

x(t) =Y,x(nT,) l.1
Avec :
n: Nombre entier ;
T, : Période d’échantillonnage.
Pour une simplification d’écriture, on note le sigéchantillonné

x(t) = x(n) |2

étant entendu que la durée entre deux échantslocessifs edt,.
Cette opération est réalisée par un échantillonseuvent symbolisé par un interrupteur :

M A N A ) " " "
‘ ‘ ‘ Jin) ' '
T UL I I R B B
WA Err vy
\V | Te " " "
oy x(w)=x(aTe) } n
l I / " '

Figure 1.2 : Echantillonnage d’un signal.

[.2.1.1. Choix de la période d’échantillmage : Théoreme de Shannon

Le théoreme de Shannon stipule que pour pouvoonsgituer un signal analogique a
partir de ses échantillons, il faut que la fréqeed&chantillonnagé, (=1/T,) soit égale ou
supérieure a deux fois la fréquence maxinfalg. du spectre du signal analogique :

Fe = meax |_3
Avec :

F, : Fréquence d’échantillonnage (= 1/T,) ;
fmax - Fréguence maximale du spectre d’amplit¥dg) dex(t).

La fréquencef,,,, €st obtenue par la conversion du sign@) du domaine temporel
vers le domaine fréquentiel par la transforméealgier (figure 1.3).

9
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X(t)

X(f)

TF

v

Figure 1.3 : Le domaine temporel et le domaine fréquentiel.

1.2.2. Quantification

Le traitement numérique des signaux s&tant une représentation d’'un nombre fini de
valeurs discretes, il faut donc quantifier le sigr@uantifier un signalkc(n) revient a une
approximation de chaque valeur de ce signal panultiple entier d’'une quantité élémentaire,
notée q, appelée pas de quantification.

L’opération de quantification peut étre schématis&ela figure 1.4 (cas du codage sur 3
bits/8niveaux).

Quantification
X(n)

X(n)=X(kTe) o Xq(K)

001

:> E 1 Codage :>

101

Figure 1.4 : Quantification d’un signal [4].
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[.2.3. Codage

Une fois la quantificatiorréalisée, les valeurs successives du signal édbang sont
comparées simultanément a des valeurs référermas e quantification : Y). Les résultats de
ces comparaisons définissent I'appartenance d'Umardéitlon a I'un des niveaux de codage
(figure 1.4).

Parmi les codes les plus connus on peut citerde binaire naturel, le code Gray (Code a
distance unité) et le code BCD (Binary Coded Detima

Le tableau suivant présente un exemple de codagelsts [9]:

Nombre Ecriture BCD (Binary coded decimal) Gray (Code a distance
en binaire unité)
décimal
0 0000 0000 0000
1 0001 0001 0001
5 0101 0101 0111
10 1010 0001 0000 1111
15 1111 0001 0101 1000

Tableau I.1 : Exemple de codage sur 4 bits [8]

[.3. Réponse impulsionnelle numérique

Un filtre numérique est un systeme a temps éisdans lequel toutes les variables
(entrée, sortie ...) sont sous forme numérique. daefficients d’'un tel filtre sont également
numeriques.

La réponse de ce filtre & une excitation s’obtemteffectuant la convolution de cette
excitation avec une fonction caractéristique durefilappelée réponse impulsionnelle et
notéeh(n).

Soit h(n) la réponse impulsionnelle d'un filtre numériquexén) le signal d’entrée. La
réponsey(n) du filtre a ce signal d’entrée est donnée par tpit de convolution discret :

y) = k() +x() = " x(k) h(n — k)
k=—0c0 |4
) —s ey

Figure 1.5 : Opération de filtrage
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Si I'entrée x(n) est I'impulsion de Diraé(n), la sortiey(n) représente la réponse
impulsionnelleh(n) du filtre [2].

I.4. Les outils de traitement numérique

Outre la transformée de Fourier dans sa versianénigque, la transformée en z est I'outil
de base pour I'analyse des filtres numériques.

l.4.1. La transformée de Fourier d’un signatliscret

La transformée de Fourief k) nous permet de passer d’'une représentation tehgar
une représentation fréquentielle d’'un signal (etsdéautre sens pour [&F Inverse). Pour un
signal temporek(t), sa transformée de Fourier not&g) est donnée par [2]:

+00

X(f) =TF(x(t)) = j x(t)e 2™t gt 1.5

—00

Comme pour les signaux analogiques, on peut dééinilansformée de Fourier pour les
sighaux numériques. $(n) est un signal numérique, sa transformée de FaXi(i€y est définie

par :
+00

X(f) = Z x(n)e~izmf L6

—00

[.4.2. La transformée en z

La transformée de Fourier est un outil précieuxtraitement de signal numérique et
analogique, sur les plans théorique et expérimemtaltefois, dans certains problemes, surtout
dans ceux qui sont orientés vers I'analyse eyrithese des systemes de traitement (par exemple
en filtrage numérique), les limites des capacitéslal transformation de Fourier sont vite
atteintes. Le besoin de créer un outil plus puissst comblé, principalement, sur le plan
théorique, par la transformée en z.

Cette transformation peut étre considémame une généralisation de la transformée de
Fourier a laquelle elle peut s’identifier dans as particulier [5].

[.4. 2. 1. Définition

La transformée en z d’un signal nuogeix(n) est définie par [2] [6] [7] [5] :

X(2) =Yt wx(n)z™" .7

Ow est une variable complexe ¥{(z) est une fonction complexe de la variahle

)
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1.4.2. 2. Propriétés
Les propriétés de la transformée eort R] [6]:

% Linéarité

Si:
T.z
x;(n) —— X;(2)
T.z
x,(n) — X,(2)
Alors :

ax;(n) + b x,(n) L)aXl(z) + b X,(2)

% Décalage en temps
T.z
x(n) —X(2)

T.z
x(n—k) ——z7%X(2)

La figure suivante présente le symbole du retamdrguus allons utiliser par la suite dans
les structures de réalisation de filtre numérique :

x(n) Lk x(n—k)

Figure 1.6: Symbole du retard.

+«+ Multiplication par une suite exponentielle (ou déckage fréquentiel)
T.z
x(n) —X(2)

T.
a™ x(n) —Z>X(z/a)
% Transformée en z d’'un produit de convolution
Si:
T.z
x1(n) —X1(2)

T.z
x(n) ———X2(2)

11 (1) *205(n) ——— X, (2). X, (2)
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«+ Dérivation de la transformée en z

T.z
x(n) —X(2)

n x(n) T.z _, d);(ZZ)

% Théoréme de la valeur initiale
Pour un signal causal, on peut étadlrelation suivante
x(0) = ZETOO X(2)
I.4. 2. 3La transformée en z inverse

La transformée en z inverse est donaé&gxpression suivante :

X(z2) —2 s x(n) = LX)z dz 18

Cette expression représente une ingdeaimée dans le plan des z, le long d’'un chemin
parcouru dans le sens inverse des aiguilles d'auméren[5] [6].

En pratique cette transformation invdsenelle est rarement utilisée, puisque, dans nos
applications, nous aurons a traiter des trangfesen z qui dans la majorité de cas, peuvent
s’écrire sous forme d’un rapport de deux polynéomwame suit :

bo+ bzt + -+ byz"  N(2)

X(2) = l-az = ——ayz™ D(2) 1.9

On peut alors déterminer la transformée en z seveen effectuant la division
polynomiale ou en appliquant le théoréme des résidu

[.4.3. Relation entre la transformée en z et la tnasformée de Fourier
En partant de I'expression de la transformée en z
X(Z) = :{io_oo x(n) Z_n .10

ou le nombre complexe z peut s’écrire sous la éosmivante :

z =rel® = rel2™f 111
et en posant r = 1, on obtient
+00
X(z) =X(1.e/2™) = Z x(n)e 2™ = X(f) 112
Sy

)
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Il apparait clairement qu’on peut détermileetransformée de Fourie (e/%) & partir de
X(z) en remplacant z par® avec —m < @ < m c'est-a-dire en prenant en compte toutes les
valeurs de z pour lesquelleg = 1 (cercle de rayon unité dans le plan des z).

I.5. Fonction de transfert en z d’'un systeme numéque

Pour une entrée(n)la sortie du filtre y(n) s’obtient en appliquant I'équation de
convolution [2]:

ym = ) h(k)x(n—k)

R .13
Dans le plan des z, cette relation devient :
Y(2) = H(z) X(2) .14

H(z), qui est la transformée en z de la réponse impuigite du systeme linéaire,
représente alors sa fonction de transfert.

La fonction de transfett(z) est, en général, un quotient de deux polynémes:en z

Y(z)  Ilebiz?t  bo+biz7l+byz7? 4 bpz™

= - = I.1E
X@  1+3,az l+aiz 4@z i+ a,z "

H(z) =

On peut aussi utiliser une autre forreerpreprésenter la fonction de transfert. Soient
z;;i=1a m, les racines du numérateur (appelés zérosp, etk = 1a n, les racines du
dénominateur (appelés pbéles). On peut exprimeriation de transfert selon :

 —z2)(E-2) (2= 2)
0 = K G =) (2= 16

Lors de la programmation d’'un filtre némoue, nous devons nous assurer que celui-ci
soit réalisable, c'est-a-dire qu'il puisse étregde échéant, cablé et utilisé.

&
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|.6. Réalisabilité du filtre

Pour qu’'un filtre numérique soit réalisable, il itdovérifier les trois conditions
suivantes [2]:

[.6.1. Invariance dans le temps

Un filtre numérique est invariant dans le tempsé r€agit de la méme facon a une
excitation d’entrée quel que soit I'intervalle @enips ou est appliquée cette excitation [2].

y@m) =f(x(m) - y(n—p) =fx(n—p)) 17
[.6.2. Causalité

Un filtre numérique est causal si I'absence d'&tmn a I'entrée se traduit par un signal
nul a la sortie.

1.6.3. Stabilité

La notion de stabilité des filtres est I'un degéces les plus importants a prendre en
compte lors de la conception d'un filtre numériqta. effet, si le filtre se révele instable, il
n'aura aucune utilité pratique et peut méme sel@éévdcif.

v' Théoréeme 1

Un filtre numérique de réponse impulsionnefle(n), n =1,2,3 ...} est dit stable si et
seulement si la somme de tous les échantillons démonse impulsionnelle est finie.
FT2lh(M)] < 40

L, s .18
v Théoreme 2

Un filtre numérique causal de fonction desfertH(z) est stable si et seulement si tous
les pbles dei(z) sont d’amplitude inférieure a 1. Ceci est équintl@ dire que tous les
poles sont a l'intérieur du cercle unité dans @nples z.

|.7. Différents types de filtre numérique

L'une des classifications possibles des filtresnérique consiste a tenir compte de la
durée de leur réponse impulsionnelle. On distinglers deux grandes classes de filtres
numériques [2] :

1.7.1. Les filtres a réponse impulsionnelleriie (ou filtre RIF)

Ce sont des filtres numériques caractérisés parrépense uniquement basée sur les
valeurs du signal d'entrée. Du fait du nombre dies échantillons de la réponse impulsionnelle,
ces filtres sont toujours stables.
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h(n) =0 pour n=N
1.19
h(n)#0 pour n=01,2..N—-1
I.7. 1. 1. Caractéristiques des filtresIR
o Iolh(m)| < +o0 1.20
» Larelation entre le signal d’entrée et le sigreakdrtie est donnée par :
N
, .21
y(m) = Y byx(n 1)
i=0
Ou le; sont des constantesitdésigne la longueur du filtre.
* La fonction de transfert du filtre s’écrit :
N
H(z) = z b;z7¢ .22
i=0

Une phase linéaire.

Une plusgrande stabilité numérique que les RII.

Une grande facilité d'implantation dans un systémmérique de traitement.

1.7.2. Les filtres a réponse impulsionnellenfinie (ou filtre RII)

lIs sont nommeés ainsi parce que, leur réponse miguuielle est de durée théorique
infinie.
h(n) # 0 pourn=20,1,..,+o
Ce sont des filtres numeériques tels que le sigeatortie dépend, a la fois, du signal

d’entrée et des échantillons précédents de ce lsifgnaortie. Pour cette raison, ils sont aussi

nommeés filtres récursifs.

3
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I.7. 2. 1. Caractéristiques des filtresIR

Les principales caractéristiques des filtres Riitso
» Larelation entre le signal d’entrée et le sigreakdrtie :

ym) =¥ obix(n—0) - XM a;y(n— i) .23

* La fonction de transfert :

.24

* Les RII peuvent étre instables en raison de leur struétinase de poles et de zéros :

Moz — 2) .25

H(z) = byzM~N
° M.(z—p)

* Une plus grande sensibilité numérique (quantifaraties coefficients, bruits de calculs).

Il faut retenir qu’en raison de leur instabilitéeételle, un soin particulier doit étre accordé a
la vérification de la stabilité des filtres RIl antdoute utilisation de ces derniers.

[.8. Structures des filtres numériques

On distingue deux types de réalisatierfiie numérique : la structure transversaleaet |
structure récursive. Ces réalisations sont effestug partir de circuits numeériques de base
(sommateurs, multiplieurs,...).

[.8. 1. Structure transversale (ou non récurse)

Cette reéalisation est dite non récurgivetransversale car elle ne fait apparaitre aucun
bouclage de la sortie sur I'entrée (la sortie needd que des entrées aux instants précédents).
Elle est associée exclusivement aux filtres RIfesCessentiellement la partie numérateur de la
fonction de transfei®l (z).

L’équation aux différences est donnée par:
ym) =¥V bjx(n—1i) =byx(n) + by x(n —1) + -+ by_; x(n — N + 1) + by x(n — N) 1.26
les bi représentant les coefficients du filtre.

On a donc, dans le domaine des z :

H(z) = X bz .27

&
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Pour la réalisation de ce filtre il suffieffectuer un nombre fini de multiplications et
d’additions. Le nombre de multiplications est &yéN) et le nombre d’additions@ — 1).

Deux types de modele sont alors possidies,structure directe et structure transposeée,
représentés par la figure 1.8 :

b
X(n)——|>0—>§9—> y(n)
Zl

5

7

by @

Z-1

by |

a) Structure directe b) Structure transposée

Figure 1.7 : Structures de réalisation transversale.

Ces structures ne possédant pas de boucle de,rettes sont inconditionnellement
stables.

|.8. 2. Structure récursive

Elle correspond au cas ou la sortie dépend déréeret des sorties précédentes. C'est
essentiellement le cas des filtieH.

L’équation aux différences est donnée par :

N M
y) = ) bix(n=D - aym-0 28
i=0 i=1

et la fonction de transfert en z par :

H(z) = =071 i 1.29
@ 1+ X a2

=
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On distingue alors la structure directe et celle@scade:

x(n) - H—T1*y0)

a) Cascade b) Structure directe

Figure 1.8 : Structures de réalisation récursive.

[.9.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les notionddimentales couramment utilisées en
traitement numérique du signal telles que la nusaéon des signaux, les opérateurs de
traitement (la transformée en z essentiellementesedifférentes possibilités et différents types
de filtrage numérique.

Le chapitre suivant sera consacré a I'étude d'ye tparticulier de filtre & réponse
impulsionnelle infinie (RII) qui est le filtre deddman.
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[1.1. Introduction

Le filtre de Kalman est un filtre récursif, quitilise une approche temporelle [9]. Il
permet d'estimer I'état (cet état correspond afdiimation utile) d’'un systeme dynamique a
partir d’'une information, a priori, sur I'évolutiode cet état (modéle) et de mesure réelles [10].
L'utilisation de ce filtre est particulierement momandée lorsque I'imprécision sur les données
traitées peut étre interprétée comme un bruit @ileatdont la distribution est connue a priori [9].

Le filtre de Kalman est un outil de traitementigéldans une large gamme de domaines
technologiques tels que le traitement du signautbmatique le radar et les systemes de
communication. Il est également de plus en plugséten dehors du domaine du traitement du
signal, par exemple en météorologie et en océapbigaen finance et en navigation [10] [11].

Ce probleme est, en effet, assez général puissjadit, dans tous les cas, d’estimer I'état
d’'un systéeme dynamique a partir d'observationstéesi.

Lorsque le systeme est modélisé parédestions linéaires, I'estimation d’état réalisée
est optimale au sens de la minimisation de la magale I'erreur d’estimation a posteriori.

Le filtre de Kalman peut également éiitsé dans les situations ou nous voulons lisser
filtrer ou prédire les états d'un systeme dynamiguknéaire, suivant la quantité d’informations
disponibles [12] [10].

L'objectif de ce chapitre est d'intradules notions, les concepts, les définitionsest |
principes généraux du filtre de Kalman.

[1.2. Evolution historique du filtre de Kalman

Rudolf Kalman, né en 1930, poursuivites études scientifiques dans les domaines de
I'électronique et de I'automatique et soutint unese en 1957 sur le comportement des solutions
des équations recurrentes du second degré. A phetid955, il travailla dans différentes
entreprises en tant qu’automaticien. En 1958, adprd travaillait au Research Institue for
Advenced Studies a Blatmore, il eut I'idée orig;mal’employer le formalisme des équations
d’état au filtre de Wiener, ce qui lui permit denstruire I'estimateur que nous connaissons
aujourd’hui [13].

En 1960, alors que Kalman visitait la NASA, un desponsables, F.Schmidt comprit la
possibilité d'appliquer les résultats de Kalman mpleuprojet "Apollo” pour I'estimation et la
commande de la trajectoire [11] [13]. Schmidt tibaasur le sujet et on peut dire que ce fut la
premiére réelle implantation du filtre.

L’application du filtre de Kalman (estimateur lifg pour I'estimation de la position
d'un objet nécessite, assez souvent, la linéavisades équations d’'un systéeme non linéaire.
Cetteétape supplémentaire conduit a défaerque I'on appelle, aujourd’hui, le filtre de Kam
étendu.
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[1.3. Notions sur les signaux aléatoires et I'estiation

[1.3.1. Les signaux aléatoires

La plupart des signaux utilisés en pratique congmbrtine certaine incertitude dans leurs
évolutions. Cette incertitude peut, dans certaias, @tre décrite par une loi de probabilité
(exemple : Loi gaussienne a parametres connuscomriuis).

11.3.1.1. Définition

Un signal aléatoire(t, w) est une fonction de deux variables dont 'une ésggalement
le temps (continu ou discret) et l'autre une épectdi@ns un espace de probabili®d [14] [15].

Pourt fixé, x(t, w) est une variable aléatoire ;
Pourw fixé, le signalx(t,w) est un échantillon du signal aléatoire ;
Pourt etw fixés, x(t,w) est un nombre.
11.3.1.2. Moments statistiques
* Moments statistiques d’ordre 1 (moyenne statistique

Ce moment correspond a la moyenne sur 'ensemblé&wdnements possibles mesurés dans
un intervalle de temps donné. Le résultat, dawmasegénéral, est donc une fonction du temps.

Dans le cas continu :
m(t) = E(x(t)) = fﬂ x(t,w) p(w)dw 1.1
Dans le cas discret :
m(n) = Xl pix; 1.2

Si cette moyenne ne dépend pas de temps, on diecpignal aléatoire est stationnaire a
'ordre 1. Si la moyenne est nulle le signal alé&atest dit centré.

Les deux propriétés principales de I'espérance @émagique sont données par :

1. L’espérance est linéaire :
Va,b € R, Elax + by]l = a E[x] + b E[y] 1.3
2. Siles deux variables et y sont indépendantes, alors :

E[x y] = E[x] E[y] 1.4

|
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* Variance:

On définit la variance d’un signal aléatoire damsds continu comme dans le cas discret par
[14] :

02 = E[x*] —E(x)? = E[(x — E(x))?] 1.5

Cette grandeur permet de caractériser la distdhudes amplitudes du signal par rapport a sa
valeur moyenne.

Pour un signal aléatoire centi€&(f) = 0), la variance est alors égale a la puissance.
o2 =E[x*]=p 1.6
» Covariance :

Cette grandeur est I'équivalente de la variancdiqude a deux instants différentgs ett,.
On a alors [14] :

Dans le cas continu :
y(ty, t2) = E[x(ty) x*(t3)] — m(ty) m*(tz) 1.7
Dans le cas discret :

y(n, k) = E[x, x;,*] — m(n)m* (k) 1.8

* Moment statistique d’ordre 2 (fonction d’autocorrélation statistique) :

Ce momenR,.,, correspond a la moyenne statistique des prodagsdhantillons du signal
pris a des instants différentsett, . Ceci correspond, alors, aux expressions suivibhigs

Dans le cas continu :

Ryx(t1, t2) = E[x (1) x*(t)] 1.9

Dans le cas discret :

Ry (n, k) = E[x, x;*] 11.10

=
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11.3.1.3. Densité spectrale de puissance

Selon le théoreme de Wiener-Kintchilaedensité spectrale de puissaf¢cg(f) d'un signal
aléatoirex(t) correspond a la transformée de Fourier de saifoncfautocorrelationR,., (1)
[14].

En continu :
Sux(f) = TF[Ry(7)] Il.11
En discret :
& _ .12
Su@) = ) x(me
n=—o

T représentant la durée de l'intervalle enfrett, soit t=t; — t
[1.3.1.4. Stationnarité

Un signal aléatoire est dit stationnaire si toses propriétés statistiques sont invariantes
par translation de I'origine de temps [10].

Ainsi, un signal aléatoire est dit stationnaire 'ardre 2 si sa moyenne est
constantdm(t) = m) et sa fonction d'autocorrélation ne dépend queladdranslationt

(Ryx (t,T) = Ry (7).
[1.3.1.5. Cas particulier de signaux aléatoires
a) Le signal gaussien :

Un signal gaussien est défini par sa moyemnet sa variance?. On le représente par le
symboleN (m, 62). Sa densité de probabilité est donnée par [10] :

_ 2
1 e 1113
ovV2m

p(x) =

b) Le bruit blanc :

Un bruit blanc est un signal aléatoire dont la dérspectrale de puissance est de bande de
fréquence infinie. Son autocorrelation est alorgpprtionnelle a un pic de Dirac. Les valeurs
d’'un tel signal, pris a deux instants, méme tr@slpe, ne sont pas corrélées [10].

Si 'on combine les deux signaux précédents, omidéés bruits blancs gaussiens(t) et
v(t) que nous allons utiliser dans le cadre de fidweKalman. Ceux-csont donc entierement
définis par leurs densités spectrales respectives.
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On a alors :

Ew®w(t+1)T]=W() 6(r) .14

E[v(®)v(t+1)T] =V (t) 6(7) .15
Les matricedV (t) etV (t) deviennent constantes dans le cas du bruit btatiorsnhaire.
[1.3.2. Notion d’estimation

L’estimation est un domaine des mathématiquessstpies qui permet, a partir de
mesures effectuées sur un systeme, d’estimer lesrsale différents parametres de ce systéeme.

[1.3.2.1. L’estimateur

Un estimateur de parameétre inconfhu’'un modele ou d’'une loi de probabilité est une
fonction qui fait correspondre a une suite d’obagonsy;,y, ...y, issues du modéle ou de la

loi de probabilité, la valeld que 'on nomme estimé ou estimation.

0 = F(V1, Y2, - Yn) 1.16

Un estimateur ne doit jamais dépendrefdeil ne dépend que des observations
empiriques.

11.3.2.2. Propriétés d’'un estimateur

La qualité d’'un estimateur, c’est-a-dire son aptta déterminer la grandeur cherchée de la
maniére la plus précise possible, est caractégaéeain certain nombre de paramétres qui sont
les suivants :

e Biais d'un estimateur

En statistique un biais est une démarche ou unégéoqui engendre des erreurs dans les
résultats d’une étude. Le biais de I'estimateuémd) est la différence moyenne entre sa
valeur et celle du parametre gu’il estime. Le bidait étre égal a O pour avoir un estimateur

parfait(dans ce cas, I'estimateur est dit donc sans {ibd$)
B(O)=E(H) -6 I1.17
» Variance d’un estimateur

La variance est une grandeur statistigue permettigntcaractériser la dispersion des
échantillons d'une variable aléatoire, c’'est-a-dite quelle maniére ces échantillons se
répartissent autour de la valeur moyenne.
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La variance de I'estimateu¥ar(8) permet de renseigner skar précision de I'estimateur.
Plus elle est faible, plus I'estimateur sera précis

Var(8) = E( —E(0) )? .18
* Convergence

Une des propriétés principales que doit vérifier agtimateur est d’étre convergent. En
d’autres termes, lorsque la taille des échantillemal vers linfini, il faut que I'estimateur se
rapproche du paramétre qu'il estime.

Il existe plusieurs fagons de mesurer cette pragimui donnent lieu a la définition de
plusieurs types de convergence on peut citer:

Définition1
L’estimateurd,, est convergent en probabilité si [16] :

ve>0 limP(|,—0|>€)=0 1I.19
n—-0oo

Ceci peut se traduit par limite dg, —» 8 lorsquen — oo,
Définition 2
L'estimateur 8,, est convergent en moyenne quadratique si [16] :
Var(9,) =0 quandn - o 1.20

Avec :

n : Taille de I’échantillon

[1.4. Présentation du filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est un estimateur récursif.a&Cg&gnifie que pour estimer I'état courant
d'un systéme, l'estimation de I'état précédent e$ anesures actuelles sont nécessaires. Le
principe d’un tel filtre repose sur un modéle aatales d’'état basé sur deux équations [17] :

e L’équation récursive de modélisation du procesdéaataire x; (vecteur d’'état) discret,
dite équation d’état ou équation de transition.

* L’équation d’observation (ou équation de mesureprhcessuy, (vecteur de mesure).

&
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Les équations de base du filtre de Kalman sons #é@r suivantes :

X1 = AxXpe + Brug + wye  wye = N(0, Q) I 21
Vi = HpXp + vy v = N(O,Ry)

Avec :

xj: Vecteur d’état a l'instarit qui inclut les quantités a estimer, de taitle: 1 ;

bY

Ay . Matrice de transition. Elle décrit I'évolution dvecteur d’état de linstank —1 a
linstant k , de taillen x n ;

Bj: Matrice de commande a l'instantdépend de la modélisation du systeme ;

H, : Matrice d’'observation (mesure). Elle est en laiien entre les parametres du systeme et les
mesures. de taillen * n ;

u: Vecteur représentant les commandes appliguéegstng a l'instant ;

wy: Bruit de modélisation lié a I'incertitude que I'ansur le modéle de processus ;
Qy : Matrice de variances-covariances du bruit degssgs a l'instarik.

Vi . Vecteur de mesure a l'instantde taille m * 1.

vy . Bruit de mesure, de tailler = 1.

R, : Matrice de variances-covariances du bruit de meealinstant.

Les bruits sont considérés comme blancs, gaussiengés, indépendants entre eux et
indépendants de I'état du systéme. On a alors :

E(w,) =0 et E(vy,) =0 Vk .22
E(xow!) = 0et E(xov]) = 0 Vi .23
E(kal-T) =0. Vk,i .24
E(WkWiT) = Qk0ik- 11.25
E(vkviT) = Ry 0. 11.26

L’objectif est de déterminer une estimation réatgsiesx; a partir des mesurgg et du
modele de génération du processus.
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[1.5. Fonctionnement du filtre de Kalman

[1.5.1. Les différentes phases du filtrage

L'estimation optimale consiste a trouver la meitewestimationx;, de l'état x;, en
minimisant un critere qui est la variance de I'erré’estimation [18] :

ex = X —fk .27
Pk = E[ekelrg] ”28

Le filtrage de Kalman comporte deux phases digsctPrédiction et mise a jour. La
phase de prédiction utilise I'état estimé de lamit précédent pour produire une estimation
courante. Dans I'étape de mise a jour, les obsenstde I'instant courant sont utilisées pour
corriger I'état prédit dans le but d’obtenir unérestion plus précise.

Y

Initialisation— Prédiction Correction

i

Figure 1.1 : Les étapes du filtre de Kalman

» La phase de prédiction

On se place a l'instait A cet instant, on dispose d’une estimation itgtitondée sur la
connaissance du processus et des mesures jusigstant précédent, c'est-a-dike- 1. Cette
estimation est appelée estimation a priori.

Si on noteraxy /,—, I'estimation d’état a priori, donc I'erreur a gri est donnée par :

€k/k—1 = Xk —fk/k—1 11.29
Ainsi que la matrice de covariance de I'err@yriori donnée par :
Pijk-1=E [ek/k—l(ek/k—l)T] =E [(xk — Riesi—1) (e — ??k/k—1)T] 11.30
Les équations de la phase de prédiction sont :
X /k-1 = Ak—1Xk—1/k—1 + Br_1ug—1
11.31

Pr/k-1= Ak—lyk—l/k—1A£—1 + Qr-1

&
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» La phase de mise a jour (correction)

Nous allons, maintenant, utiliser la mesygegoour corriger I'estimation a priori /., et
obtenir I'estimation a posteriagj /.

L’erreur a posteriori est :

ek/k = Xk _fk/k ”32
La matrice de covariance de I'erreur a postesiécrit alors :
T . . T
Py =E [ek/k(ek/k) ] =E [(xk — Zi) (e — i) ] 133
Les équations de la phase de correction sont :
Xk = Xy k-1 + Kk()’k - kak/k—1)
11.34
Py = (I — Ky Hy) Py ji—1
Avec :
-1
Kk = Pk/k—lHl’{(HkPk/k—lHl’{ + Rk) “35

K,: Gain de Kalman optimal, au sens de l'erreur quagra moyenne, c'est-a-dire qui entraine
une erreur a posteriori minimale, est appelé gaiKaman.

| : est la matrice identité de méme taille oRig/,—; .
[1.5.2. Notion d’innovation

Dans la phase de mise a jour (correction), I'edimnaa priori (9?,(/,(_1) est corrigée par
I'ajout du terme correcti(yk — Hka?k/k_l), qui est multiplié par le gain de Kalmak{.

De facon générale, on rappelle que I'équal’observation s’écrit:

Vi = Hyxp + vy 11.36
A partir des mesurgg y;........... Yk-1, ON peut calculer I'estimatiopy, /. :
Visk—1 = Hi Xy jie—1 + Ok -1 11.37

Par hypothése, est indépendant dg;, Vi < k — 1. Par conséquent, I'estimation de
v, sachantyy yi........... Vi—1, €St égale a la moyenne conditionnelle, qui comedpa la
moyenne simple compte tenu de I'indépendance débles.
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On a ainsi I'expression suivante :

ﬁk/k—l = E[Uk/yo’ V1 oescenaie .yk_l] = E[Uk] =0 ”38
étanty, supposé de moyenne nulle.

On adonc:

}A’k/k—1 = Hk?ck/k—l 11.39

Le terme correctif peut donc écrit :

Yk — Yk/k-1 = Yk — Hx Xijie—1 11.40

Ce terme représente ce qu’on appelle dwation (de I'observation) et correspond a
information nouvelle apportée par 'observatiotiiastantk. Le terme innovation vient du fait
gue cette information n’est pas prédite par leeofaions jusqu’a l'instant — 1 inclus.

[1.5.3. Interprétation de la mise a jour

A partir de I'équation de mise a jour suiteg qui présente I'estimation a posteridgi,
obtenue en ajoutant a I'estimation a priotj 4, ) le terme d’innovation (en utilisant les
mesures disponibles a I'instant multiplié par le gairkj, :

Xie/k = Xiejre-1 + Kk(yk - Hk??k/kq) 11.41

On peut noter ce qui suit :

* Le premier terme de droite s'écrit encfg,_, = Ax_1Xx_1/k—1 , c’est donc la
prédiction a priori dex;, en utilisant le modele, mais pas I'observation.

* Le second terme est la correction de la prédidbodé sur le modeéle seul, correction qui
repose elle sur I'innovation, c'est-a-dire direc@irsur les observations.

On peut remarquer aussi que le gaiKaenan varie selon la confiangprécision des
mesuresjjue I'on peut accorder aux observations, c'est@idigain de Kalman augmente si les
observations deviennent plus précises et inversemen

-1 Pyi-1Hyp
K, =P, ,._HY(H.,P.,._{Hf +R =
k k/k-1 k( kLK /k—1Hp k) Hkpk/k—1H£+Rk 11.42

&
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* Le gaink, diminue si I'estimation par le modéle devient ghuécise (Py /1 — 0);
* Le gainK, augmente si les observations deviennent plusgaed;, — 0).

[1.5.4. Stabilité du filtre de Kalman

L’'un des avantages du filtre de Kalman povdu fait que, pratiguement, son gain varie
dans le temps. Cependant, pour des applicatiothes fitre, apres un certain nombre d’itérations,

atteint un état quasi-permanant, le gain est cofjse& on peut alors étudier la stabilité de
I'équation de mise a jour [17]:

Risie = Rise-1 + Ke(Ve — HiZiejr—1) 11.43
Avec :
/J\Ck/k—l = Ak—19?k—1/k—1 .44
D’ou I'expression suivante :
Riesie = Ap-1 X—1/k-1 + Kie(Vie — He Ag—1 Ri—1/k-1) 11.45
ik = (Ak-1 — Ak-1KxHy) Xi—1/k-1 + KV .46
En passant dans le domaine de représentationoenatient ce qui suit:
R /k(2) = (Ak—1 — Ap-1KiHy) 27 %y i + Kieyie(2) 11.47
(z — (A1 — Ax—1 K Hi) iy (2) = z K i (2) 11.48
2. (2) = z Ky yi(2)
k/k (z = (Ak-1 — Ax—1KiHy)) 1149
En remplacant4,_; — A,_1KH; par p on obtient :
z Ky yi(2) 11.50

J?k/k(Z) = z-p)

La stabilité du filtre est alors liée aux racinespblyndme caractéristique et spécialement
aux poles qui annulent le dénominateur.
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La stabilité est garantie si les valeursAdde, — A, Ky H; ont leurs valeurs absolues de

partie réelle inférieures a 1.

11.6. Algorithme du filtre de Kalman

Pour obtenir I'état optimal du systeme, doit combiner les observationg, avec

I'information fournie par le modéle,.

L’algorithme suivant indique les différeatétapes qui permettent d’obtenir un état estimé a

chaque instant [18] [19] [20].

Initialisation ' P
‘Xo|o oo

=~

Nk
Commande 23
|_> Prédiction - ‘}k—llk—l
| C3 ~N
y \/-\ k|k—1Pk|k—1
Données de mise a jour [_k.

> Correction

X

Bl

|&

Figure 11.2 : Algorithme récursif du filtre de Kalman [19]

Les différentes étapes du calcul sont les suigante

1) Initialisation :

Cette étape consiste a calculer les valeurs iegialu vecteur d'état, la matrice de

variances-covariances de l'erreur d’estimatign la matrice de variances-covariances du
de processu§, ainsi que la matrice de variances-covariancesditide mesure,.

X0 = E[xo] 11.51
Po=E[(xq — %) (xg — %o)7] 11.52
Qo = E[(w — W) (w — W) 11.53

Ry =E[(v—7)(v—D)T] .54

bruit

)
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2) Calcul de l'estimé %/, €t de la matrice de covariance Py ,_, a partir des
mesures disponibles a l'instank — 1 :

Xi/k—1 = Ap-1Xk-1/k-1 T Br-1U—1 11.55

Prjk-1 = Ar-1Pr—1Ak-1 + Qr—1 I1.56
3) Calcul du gain de Kalman :

-1
Ky = Pk/k—lle(HkPk/k—lle +Ry) 11.57
4) Mise a jour de I'estimation :

Xk = i1 + Kk (vi — Hk?ck/k—l) 11.58
5) Calcul de la matrice de covariance de I'eeur :

Pk = (I — KgHy) Py -1 11.59

6)Préparation du pas suivant :

"?k+1/k = Akfk/k + Bkuk 11.60

Pryi/k = AkPk/kA£ + Qk .61
[1.7. Filtre de Kalman étendu

La version de base du filtre de Kalman est desti&aé&tre appliquée aux systemes
linéaires. Cependant, les phénomeénes physiquesdsors leur majorité, non linéaires.

La non linéarité peut étre associée au modéle dcepsus, au modéle d’observation ou
bien aux deux. Ces non linéarités présentes daggsteme rendent inapplicable le filtre de
Kalman classique et il devient donc nécessairéadepter.

L’'une des approches les plus intuitives considiaéariser les fonctions non linéaires a
travers un développement de Taylor autour de I'ésiimé ; on se trouve alors dans un cas
similaire a un filtrage de Kalman linéaire classiget la technique obtenue est connue sous
I'appellation de filtre de Kalman étendue (EKF).

Cette approche est implantée de facon analoguitragé classique. La seule différence
concerne l'utilisation des matrices d’évolutiondetmesure. Dans un filtre de Kalman classique,
les matrices (la matrice d’évolution et la matride mesure) sont directement issues des
eéguations de mesure et d'état. A I'oppose, dankEKiR estimant un processus non linéaire, ce
n’est possible d’obtenir directement les matricedskervation et d’état, il faut qu'on linéarise
les fonctions du systéme localement (autour dutpbestimation courant). On obtient donc les
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matrices de mesure et de transition en prenanhigsces des dérivés partielles des équations
non linaires (appelées aussi les jacobiennes)

Pour le cas d'un systeme non linéaire, les équatidétat et de mesure deviennent :

X1 = [ Wi, U, k) wi = N(0, Q) 1162

Yk = h’(xk) Vg, k) Vg — N(O) Rk)

De la méme maniere que dans le cas de filtre dem#&alsimplew etv sont des bruits
blancs, gaussiens, de moyenne nulle et de variaaspsctives Q et R.

[1.7.1. Equations du filtre de Kalman étendu (EKF)

Les fonction$seth (de I'équation (I1.62) représentant respectivent@mbnction d’évolution
d’état et la fonction de mesureg sont pas des fonctions linéaires. Comme il rpastpossible
de les utiliser directement pour obtenir les éaquestidu filtre deKalman étendu (calcul des
matrices de covariance d’erreur et du gain de l&akmnon utilise les matrices Jacobiennes. Ces
derniéres sont calculées, a chaque instant, adtopoint d’estimation couratit

Le développement en série de Taylor deations (11.62) s’écrit comme suit [21] [22]:

Xp+1 = [ (X Wi k) + A (e — X)) + Fe(wy — Wy)
11.63
Vi ® h(Z, vie k) + HeOx — &) + G (Ve = V)

Et comme les vecteurs de brujt et w, ont, par hypothése, une moyenne nulle les
equations (11-63) sont approximées en considdesngstimés des bruits comme nuls :

On a alors :
X1 = f(X, 0,k) + A (o — X)) + Fre(wy)

11.64
Vi = h(X,0,k) + Hp(x — %) + G (Vi)

Avec :

A,. Matrice Jacobienne des dérivées partielles du hmodgnamique f par rapport ax :
af

Ak 0x

x=% 11.65

F,.: Matrice Jacobienne des dérivées partielles du meodghamiquef par rapport aw :
af

aW W=\7I7k

Fy 11.66

&
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H,. Matrice Jacobienne des dérivées partielles du leodé mesuren par rapport ax :

oh
Hy = FESS .67
G,. Matrice Jacobienne des dérivées partielles du hmodé mesuren par rapport av:
= oh
k ov _— 11.68
A partir de 13, les équations de prédiction etoleection deviennent :
» Equations de prédiction :
k-1 = f(Rk-1/k-1,0) 11.69
Prjk-1 = Ak—1Pr—1/k-14Ak-1 * Fee1Qr-1Fr—1 .70
* Equations de correction :
X/ = X k-1 + Kk()’k — h(Xk k-1, 0)) N 71
-1
Ki = Piejk-1Hii (HiPrji-1Hii + G Ry GY,) .72
Pk = (I — K Hy) Py -1 .73

[1.7.2. Algorithme du filtre de Kalman étendu

A lissue de ce qui précéde, les différentes étajeekalgorithme de Kalman étendu sont les

suivantes [19] :

1) Initialisation du processus :

Xo = E[xo] 11.74
Py=E[(xg — £o) (xg — £)7] .75
Qo = E[(w — w)(w —w)T] .76
Ry = E[(wv—9)(v— )] 11.77
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2) Calcul des matrices Jacobiennes de fonction non 8aire f autour de I'état
précédent (k-1) :

0f-1

Ar == g 11.78
Of j—

Fr1= "3 g1 jis 11.79

3) Prediction de I'état a I'instant k par le calcul de I'estimé %y /., et de la matrice de
covariance Py /,—1 a partir des mesures disponibles a l'instant k-1

J?k/k—1 = fk—1(9?k—1/k—1: 0) 11.80
Pijk—1 = Ak-1Pi-1/k-14k-1 + Fie—1Q-1Fi_1 11.81
4) Calcul des matrices Jacobiennes de fonction non éaireh :
ohy
Hie = 5| 20k 11.82
oh
= — 11.83
dv Tk /k-1
5) Correction de I'estimation par la mesure a partir des équations suivantes :
Xk = Xiji-1 + Ke(yi — h(Xy k-1, 0)) 11.84
Kic = PijemsHE (HiPieji—sHE + GeRGE) ™ .85
Pk/k = (1 - Kka)Pk/k—l ”86

6- Bouclage sur I'étape 2 ....

[1.8. Les limites de filtre de Kalman : Probleme demodélisation

Le filtrage de Kalman est une méthode d'estimagitotle prédiction puissante prenant en
compte la modélisation du systeme. Néanmoins,lite fi'est pas forcement l'outil & appliquer

dans tous les cas [3].

En effet, le systeme doit étre modélisé assezg@gwnt afin d’obtenir un filtre efficace.
Le probleme provient du fait que certains systesw# difficilement modélisables et encore
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moins linéaires. Dans le cas ou la modélisatiortregt approximative, le filtre n'est pas assez
performant et I'erreur des estimations ne convargeas assez rapidement provoquant alors un
temps de calcul trop important.

Pour pallier au probléeme des systemes non linéaine§ltre de Kalman étendu a été
développé et permet de prendre en compte une rsatiéii non linéaire. Néanmoins, cette
technique a quelques défauts. En premier lieu,oartance de l'erreur ne converge pas
obligatoirement. En effet, si le passage d’'unenestion a une autre tend a sortir de la zone de
linéarité, alors le modele linéarisé n’est plusabée et il est possible que le filtre diverge. Le
second défaut est son colt calculatoire plus iraptren effet, de nouvelles matrices colteuses
rentrent en jeux, ce qui peut étre une limite algdisation.

Une autre limite importante d'une telle méthodeqes le filtre de Kalman permet de
prendre en compte uniquement un modele de bruissiamu Cette restriction limite donc
l'utilisation du filtre de Kalman.

Le filtre de Kalman est donc une méthode d'estmnaintéressante, mais qui n'est
utilisable que lorsque l'on peut décrire assezigpdéérent notre systeme. S'’il est impossible de
trouver une modélisation correcte du systéme, til pgéférable de se tourner vers d’autres
méthodes.

[1.9. Optimisation du filtre de Kalman par le filtr e formeur

Le filtre de Kalman est un estimateur optimal s beuits d’état et de mesure sont des
bruits blancs et gaussiens.

Dans le cas ou les bruits ne sont pas blancsussgmus, le filtre de Kalman ne donne pas
une solution optimale. Pour remédier a ce probl@mnaytilise un filtre formeur.

Un filtre formeur d'un signal aléatoirec(t) donné, est le filtre de fonction de
transfertH (f), tel quex(t) généré par le passage d’un bruit blage) dansH (f) [14].

bt Xx(1)
— " Hp

Bruit blanc Filtre formeur Signal aléatoire

Figure 1.3 : Principe du filtre formeur

)
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Nous présentons ci-dessus la maniere avec laquelfdtre formeur est intégré dans la
représentation d’état d’'un systeme afin que ceielewérifie les hypotheses du filtre de Kalman :

Considérons un systeme désigné par les relatiomandes qui représentent les équations
d’état et de mesure :

x (@) =f@Ox@) + 6@ w(t)
11.87

z(t) = H(t)x(t) + n(t) + v(t)

Oun(t) désigne un bruit coloré que I'on souhaite défpar un filtre formeur et (t) et
v(t) sont des bruits blancs. Un filtrage de Kalmansitage ne pourra pas étre employé pour un
systeme de ce type sans risquer des erreurs dagtim

On définit alors le filtre formeur qui, a partir druit blancw(t) génere le bruit
colorén(t). La représentation d’état de ce filtre est :
Xep(t) = frpxpp(t) + Grp(t) wee(t) 11.88

n(t) = Hpp(t) xp5(t) 11.89

L’indice ff est employé poutistinguer les grandeurs relatives au filtre formeu

A partir de la, les bruitsw(t), wss(t) caractérisant le processeur défini par la
représentation d’état sont tous des bruits blaBnsobtient alors les relations suivantes :

[x;fg)] B [];(t) ff;(’)] [xjfffg) i [OG(t) fo(g)] [WV;JEQ) 11.90
70 = HZEEZ)] [xjfﬁa) v .91
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Le schéma représentant la structure d’un filtrenfeurr est alors le suivant :

Ww()

wﬁ(t)

Processus étendu

v(t)
G % j VY,
5 L F k n(t)
\Processus —_—
. s
i Sallsa
| L Fe | |

Figure 11.4: Modélisation d’un systéme avec le filtre formeur & bruit d’observation.

[1.10.Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un outiltdege de type stochastique, qui est le
filtre de Kalman simple utilisé dans le cas dedésyes linéaires puis nous avons introduit le

filtre de Kalman étendu pour le cas des systemeginéaires.

Le chapitre suivant sera consacré a la modélisatiorsignal ECG dans le but de lui
appliguer le filtre de Kalman étendu.

8
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[1l.1. Introduction

Comme indiqué précédemment, I'exploitation dudiltte Kalman nécessite de disposer,
au préalable, d'un modéle mathématique du probktnaiter.

Dans notre application, nous nous intéressons hruidgge du signal ECG. Ce dernier
doit étre modélisé. Apres un rappel des caradguss physiques du signal nous décrirons
différentes techniques de modélisation en insistamtla modélisation dynamique que nous
utiliserons dans notre application.

[11.2. Le muscle cardiaque

Le caeur occupe une position obliqgue entre les posned repose sur un muscle appelé
diaphragme. Cet organe creux et musculaire, corbfgaéaune pompe, assure la circulation du
sang dans les veines et les arteres et comprence quavités: Deux cavités gauche formant
I'oreillette et le ventricule gauche, et deux césitdroites formant l'oreillette et le ventricule
droit.

Le cceur sert de moteur au systéme de circulatiogusze. Il bat avec une fréquence de
soixante a quatre-vingt battements par minute cimeadulte en bonne santé. Chaque battement
fait avancer un volume de 70 ml de sang [23].

La contraction du muscle cardiaque (ou myocarde)pes/oquée par la propagation
d’'une impulsion électrique le long des fibres miaices cardiaques, induite par la
dépolarisation des cellules musculaires [24].

Dans le cceur, la dépolarisation prend normalemaissance dans le haut de l'oreillette
droite (le sinus) et se propage ensuite dans kEHetres, induisant la systole auriculaire qui est
suivie d’'une diastole (décontraction du musclejmipulsion électrique arrive alors au nceud
auriculo-ventriculaire (AV), seul point de passageir le courant électrique entre les oreillettes
et les ventricules. A ce niveau, I'impulsion étaqpie subit une courte pause permettant au sang
de pénétrer dans les ventricules puis emprunts Edaisceau de His, qui est composé de deux
branches principales allant chacune dans un vatdrides fibres constituant ce faisceau,
complétées par les fibres de Purkinje, propadenpuision électrique en plusieurs points des
ventricules, et permettent ainsi une dépolarisatjoasi instantanée de I'ensemble du muscle
ventriculaire, malgré sa taille importante, ce agsure une efficacité optimale dans la propulsion
du sang; cette contraction constitue la phase ydtole ventriculaire. Enfin, Les fibres
musculaires se repolarisent et reprennent leuirétiz.

Le parcours du signal électrique est représentadigure IIl.1.

.
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Onde P Q S
Complexe QRS

Figure Ill.1: Parcours du signal électrique cardiaque [24].

[11.3. L’'Electrocardiogramme (ECG)

Les renseignements sur l'activité électrique ddtules cardiaques sont fournis par
I'électrocardiographie. Le signal graphique enregide est dit I'électrocardiogramme (ECG).

L’électrocardiogramme (ECG) est I'enregistrement’detivité électrique du cceur, il se
fait grace a des électrodes cutanées placéesudfdaes du corps et qui permettent de mesurer
les différences de potentiel en fonction du temipd’@btenir ainsi les différentes dérivations
[25]. Cet enregistrement offre au médecin Il'oppoite de décider de I'état structurel et
fonctionnel du cceur d’un patient.

[11.3.1. Principe d’acquisition du signal ECG

~

L’électrocardiographie consiste a recueillir lesriaions du potentiel électrique
cardiaque, a les amplifier puis les enregistres signaux captés étant particulierement faibles,
des amplificateurs de haute performances (gaigatité, minimum de bruit de fond) sont
souvent nécessaires.

Les différentes étapes de I'acquisition du sign@iGEsont représentées sur la figure
suivante.

~ R . Ecran
/ : Unité de traitement . I

v v v

Dérivations Pre-ampli. C.A.N. uUcC.
s 43 — —

Stockage

Disque dur
Disqueatte

Figure Ill.2 : Synoptique de la chaine d’acquisition d’'un ECG bkaétsolution [26].

&
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[11.3.2. Les 12 dérivations électrocardiograpigques

L’électrocardiogramme (ECG) standard a douze dédas fut et demeure encore

aujourd’hui la technigque d’exploitation électriglee plus couramment utilisée. Il est composé
de [27]:

» Trois dérivations périphériques bipolaires stangldddi DIl et DIl (Einthoven, 1913)
(figure 111.3);

» Trois dérivations périphériques unipolaires aug®est avVR, aVL et aVF (Goldberger,
1942) (Figure 111.4);

» Six dérivations unipolaires précordiales V1 a V6iléoh, 1932), leur emplacement est
représenté sur la figure 111.5.

"J\W’ ! i ELECTRODES PRECORDIALES
\\ p 2 \ : — e - L - _— N\,
\ &«

Wi

p— DIx —» i > :/ = Espaces e i -
-+ le— DIII —r |— | \ intercostaux N\ )
N b=
—_— | — Y \— <
DX —+ N 3 4

Fig lll.3 : Triangle d’Einthoven [29] Fig ll1.5: Position de 6 électrodes précordiales [29]

: 2 L L g L

ECG ECG

Figure 111.4 : Montage de Goldberger pour I'enregistrement desakions unipolaires
des membres [28]

Si R, L et F désignent respectivement les emplantsri@as droit (right), bras gauche (left)
et jambe gauche (foot) des électrodes et VR, Wkeles potentiels correspondants, on obtient :

* Les 6 dérivations périphériques :

DI=V,-Vgr aVR=\(RL+VF)/2
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DI=V VR avL=VL-(VR+VF)/2
D=V =V aVF=VF-(VR+VL)/2

e Les 6 dérivations précordiales :

Vi = (VR+VF+VL)/3 i variant de 1a 6

[11.3.3. Le tracé de I'Electrocardiogramme (ECG)

Le processus de dépolarisation et de agjgakion des structures myocardiques se
présente dans 'lECG comme une séquence d'ondespagges a une ligne de potentiel zéro,

appelée ligne isoélectrique ou ligne de base.

Ces déflexions sont dites positives si elles sangss au-dessus de la ligne de base,

négatives sinon.

Pour chaque battement cardiaque, 'ECG enregigbr@cipalement, trois ondes

successives comme indiqué sur la figure suivante.

émrﬁ -
0.2 sec 5 mm
R 05 mvy
I mm Uu.ug sec - T mm U my
(25 mmisec) (1 0V mmimv )
P-R
P “ 5" «——S-T —+—p T |
segment
| | ment “ p v
-_l/ \-—-\ -A—
P-R » K
intcrral
< S-T o
S intzrval
- QRSP
intcrval
< Q-T interval ¥

Figure 111.6 : Tracé ECG [30].
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111.3.3.1. Ondes de I'ECG

Si I'on observe plus en détail le sigg&G on peut le décomposer, dans le domaine
temporel, en une succession de différentes trarapyesiées ondes :

e L'onde P

L’'onde P est une onde positive d’allure arrondietcaduit la dépolarisation auriculaire.
Sa durée varie entre 0.08 et 10. seconde et son amplitude ne dépasse pas 0.22.B1¥m)
[31]. Elle est plus apparente en utilisant lesw@gions DII, DIl et VF.

Il faut noter que la repolarisation auriculairest’@as visible sur 'ECG car elle coincide
avec le complexe QRS d’amplitude plus importante.

* Le complexe QRS

Il correspond a la dépolarisation ventriculairecgdant I'effet mécanique de contraction
et il possede la plus grande amplitude de 'ECGeltaractérise par une durée moyenne de 0.08
secondes et son amplitude varie de 5 a 20mm @.5¥) [31].

Le complexe comprend trois parties :
e L'onde Q

C’est une onde négative de durée inférieure a §e@dndes et d’amplitude toujours inférieure a
3mm (0.3mV).

e L'ondeR

C’est une onde positive qui correspond a l'actosatile la paroi libre des ventricules. Son
amplitude varie selon la dérivation utilisée. Aji%inde R est inférieure & 18mm (1.8mV) dans
le cas des dérivations périphériques et infériear88mm (0.8mV) pour les dérivations
précordiales au point V1 et 25mm (2.5mV) au poit [31].

* L'ondeS
C’est une onde négative de durée inférieure a$e08nde.
e LondeT

Elle correspond a la repolarisation ventriculaira an aspect asymétrique avec une pente
initiale plus faible que son versant descendaest-@-dire une montée plus lente que la descente
[32].

L’'onde T est normalement positive sur toutesdégvations sauf aVR. Sa durée doit étre
inférieure a 0.20 secondes et son amplitude infégia 4mm (0.4mV) en V6 [31].
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e L'onde U

C’est une onde positive faisant suite a I'onde Tirgonstante. Elle représente la
repolarisation des fibres du His-Purkinje.

11.3.2. Intervalles caractéristiques de 'ECG

A partir de l'allure du signal ECG et ses diffémsitondes, on peut définir les écarts
séparant ces derniéres. Les valeurs de ces ifensnt trés utiles lorsqu’il s’agit d’interpréter
le signal et de diagnostiquer un éventuel disfomctement.

L’'ECG est ainsi caractérisé par plusieurs intéegatomme indiqué sur la figure
précédente.

* L’intervalle RR

Il est délimité par les sommets de deux ondes Rsémiiives et permet d’évaluer la
fréequence cardiaque instantanée. Cet intervallaitdsté pour la détection des arythmies ainsi
gue pour I'étude de la variabilité de la fréquecasdiaque.

* Lesegment PQ

Il représente le temps que met I'influx &igie pour aller du nceud sinusal au début de
I'activation ventriculaire. Il est mesuré du délolat I'onde P au début de I'onde Q. Ce qui est

mesuré est donc l'intervalle PQ. La durée de dervalle varie chez I'adulte de 0.12 seconde a
0.20 seconde.

e L’intervalle QT

C’est un intervalle important a mesurer. Il corasp a la systole électrique du myocarde
ventriculaire, ce qui comprend la durée de dépsaton et de repolarisation ventriculaires. Il
va de début du complexe QRS a la fin de 'ondeald&¢ée varie entre 0.3 et 0.44 seconde.

[11.3.4. Le contenu spectral de 'ECG

L’étude de Thakor et al en 1984 [33] présetiinalyse spectrale des complexes QRS
isolés avec différentes sources de bruit. Les speabservés, moyennés sur 150 battements,
sont présentés sur la figure (II1.7). Il a été damd que les composantes fréquentielles d’'un
ECG normal ont les caractéristiques suivantes:[34]

* Le spectre de 'ECG varie entre une fréquence railenviron 100 Hz ;

* L’onde P se caractérise par une bande spectrdlasse fréquence, entre 0.5 Hz et 10 Hz
et une faible amplitude ;

* L'onde T se caractérise par une bande spectraddogure a celle de I'onde P ;

« Le complexe QRS posséde un contenu fréguentiehntaentre 5 Hz et 15 Hz et
d’amplitude bien plus importante que les autresesrae L'ECG ;
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» Le contenu fréquentiel de la ligne de base et destgels artefacts de mouvement se
situe entre 0.5 Hz et 7 Hz.

1.0
08
Motion QRS complex
artifact
—a /
=
o
Q
(]
=
T 04
D
oc
0.2
Muscle noise
P-T
waves
0.0 —
" 5 10 15 20 25 30 a5 5

Frequency (Hz)

Figure 1l.7: Densité spectrale de puissance des complexes @R®ndes P et T, et des bruits,
aprées moyennes sur 150 battements [34]

l1l.4. La fréquence cardiaque

La fréguence cardiague est le nombre de cyclesacprels par unité de temps (par
minute en général). Elle est trés rapide chez leveau-né, rapide chez un enfant et légérement
plus lente chez une personne agée.

La fréquence cardiaque est aussi le nombre deamiains ventriculaires par unité de
temps ; autrement dit, sur 'ECG on la repére gréigenombre de complexes QRS, donc de
dépolarisations des ventricules par une impulsiectique, a chaque minute.

La fréquence normale du cceur varie entre 50-100 (battements par minute) [35]. On
parle de bradycardie (brady=lent) en dessous dbpb0 et de tachycardie (tachy=rapide) au
dessus de 100bpm.

l11.5. Artefacts visibles sur I'électrocardiogramme

Sur tout enregistrement électrocardiographique éutpapparaitre des événements
indésirables pouvant brouiller le tracé et, parfoiduire en erreur le diagnostic final. Ces bruits
sont parfois reconnaissables par I'ceil expérimenfén spécialiste qui les identifie avant
d'effectuer son diagnostic. Les effets indésirapkesvent avoir plusieurs sources: Techniques,
physiques ou pathologiques [30].
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[11.5.1. Bruits techniques

Le matériel utilisé lors de l'enregistrement déreénanipulé avec précaution car il peut
étre source de bruits lors de I'enregistrement.dles courants de ces bruits sont présentes ci-
dessous.

[11.5.1.1.Bruit dd au secteur

Le réseau de distribution électrique peut parfoigittier le signal électrocardiographique
avec une onde dont I'harmonique principale est &5@omme montré sur la figure (111.83e
type de bruit apparait sur tout I'enregistremeneett étre assez fort mais il s'élimine facilement
avec un filtre sélectif a bande étroite centr@esfuHz.

[11.5.1.2. Bruit dd aux mouvements des électrodes

Lorsque les électrodes sont connectées incorreatees sauts brusques de la ligne de
base apparaissent. L'effet sur le tracé peut @dléa simple diminution d'amplitude a I'apparition
de pics lorsque les électrodes sont en contaamniittent avec la peau. Ces pics peuvent parfois
étre confondus avec les ondes du tracé normaly@ede bruit intermittent a bande spectrale
large s'élimine difficilement car son énergie srite dans la méme gamme de fréquence que le
complexe QRS.

[11.5.1.3. Autres bruits courants
Parmi les bruits courants on peut citer les artefis aux mouvements des cables
électriques, les mauvais cablages etc.

[11.5.2. Artefacts physiques
Les artefacts physiques satus aux activités électriques du corps humain tejles les
commandes de contraction des muscles ou la raspirat

[11.5.2.1. Effets sur la ligne de base
Lors de I'enregistrement de I'électrocardiograniiaetivité respiratoire peut faire osciller
la ligne de base de I'ECG a un rythme régulierutes perturbations peuvent avoir pour effet de
déplacer temporairement la ligne de base commegexyample, les mauvais contacts entre la
peau et les électrodes. Ces perturbations sonérglément, peu génantes pour l'analyse de
I'ECG et peuvent étre, en grande partie, filtréasleur énergie se situe dans une bande de
fréquence basse, qui empiete peu sur celle de I'B@E@al.

111.5.2.2. Bruit myoélectrique ou tremblement somatque

La contraction d'un muscle est commandée par unmlakésation des cellules
musculaires et, bien que les électrocardiogragbemnt construits pour étre surtout sensibles
aux frequences du myocarde, I'ECG enregistre égaenes contractions des muscles
squelettiques comme montré sur la figure (111.83s@erturbations sont assez génantes lorsque le
patient bouge beaucoup ou lorsqu'il frissonne di@s gpeuvent noyer les ondes P et T et
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empécher un diagnostic fiable. L'apparition demasurbations dépend de I'état du patient. S'il
est trés tendu ou atteint de maladie de Parkin®mmggistrement peut étre de mauvaise qualité
sur toutes les voies de I'ECG.

W -UA.L ja .

Bruit d au secteur Mouvements de la ligne de base

NANFAR

Bruit musculaire

Figure 111.8 : Les différents types de bruits

[11.6. Modélisation du signal ECG

La modélisation du battement cardiaque est uneésgentielle pour I'identification
automatique des ondes caractéristiques. Elle agigectif de trouver une représentation
mathématique, aussi simple et compacte que posdibla forme de chaque onde constitutive
du battement cardiaque.

Il existe plusieurs approches de madébn du signal ECG :

[11.6.1. Les approches classiques

Ce type de modélisation consiste @gposer un battement de coeur en une somme de
fonctions paramétrées permettant de localiseeatadactériser les ondes. On peut fonder ce
type de modélisation sur des algorithmes aussirgligeie la décomposition en ondelettes, la
régression polynomiale, I'approximation par lesegdsx de neurones ..., ce qui conduit, a
chaque fois, a une représentation analytique derbhant de cceur considéré.

Nous allons, dans ce qui suit, déceeedrincipales méthodes de modélisation utilisées.
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[11.6.1.1. Modélisation par les ondelettes

[11.6.1.1.1. Définition de I'ondelette

Selon Yves Mayer [37], « c’est le signal transgoie plus simple que I'on puisse imaginer».
Une ondelette est un objet mathématique relativemnsenple : Il s’agit d'une fonctiot#,

localisée et oscillante de moyenne nulle.

+00
Y)dt=0
.f_oo (¢) .1

Figure 111.9: Exemple d’ondelette de Morlet [36]

Il existe plusieurs types d’'ondelettes telles gekkecde Haar, de Morlet, de Daubechies,
etc. Le choix des types d’'ondelettes dépend esdlentient des propriétés recherchées.

Par défaut, lorsqu’on emploi le terme d’ondeleltéaut entendre ondelette méke car
elle va servir de prototype de base pour généretetone famille d’ondelette¥,, (les
ondelettes filles), aussi appelées atome de baseso@it des copies dilatées, comprimées et
translatées dans le temps de I'ondelette mére. @'é@rmule d’'un atome de base :

_ g '
Vo) ==%(=7), &R*beER 1.2

Le parameétrea 0 est le paramétre d’échelle, c’est celui qui va agr la compression
ou la dilatation de I'atome de base. Lorsqeed)< 1, 'atome de base est compressé et lorsque

a> 1 I'atome de base est dilatée.

Le parametreh est le paramétre de position, il permet de trémslkatome de base a
gauche (kc 0) ou a droite (b0), le long du signal a analyser.

=
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— N[\~

Figure 111.10: Trois ondelettes filles de Morlet dilatées (gayckehelle de base (milieu) et
comprimées (droite).

[11.6.1.1.2. La transformée en ondelette continue

La transformée en ondelette continue (TOC) estopéeation mathématique qui consiste
a transformer une fonction originalg(t) qui dépend du temps, en une nouvelle fonction
C¢(a, b) qui depend a la fois de I'échelle et du temps.

Cr(a,b) = f f(O) Wap(t)dt 1.3

¥Y,p :Estle conjugué dé€,,

Dans la transformée en ondelette, aonipose le signal a étudigft) selon une base
de fonctions d’ondelettes localisées dans le tef@psobtient alors les coefficients d’ondelettes
numeriquesCs(a, b).

Pour retrouver le sign@ld’origine on utilise la transformée inverse donpée:

+00 400 da
FO=c| | Glabu© g 1.4

Ouc > 0 est une constante qui dépend qué&’de
111.6.1.1.3. Transformée en ondelet discréte (TOD) :

Dans la pratique, les variableset b de la transformée en ondelette ne varient pas
continuement dan®, mais sont discrétisées. Ainsi, la transforméeradelettes discréte consiste
a trouver une sous famille dénombra(ﬂelj, bk)a]-,bkER de la famille (¥, p)qaper -

Morlet a proposé de créer des bases de fonctiomgtraites sur le modéle suivant [34]:
I .
Yk (t) = a,*¥(ay’t — kby) .5
Avec :

ay et b, fixésetj, ke Z.

o
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Cette discrétisation attribue des valeurs a I'dehlsur une échelle logarithmique avec
des paramétres de translation qui lui sont propaméls : az), et b=kbya),

Une gamme d’échelles couramment utilisée est langamdyadique, soit, = 2 et
b, = 1. On obtient, ainsi, des familles constituées dastfons de la forme :

¥ (t) = 27729 (277t — k) 1.6

[11.6.1.1.4. Principe de décompositiodu battement cardiaque en ondelettes

L’algorithme de décomposition en ondelettes perrdet passer d'un battement
échantillonné, donc représenté par un vecteur itoéstdes amplitudes des points
d’échantillonnage, a un battement représenté coomaesomme pondérée de fonctions [25].

Le signal a décomposer est donc un battement caiglida transformée en ondelettes
discrétes impose une contrainte : Le nombre detpait®chantillonnage des signaux doit étre
une puissance entiere de 2 ; or la durée des baiterdépend du rythme cardiaque. Pour cette
décomposition, le battement sera donc représentéupavecteur de dimension égale a la
puissance de 2 la plus proche, par valeur supérieur nombre de points d’échantillonnage du
battement, en complétant par des zéros placés awvaptes celui-ci.

Si on considere le signdl d'un battement & modéliser, le sigril utilisé pour la
décomposition est le vecteur composé du si§makcédé et suivi par des zéros.

La premiere étape de la décomposition est la asctgin de la base d’ondelettes. Si
So est le signal a decomposer de longuéyle nombre de points), la base est constituéd/gle

ondelettes orthogonales, qui sont toutes dédugeboddelette mere choisie par translation et
dilatation.

Soit? I'ondelette meére ; la base se construit de la erarsuivante :
B={Q™Fn),ne[l...2™"me[l..log(N)]} 1.7

Oum etn sont respectivement le coefficient de dilatagbrle position de chacune des
ondelettes, etN, la longueur du signal a modéliser. Igs, fonctions de base sont

notée{‘!’i}i=[1......Np_1] )

Une fois la base construite, la décomposition dynaiS, revient a appliquer au
vecteurS, la matrice de passage de la base canonique aséadandelettes, ou en d’autres
termes, a calculer les coordonnées du vecfgudans la base d’ondelettes.

Np—l

So= ) <So/Wi>W I:

i=1

Oou< S,/¥; > représente la i-eme coordonnées du signal ddreskad’ondelettes.

.
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Ainsi, on peut choisir un nombre d’'ondelefieinférieur a N,_; pour modeéliser le
signalS,, le meilleure modél& sera obtenu avec lebl ondelettes ayant le plus grand produit
scalaire en valeur absolue avec le signal.

Ou A représente les indices de N plus grand predigalaires en valeur absolue entrefes
etS,.

111.6.1.2. Modélisation avec les réseaux de neurogse

Par analogie avec les neurones biologiques, on llappéseaux de neurones des
ensembles de calculateurs numériques qui agiseenine des unités élémentaires. lls sont
reliés entre eux par un ensemble d’'interconnexporglérées qui transmettent des informations
numériques d’'un « neurone formel» a l'autre.

[11.6.1.2.1. Le neurone formel

Entrées Neurone

Figure 111.11 : Modele du neurone formel

Un neurone réalise une fonction non linéaire, pétadée, a valeurs bornées entre les
entrées et les sorties. Autrement dit un neuroradiseé une fonction non linéaire d’une
combinaison des entréd% pondérées par les parametres (ou paigs)

La combinaison linéaire est appelée poteriii¢) a laquelle s’ajoute un termie ou biais
(seuil).
La sortie du neurone est donnée par :

R
a=g() =g(zwi,-E,-+bi) 1.9
j=1
[11.6.1.2.2. Principe de modélisation\eec les réseaux de neurones :

Un réseau de neurones artificiels (RNA), est ureentde de neurones formels associés
en couches et fonctionnant en paralléle. Chaguaoneudans une couche est connecté,
généralement, a tous les neurones de la couchanseiv

Dans un réseau de neurones, I'information se pmplagla couche d’entrée a la couche
de sortie en passant par une ou plusieurs couatezmiédiaires dites couche cachées.




Chapitre IlI : Modélisatidua signal ECG

Chaque neurone caché est généralement la tanggmeebblique (parmi les fonctions
d’activation les plus utilisée) d’'une somme pondéiés variables de modéle. Il est commode de
représenter graphiquement le modele, comme ddigul@ suivante pour un réseau a une seule
variable (le temps), ce qui correspond a la modiédis d’'un signal temporel tel que celui de
'ECG.

Entree et biais Couche cachee Sortie

Figure 111.12: Réseau de neurones a une couche cachée. Pouiseodalsignal d’'une seule
variable & une dimension, tel le signal E@Guffit d’'une entrée unique et d’'une sortie [25]

Le modéle y(t) obtenu s’écrit de la maniére suigant

N
Yo Z Oy s1i tanh(B;: t + 6;0) + Ousro 11,10

i=1
Oou
N : Est le nombre de neurones cachés ;
0; 1:La pondération de la variable du modele dans latfon réalisée par le neurone caché i,
On+1,: ¢ La pondération du neurone caché i dans la santimatiele (indicée N+1) ;
0; o: La pondération du biais dans la fonction réaliséele neurone caché i ;

On+1,0: La pondération du biais dans la sortie du modele.

[11.6.2. Modélisation dynamique du signal ECG

En 2003 Mcsharry et al [38] ont proposé un modelsyhtheése de 'ECG qui unifie la
morphologie et la répartition des impulsions dunalgeCG dans un seul modele dynamique
non-linéaire. Ce modeéle repose sur I'approche desml’'état basé sur la théorie des équations
différentielles.

Ce modele a un nombre variable dempanas qui le rendent adaptable a une large
classe de signaux ECG normaux et anormaux [39]peant, les travaux précédents sont
limités a la modélisation d’'un seul canal ECG, cé sjgnifie que les paramétres du modéle
doivent étre recalculés a chacune des voies d’etregpent.
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[11.6.2.1. Généralités sur les attracteurs
[11.6.2.1.1. Espace de phase

C’est un espace qui sert a représenter |'évoludEs systemes dynamiques (continus ou
discrets) sous forme géométrique. La dimensioriadpace de phase correspond au nombre de
degrés de liberté du systeme.

111.6.2.1.2. Les attracteurs

A chaque instant, I'état du phénomese représenté par un point dans I'espace des
phases. L'évolution du systeme est décrite paiajadtoire de ce point. Pour les phénoménes les
plus simples, ce point est attiré vers un poingdiore ou une courbe limite, prés desquels il
repasse périodiguement. Les mathématiciens appetles courbes limites des attracteurs.
Autrement, un attracteur est défini comme une sause fermée de I'espace de phase qui
“attire” toutes les autres orbites vers elle.

[11.6.2.1.2.1. Bassin d’attraction

C'est I'ensemble des points de l'espales phases qui subissent le phénomene
d’attraction. Les trajectoires de ces points évaideutes vers I'attracteur.

111.6.2.1.2.2. Les différents typed'attracteurs

Jusqu'en 1963 on ne connaissait que trois typtsadiaurs : le point fixe, le cycle limite
et le tore [40].

AT B~
A ///,':.'.5\« ..l\
e ST A
w1 L
= —
TN //"_\u\
N \] // i
& AT
\‘—/ Cyglqllmitg.-‘ \———f‘/ ’

Point fixe

Figure 111.13 : Représentation classique d’attracteurs élémentafkesttracteur ponctuel, B.
Cycle limite, C. Tore [40].
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* Le point fixe

Dans un systeme élémentaire, I'attracteur estsepté par un point fixe: L'exemple en
est le pendule simple qui oscille en spirale enlgeatrde I'énergie et qui finit pas s'arréter sur un
point final appelé « point fixe ». Ce point constitun attracteur ponctuel (figure I11.13A).

* Le cycle limite

D'autres systéemes ne s'immobilisent jamais et dégofution est cyclique et périodique,
comme le pendule d'une horloge dont les oscillatmmnt entretenues. Dans ce cas, I'ensemble
des trajectoires ne débute pas au centre de caurdsrfpoint fixe) mais tendent vers un cycle, et
cet attracteur est appelé cycle limite (figurel3B)

Un cycle limite est une trajectoirenige et isolée, ou le terme isolée signifie que ses
trajectoires avoisinantes ne sont pas ferméessSirdjectoires avoisinantes convergent sur le
cycle limite alors le cycle est dit stable ou atteur. Dans le cas contraire, le cycle est dit
instable ou demi-stable.

Ces trois cas sont représentés sur la figure sigivan

cycle limate stable cycle limite instable cycle limite demi—stable

Figure 111.14 : Cycles limites.

Un cycle limite stable implique descibations maintenues. Toute perturbation qui
éloignerait la trajectoire du cycle limite s’attémait avec le temps.

Cette notion de cycle limite stablé te8s importante car elle modélise des systemes a
oscillation auto-entretenue, c'est-a-dire qui ¢etil sans étre soumis a une force extérieure
périodique. A titre d’exemple, on peut citer Ibattements du cceuy les activations des
neurones, les oscillateurs dans les réactions ghisi..

Dans tous les cas, il y a une osailatstandard a une fréquence et une amplitude
données et, si le systéme est perturbé, il rediemycle standard.
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e Letore

Il existe une troisieme forme d'attracteur simpégtracteur torique, dont la surface est en
forme de chambre a air et qui représente les moewemrésultant de deux oscillations
indépendantes dont les trajectoires s'enroulepuauditun tore (figure 111.13C).

Le tracé représentant I'évolution d'un systeme taa® dans I'espace des phases en
fonction du temps se comporte de maniere « étranga rapport aux attracteurs des systemes
simples, c'est pourquoi il s'appelle « attract&uange ».

[11.6.2.2. Principe de modélisation du signal ECG

Le modeéle génere une trajectoire dansespace d’état tridimensionnel avec les
cordonnées cartésiennes (X, Y, 2).

Son principe est basé sur I'assimoifat’un battement de cceur a une rotation de cycle
limite. Donc deux points doivent étre assurés pédodicité (intervalle RR) et 'amplitude (les
cing gaussiennes P, Q, R, SetT) du signal ECG.

[11.6.2.2.1. La périodicité

La quasi-périodicité du signal ECG ialtit par le mouvement de la trajectoire autour
d’'un cycle limite de rayon unitaire dans le pl@ny) [38]. Ce cycle correspond a I'activité
isoélectrique du cceur [39Chaque rotation de ce cycle correspond a un irterRR ou un
battement du ceceur.

Les deux équations différentielles qui permettentracer ce cycle limite sont alors :

X =ax — wy
.11
y =ay + wx
Avec :

a=1—.x%+y?
w : Vitesse angulairea( = 2nf = 2n/T) ;

La variation de la longueur RR peut donc se tradpar la variation de.

g
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La solution de ces équations est donnée par lagfigll. 15) :

L RR interval |

s(t) [Volts]

Q
S

-05f QT interval

0 02 04 06 08 1 1.2 14 16 18 2
time [seconds]

Figure 111.15 : Solution des équations 111.11 Figure 111.16: Intervalle RR
plour w = 2m)

La figure (111.15) nous donne la solution des égurat (111.11) qui présente un cycle limite de
rayon unitaire. Chaque rotation de ce cycle cooedm un intervalle RR (voir la figure 111.16)
ou un battement du coeur.

[11.6.2.2.2. Amplitude

L’amplitude du signal ECG est repraduypar la variation de la trajectoire précédente
dans la direction z. En effet, on fait introduiragc gaussiennes (correspondent aux ondes P, Q,
R, S et T) a des instants précis dans la direatien’axe z avec pour but de représenter
I'amplitude du signal ECG.

Les points singuliers du signal ECAs tgue P, Q, R, S et T sont décrits par des
évenements correspondant aux attracteurs positifsnégatifs dans la direction z. Ces
événements sont placés a des angles fixes le lamgceafcle unitaire donnés par
0y, 0¢, 0, 05 et 07 (figure 111.17).

Lorsque la trajectoire se rapproche€ue de ces événements, elle est poussée verstie hau
ou vers le bas loin du cycle limite puis, apréscartain moment, elle sera retirée vers le cycle
limite [38].

Dans le but de caractériser les amplgudie 'ECG on utilisant une troisiéme équation
différentielle donnée par :

;= A6 .12
zZ = Zie{P,Q,R,S,T} a;AB; exp o2 T (z — 2o) .

4

Avec :
AHl- = (9 — Gl-)mod 21

0 = atan2(x,y) (le quatrieme quadrant arc tangente de la pegtlie dex et y avec—m <
atan2(x,y) <m);

)



Chapitre IlI :

zo(t) = Asin(2nft)

Modélisatidua signal ECG

(représente la ligne de base de 'ECG)

Avec :A = 0.15mV et f = 0.25Hz (fréquence respiratoire)

Le tableau suivant représente les parametres délenawrrespondant au signal ECG [38]:

Indice(i) P Q R S T
1 1 0 1 1
=T -—=T
6; (radian) 3 12 12" 7T
a;(amplitudes des 1.2 -0.5 30.0 -7.5 0.75
gaussiennes)
b;(largeurs des gaussienngs) 0.25 0.1 0.1 0.1 0.4

Tableau Ill.1 : Les parametres de modele correspondant au €@l

Le tableau précédent représente les paramétres, b; ) utilisés pour tracer le signal ECG

synthétique.

Donc, d’apres ce que nous avons gigieal ECG est obtenu a partir de la résolution de
trois équations différentielles suivantes :

X =ax —wy

(
I
{ y=ay+ wx

li = Yie(p,0.R,5T) AiAB; exp (

1

2
2b;

)- -2

.13

La figure ci-dessous représente alors le signal B@@hétique tracé en 3 dimensions a partir

des équations (111.13)

- -

u
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Figure 1l1.17: Trajectoire 3D obtenue a partir des équationsi@let (111.12) [41]
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» La projection du signal 3D

Le signal ECG appelé ECG synth&tigara obtenu par la projection de la trajectoire
3D sur I'axe des z. la figure suivante (I11.18) usodonne le signal ECG synthétique sur deux
dimensions obtenu a partir de la projection dedgettoire 3D de la figure (I11.17) sur I'axe des
z.

ECG Synthétique

0.03

0025 -——t-———-A4-————dm e

002 -—-—fp-——- b

ooil5f+-—-——-f -t -——---t-——- -~

0.01f----ff-mmm o

0.005 + B O

-0.005 L | d L

-0.01 1 e

o154t --——--p--—Fp--——+H4--—---4-—--F-—d -

-0.02
0

2500

Figure 111.18 : Le signal ECG synthétique sur 2D.

[11.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenignalslectrocardiographie ECG, qui estsignal
qui traduit l'activité électrique du cceur, et noagons introduit quelques approches de sa
modélisation.

Dans notre application nous nous intémssau modele dynamiqudyasé sur trois
éguations différentielles qui ont permis de générersignal ECG quasi-réel. Ce modéle sera
ainsi utilisé dans le futur chapitre dans l'apgdima de filtre de Kalman étendu pour le
débruitage des signaux ECG.

=
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Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG

IV.1. Introduction

Aprés avoir présenté le principe de fonctionneméuat filtre de Kalman dans ses
différentes versions et mis en valeur la nécesiténodéliser préalablement le signal ECG a
filtrer, nous avons décrit différentes méthodesnelélisation de signaux.

Notre objectif, maintenant, est d’appéq le filtrage de Kalman pour le débruitage du
signal ECG. Dans un premier temps, et afin de rtd&tHet des différents parametres sur la
gualité du filtrage, nous allons présenter un exende filtrage de Kalman linéaire. Pour ce
faire, nous considérons le cas d’un signal sinaddiilité généré a partir du logiciel Matlab. Par
la suite, nous passerons au cas non linéaireauilie filtre de Kalman étendu (EKF) pour le
débruitage d’'un signal ECG modélisé et bruité pabuit blanc et enfin nous terminerons par le
cas d’'un signal ECG réel bruité par difféerents sypke bruit (bruit blanc, bruit rose et bruit
musculaire).

IV.2. Application du filtre de Kalman au débruitage d’un signal sinusoidal

Cette premiere partie de notre travail consistaii® fun essai d’application du filtre de
Kalman linéaire au débruitage d’un signal sinusloida

Nous allons préciser les différentes étapes nagcesspour le débruiter: Ecriture du
modele d'état (équation d’état et de mesure), estim des parametres du filtre (conditions
initiales et variances de bruit d’état et de meswe implantation du filtre. Enfin, nous
présenterons les différents résultats du filtragétedierons l'influence de quelques paramétres
sur la qualité du filtrage.

Le signal sinusoidal bruité que nous allons utilesst généré a I'aide du logiciel matlab.
Il est de la formec(t) = a cos(2nft), de fréquenc¢g=0.1Hz et d’amplitude a=1mV. Ace signal
nous ajoutons un bruit blanc additile variance R=0.25 (nfy(figure IV.1).

le signal bruité (signal+ bruit)

signal bruité
Signal original
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Figure IV.1 : Le signal a débruiter
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IV.2.1. Ecriture du modele d’état (équation d’étatet équation de mesure)

Nous avons vu dans le chapitre Il, que le prindpefiltre de Kalman est basé sur un
modele a variables d’état, ce qui impose, pouret@gplication du filtre, la modélisation du
probleme en fonction des parametres a estimersaindsures de capteurs.

Nous devons donc définir deux équatioh®quation d’état qui décrit I'évolution du
systeme de l'instarit a I'instantk + 1 et 'équation de mesure (ou d’observation).

Dans le cas d’un signal sinusoidal le vecteuradl’ést un vecteur a deux composantes
[42], la premiére composante d’étaf(t) etant le signal a estimer.

{xl (t) = a cos(wt)

x,(t) = asin(wt) V.1
Sion pose a=1etsi T est la période d’échantilime on obtient :
x1(t) cos(wt) V.2
x(t) = =\ .
X, (t) sin(wt)
et
{xl (t+T)=cosw(t+T) = coswT coswt — sinwTcoswt IV 3
X,(t +T) =sinw(t +T) = sinwT coswt + coswTsinwt '
L’équation 1V.3 peut s’écrire sous forme matricéetiomme suit :
x(t+1) =Ax(t) V.4
Avec :
_ <cos wT - sian)
~ \ sinwT coswT V.5

A représente la matrice de transition ou de I'évotutide I'état du systéme de linstabta
linstantk + 1.

En ajoutantw(t) le bruit d’état lie a I'erreur de modélisation dignal on obtient
I'équation d’état suivante :

x(t+1) =Ax(t) +w(t) V.6

L’équation de mesure en fonction de vecteur d'&€tatrit alors :
y(t) = H x(t) + v(t) V.7

Avec :
H = (1 0):La matrice de mesure

v(t): Bruit de mesure relié aux appareils de mesure.

&
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Les équations IV.6 et IV.7 nous donnent alors ¢teléte d’état suivant:

x(t+1)=Ax(t) +w(t)
V.8
y(t) = Hx(t) +v(t)

IV.2.2. Estimation des parametres du filtre

Le modele d’état étant construit, on peut doncctirment extraire la matrice de transition
A et la matrice de mesuilé a partir de ce modele, mais il nous reste a dél@si conditions
initiales (le vecteur d’état initial, et la matrice de covariance de l'erreur d’estiorak)) et les
variances des bruits d’état et de mesure.

« Définition des conditions initiales

Nous considérons que les composantes du vectetat gént nulles a l'origine et la
matrice de covariance de I'erreur d’estimationieisialisée a dix fois la matrice identité comme
Suit :

xo = [0; 0]
P, =10*[1 0;0 1]
e Les variances des bruits

Le bruit de mesure est le bruit relie au capteandnotre cas nous allons générer avec le
logiciel matlab un bruit blanc gaussien comme suit

V = sigmav = randn(size (t))
Avec :
sigmav = 0.5 mV.
Ainsi, la variance du bruit de mesure est égakevatiance d&.

Pour ce qui concerne le bruit de systeme, danadele notre signal il n y a pas de bruit
de modélisation car on cherche un signal dontasmait parfaitement la valeur de sa pulsation.
Mais on peut introduire dans le programme un loaibc gaussien de petite variance.

w = sigmaw * randn(size (t))
Avec :
sigmaw = 10710

Donc la variance de ce bruit est obtenue par lutde la variance de w.

=~
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IVV.2.3. Implantation du filtre

Une fois les matrices de transition et de mes@® cbnditions initiales et les variances
des bruits définies il ne reste plus qu’'appliquesr ¢quations de prédiction et de mise a jour du
filtre de Kalman pour débruiter le signal sinusdid

Les équations de prédiction :

X /k-1 = Ag—1Xk-1/k-1

V.9
Pijk—1 = Ag—1Pr-1/k-14%_1 + Qx—1
Les équations de correction :
Risie = Risk-1 + Kk — HiRiej—1)
V.10

-1
Ky = Pk/k—lHl’f(HkPk/k—lHl’f + Rk)
Py = (I — Ky Hy) Py ji—1

IV.2.4. Résultats obtenus et discussion

Les différents résultats du filtrage sont alorgéspntés sur les figures suivantes.

La figure suivante (IV.2) représente le signal tféa de filtre qui est un signal sinusoidal
bruité avec un bruit de mesure de variance égal2mam\~.

Amplitude(rm\)

le signal bruité (signal+ brmt)

777777 L [ signalbmite ||
—————— e e il e f e it signal original |-

_ ,,,,: __ : l| ___ ‘< ‘MN _ x ‘ _ “ ﬂ.
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Figure IV.2 : Le tracé du signal bruité avec un bruit blanc
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La figure suivante (IV.3) représente le signatdilobtenu a la sortie du filtre de Kalman.

la sortie du filtre de kalman

100

(Aw) spnudwy

temps

Figure IV.3 : La sortie du filtre de Kalman (signal débruité)

La figure suivante (IV.4) nous donne la covariaded’erreur d’estimation du signal

sinusoidal traité par le filtre de Kalman.

covariancce de l'erreur d'estimation

temps

Figure IV.4 : Tracé de la covariance de I'erreur d’estimation
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D’apreés les résultats obtenus (figures IV.3 et )\aA peut dire que le filtre de Kalman a
permis de débruiter le signal sinusoidal. La cararé de I'erreur d’estimation est proche de 0 ce
qui traduit la bonne qualité de I'estimation.

IV.2.5. Etude de I'influence de quelques parametres sur ldtre

La qualité du filtrage peut dépendre de la naturesignal a traiter et des conditions
d’initialisation du filtre. Nous allons, dans ceiquit étudier l'influence de certains parametres
sur le résultat du filtrage de Kalman.

IV.2.5.1. Influence des valeurs initiales du vectewd’'état

Si nous faisons varier les valeurs initiales detexsrc d’état der, = [0; 0] a x, = [100; 1000]
nous obtenons les résultats représentés par leediguivantes :

le signal bruité (signal+ bruit)
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Figure IV.5 : Le signal bruité (x, = [100; 1000])
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La figure suivante donne la sortie de filtre :
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Figure IV.7 : Le tracé de la covariance de I'erreur d’estimaterecx,

Itats obtenus nous constatonsejiikré de Kalman converge vers la
solution mais apres un retard de dix itérationguf 1V.6). Pour ce qui concerne la covariance
de I'erreur d’estimation nous ne constatons pashdegement.
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IV.2.5.2. Influence de la variance du bruit de mese

Nous faisons varier la variance de bruit de mesaraugmentant la valeur sigmav=0.5 a
sigmav=3. On obtient alors les figures suivantes :
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Figure IV.8 : Le signal bruité (avec une variance de bruit&gad.91)
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La sortie du filtre en variant la valeur de brugtmiesure est représentée sur la figure suivante :

la sortie du filtre de kalman

Arrplitude (mv)
K o B N

Figure IV.9 : La sortie de filtre (avec sigmav=3)
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L’erreur d’estimation obtenue dans le cas de lavalber variance du bruit est représente sur la
figure ci-dessous :

covariancce de l'erreur d'estimation

Figure IV.10 : La covariance de I'erreur d’estimation (sigmav=3)

D’aprés les figures nous constatons que le filtrdébruité le signal malgré la valeur
importante du bruit de mesure mais la covariancd’etecur d’estimation, au bout de 500
itérations, n’atteint pas 0. Donc on peut dire lgugualité de I'estimation a diminué.

IV.2.5.3. Influence de la variance du bruit de sysme

Nous faisons varier la valeur de la variance duitbdétat de sigmaw=I8 a
sigmav=0.1 on obtient les figures suivantes :

La premiéere figure représente le signal a débruiter

le signal bruité (S|gnal+ bruit)

2T R R A B R gy signal bruite | |
4r------ }——————}—————% ————— } —————— }——————}———— signal original —}
T
B
g .i,‘ | . ‘ _ | ‘ . || . i - 1_| - ,|
T O O L "1|'4 LT
5 ol I h R - ﬂl, \ - f N RS TeN
LT & W l' 1*’ T ‘““ 1 ‘W‘ Wl
A WM WE LN I‘}'l S i
gt Ll 1 ~~~~~ e
B e ?h
“ (0) 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 (;O 7‘0 86 9‘0 160

temps(s)

Figure IV.11 : Le signal a débruiter (avec sigmaw=0.1)
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La figure suivante représente le signal obtenusitte du filtre :

la sortie du filtre de kalman

100

80

10

temps

Figure IV.12 : Le signal obtenu & la sortie du filtre

L’erreur d’estimation dans ce cas est donnée pliguae ci-dessous :

covariancce de l'erreur d'estimation

0.5

150 200 250 300 350 400 450 500
temps

100

=0.1)

Figure IV.13 : La covariance de I'erreur d’estimation (dans Ie sigmaw

by

eme,

ter la valeda variance du bruit de syst

by

apres avoir augmen

Nous remarquons qu'’
la qualité du filtrage a diminué et

la covariarde I'erreur d’estimation, au bout de 500

itérations, ne s’approche pas de zéro.
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Comme conclusion nous pouvons dire que :

* En augmentant les valeurs initiales du vecteurat] é filtre atteint la solution aprés un
retard de quelques itérations, donc ces valeuigeinéent sur la convergence du filtre.

e En faisant augmenter les valeurs des variancebrdés (de mesure ou d’état), la qualité
du filtrage diminue, donc la performance du filest influencée par les valeurs des
variances des bruits.

Pour assurer le bon fonctionnement du filtre, la bboix des conditions initiales et des
variances des bruits est donc nécessaire.

IV.3. Application du filtre de Kalman étendu au débruitage du signal ECG

Le filtre de Kalman est, a la base, un estimateuparametres des systemes linéaires.
Dans notre cas, le modele dynamique du signal Ef€&,nous avons vu dans le chapitre trois,
est un modele non linéaire. Il est donc nécesskaréui appliquer le filtre de Kalman étendu
(EKF) pour le débruiter.

Dans notre application, nous allons prendre depggyde signaux ECG: Un signal ECG
synthétique (obtenu a partir de la simulation duléhe) et un signal ECG réel.

Le signal ECG synthétique sera bruité en utilisambruit blanc gaussien avec différentes
valeurs de SNR (rapport signal sur le bruit) d’éatet pour le signal ECG réel nous allons le
bruiter par différents types du bruit avec difféemnvaleurs de SNR d’entrée.

Dans ce qui suit, nous allons donner les étapesseaites pour I'application du filtre de
Kalman étendu au débruitage des signaux ECG : Matibn du modéle dynamique de I'ECG,
discrétisation du modéle, écriture des équatioatatet de mesure (d’observation), linéarisation
du modele et estimation des parametres du filtré&Kalenan (les matrices de covariances des
bruits) et les conditions initiales du filtre. Rarsuite, nous présenterons les différents résultat
du filtrage obtenus.

IV .3.1. Les étapes nécessaires pour I'applitan du filtre de Kalman étendu au
débruitage des signaux ECG

IV.3.1.1. Modification du modéle dynamige de 'ECG

Le modéle d’ECG permettant de généeedernier, initialement proposé dans le chapitre
précédent en cordonnées cartésiens [38] peut sereéén coordonnés polaires sous forme
suivante [43] :

r=r(1l-r) V11
0= w '

. a;w AGi

z= - Zie{P,Q,R,S,T}ﬁAHi exp <— W) —(z — 2)

.
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Avec :

a; = % i€{P,Q,R,S, T}

Af; = (6, — 0,)
r et 6 étant, respectivement, les variables radialesgtilaires en cordonnées polaires.

Cette modification permet une interatién plus simple et claire des signaux [43] [44].
En effet, la deuxieme et la troisieme équationl®el(l) sont indépendantes deet la premiere
équation peut donc étre supprimeée puisque ellpasad’effet sur le signal ECG synthétique (la
variable d’'état z) [43]. Un autre avantage de cedfgésentation est que le paramétrest une
variable explicite qui indique la position des stk Q, R, S et T.

IV.3.1.2. Discrétisation du modele de I'EG

Le filtre de Kalman étendu (EKF) que nous alloribsatr étant un systéme discret il faut
donc, au préalable, discrétiser les équations diefeale 'ECG.

L’équation utilisée pour la discrétisation des émues du modele de 'ECG est la
formule d’Euler suivante [41]:

x'(k)=(x(k+1)—x(k))/h V.12
h- Représentant le pas d’échantillonnage.

Apres discrétisation on obtient :

0(k+1)=6(k)+ wh V.13

a; w AG;*
Z(k+1)=—z h lzA9iexp<——lz>—((h—l)z(k)—hzo)
\ i€(P,Q,R,s.T) 2b

i i

IV.3.1.3. Ecriture des équations d’étattele mesure
* Equation d'état
Si on considere le vecteur d'étd}, = [0, z,]” I'équation précédente devient :

V.14
B a; w ABL-Z
20k + 1)) |~ Zicearsnh o068 exp(—55) = (h = Dz(k) — hzo )
\ i i /
— -
v }
X(k+1) = f(X)
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Sachant que la période d’échantillonnageu signal ECG est faible par rapport a 1 et la
valeur de la ligne de basg est négligeable, le termd — h)z(k) + hz, peut étre approximé
parz(k). Pour rendre le systéme plus réaliste, on rajoutbruit additif w qui représente
imprécision sur le modéle.

La forme discréte de I'’équation (IV.14) devientralo

0(k) + wh
ok + 1
(k+1) _ V.15
i 26;°
2k+1) (- Zicronsnh 5506 exp (- 2biz,) +2(k) +w
' |
Xk+1) = f (X Wie)

La phas@, et 'amplitudez, sont les composantes de vecteur d'étatDans (IV.15)w,
a; ,b;, 8;, et w sont des variables aléatoires considéréasneobruit de processus [43].

Ainsi, I'équation X(k + 1) = f(Xy, wy) représente I'équation d’état.

Le vecteur d'état et le vecteur du bruit de preaessont alors définis comme suit :

Xi = 1[0k z]"
Wy = [ap aT, bp ...bT, Qp QT, w,w ]T |V16

* Equation de mesure (d’observation)

Les enregistrements de signal ECG bruité sont sgpétre les observations du filtre de
Kalman. En plus de la mesure de 'ECG bruité, ngt¢ une autre observation peut étre
additionnée. En effet, le pic R est toujours sugpsisué af = 0 et le contenu de I'ECG se
trouve entre deux intervalles R-R successifs (\ofigure 1V.14) supposés avoir une phase entre
0 et 2t (ou —m etm ). Donc, pour une simple détection de pic R, ubpseovation additionnelle
nomméep, est ajoutée.

Le vecteur d’état défini par la phag8get son amplitude; peut étre relié aux observations
par :

O] _1 0 91«] Uy V.17
[yk]‘[o 1”zk + i)
Ou u, et v, sont les bruits d’observations supposés de moyentie et de covariance

Rie={[uw, vie] [ug, v]"}
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- ECG

Amplitude (mV)

Phase (radians)

4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 4
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000
Sample

Figure IV.14 : lllustration de I'interpolation linéaire de phasstre deux intervalles

R-R Successifs [44].

IV.3.1.4. Linéarisation du modéle dynamique dEECG

L’application du filtre de Kalman étendu nécesddelinéarisation des équations de

modéle (pour le calcul des matrices de covariadeeBerreur et le calcul de gain de Kalman).
En utilisant le développement en série de Taylonroe suit :

Xge1 = f (X, 0, k) + Ap(xp — i) + Fie(wy)

Vi = h(X, 0,k) + Hp(xp — %) + G (Vi)

Avec:

F) F) dh oh
Ak:_f Fk:_f v Hi = —| x=z et Gp=—
wly=mw, ox k wly=p,

le modéle (IV.15) peut étre réécrit comme un eride de deux équations différentielles non
linéaires de la facon suivante :

0(k+1)=F(k),w)

V.18
z(k+1) =G(0(k),z(k), a;, b;, 0;, w, W)

e
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La linéarisation des équations (IV.18) en respéchkes variables d’éta#, etz;, nous
donne les éléments de la matridg suivants:

oF OF
A, = %9 ig V.19
20 0z
Avec :
oF " oF 0 G "
00 oz oz
G a;w AG? AB?
DS ol L I
ie(P,Q,R,S,T) t t t

D’une fagon similaireF, est obtenu par la linearisation de (IV.18) en eé&mt le bruit de
processus :

OF OF OF OF OF
Jw aai abl 691 ow
= V.20
o=l a6 a6 a6 96 06
ow aai abl abl ow

Avec :

OF _, OF OF _OF OF _ = 3G _.
dw ' da; db; 06, ow Odw
0G _ _, wb, AB?
aai B bl-z exp( Zblz)

06 _, 4w AB? AB?
o, T Bl g
OG_hociw . AB? ( AB?

00, b b? | PN 2p?
oG _ haiAGi AGLZ
v 7 P2

ie(P,Q,RS,T)

Notons que I'équation de mesure donnée dans (I\edf/jnéaire, alors :

Cp = (}) (i) G, =1 V.21
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IV.3.1.5. Estimation des parametres du filtre d&alman

Avant l'implantation du filtre de Kalman il est ressaire d’estimer la matrice de
covariance du bruit de mesure, la matrice de cameaé du bruit d’état et les conditions initiales
(le vecteur d'état initialeX, et la matrice de covariance de I'err@yy.

La covariance du process@g est estimée en supposant que les sources des beuit
sont pas corrélées c'est-a-dire qyeest une matrice diagonale. La matrice de covariahce
bruit de mesur®,, est aussi considérée diagonale.

La méthode d’estimation des parametres du filtie rpus allons décrire est une méthode
automatique proposée par Sameni et al [43].

L’estimation des parametres initiaux du filtre dalidanQ, , Ry, X, et P, est réalisée en
utilisant les informations recueillies a partir signal. Pour cela, la procédure est basée sur trois
étapes : L'étape de prétraitement, I'étape d’exivacdes caractéristiques et I'étape d’estimation
des parametres du filtre.

IV.3.1.5.1. Le prétraitement

L’étape de prétraitement permet de sSopgrla déformation de la ligne de base du signal
ECG afin d’assurer I'extraction correcte de sead@ristiques. Si la déviation de la ligne de
base n’est pas réduite avant I'étape d’extractiesmmhrametres, une détection erronée des pics R
est possible, due au changement soudain de leupditaes. Plusieurs méthodes ont été
présentées dans la littérature afin d’éliminerypetde bruit Dans notre travail un filtre médian
a fenétre glissante a deux étapes est utilisé.

Le filtre médian est un outil efficace pour coetige signal sans perte d’information.
C’est un filtre classique non linéaire [45].

L’idée de ce filtre est de faire glisser une feaé&u-dessus du signal et d’attribuer la
valeur de la médiane de la fenétre a I'échantitlerchaque centre de cette fenétre.

Dans la premiére étape, un filtre médian a fengtigsante étroite est utilisé pour
éliminer le complexe QRS de signal original et diandeuxieme étape, un second filtre médian
d’'une fenétre plus large que la premiere est atipsur éliminer les ondes P et T de signal
obtenu a la sortie du premier filtre. Le signautéant de la deuxiéme opération ne contient donc
gue la ligne de base. Le signal corrigé est alét®rm par une soustraction entre le signal
original et le signal obtenu a la sortie de deuseéfiltre, et on obtient ainsi une ligne
isoélectrique placée a OmV (figure 1V.15).

.
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Figure IV.15 : Le tracé ECG avec une ligne de base déformée)(blde signal obtenu a la
sortie de deuxieme filtre médian (rouge). (uness@gtion entre ces deux signaux nous donne le
signal de la figure IV.16).

1.5r--

0.5 _
0 J
-0.5
0 15000

Figure IV.16 : Le tracé de 'ECG avec une déviation de la ligaddse supprimée.
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IV.3.1.5.2. Extraction des caractéristiques

Comme nous avons vu, les équations de modéle @temu d’état et I'équation
d’observation) dépendent de certains parametresciig fonctions gaussiennas;,(; et 6;) et
les valeurs de phagedu vecteur de mesure).

L’objectif & ce niveau consiste a extraire les infations nécessaires a partir du signal
ECG pour estimer ces parameétres et ceux du fikr&Kkaliman étendu, tels que la matrice de
covariance du bruit de mesure et la matrice dercvee du bruit de systeme.

» Détection des pics R

La premiere étape consiste en détection de tougitess du signal ECG, qui sont
nécessaire pour la construction des valeurs desphdis vecteur de mesure.

Pour la détection du pic R, I'algorithme le plugpplaire de détection de complexe QRS
de Pan et Tompkins [4@Jst utilisé. Cet algorithme propose de construirdiltre passe bande a
partir d'un filtre passe bas et d’'un filtre passauth On applique ensuite au signal la série
d’opérations suivantes : Filtre dérivateur, filtgpadrateur, filtre a moyenne glissante et
seuillage.

Anditude(mv)

Temps(secondes)

Figure IV.17 : Détection des pics (les points rouge) du signabERec la méthode Pan et
Tompkins.

» Calcul de la moyenne et de la variance du signal E&bruité

L’équation d’observation est formée a partir ded& bruité enregistré et de la phage
Le filtre utilise les valeurs de phase pour synofger la trajectoire du modeéle avec le signal de
référence. Cette phase est générée en utilisanhiplexe QRS comme référence et en attribuant
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des phases linéaires entre les pics R. En effstvédeurs de phas#, sont des valeurs
périodiques qui commencentda= 0 correspondant au pic R et prenant la valeud ée2m au
prochain pic R (figure 1V.14).

La figure (IV.18) représente la version en traimehsions du signal ECG. A partir de
cette derniére on peut extraire la moyenne ettiawee du signal.

Figure IV.18: Le tracé de plusieurs cycles d’ECG avec un buldité.

La moyenne et la variance de 'EC@téesECG(0) et a2gc;(0) respectivement,
peuvent étre trouvées en calculant la moyenne eariance de toutes les phases entre 0 et
2 (figure IV.19).

Amplitude (mV)

Echantillons

Figure IV.19: La moyennd&CG(0) en rouge et I'écart typeg-;(6) en bleu de plusieurs cycles
de signal ECG bruité.

Une fois la moyenne et la variance sont calculéest maintenant possible d’estimer les
parametres du modele dynamique et ceux du EKFt& parces valeurs.
73 -

[
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IV.3.1.5.3. Estimation des paramétres du filtre

Apres I'extraction des caractéristiques, I'étap@aute consiste a trouver une estimation
optimale des parametres du modéle et des valeargadiances des bruits.

» Estimation des paramétres du modéle dynamique

A partir de la moyenne obtenue, le modéle peut &astruit a I'aide des gaussiennes.
Ces derniéres essayent de garder la meilleure falemda moyenne de I'ECG obtenue
préecédemment. En d’autre terme, le probleme cansistrouver I'estimation optimale des
parametres de modele;, b; et 6;, convenablea la meilleure forme de moyenne ECG. Ce
probleme peut étre résolu en utilisant 'approcke mhoindres carrées [43].

« Estimation de la matrice de covariance de bruit d'tat

Théoriqguement, la valeur de covariance du bruitad’@, est une mesure de I'uniformité
de la morphologie de I'ECG [43]. Nous pouvons guad#iment trouver une estimation ¢g, en
utilisant la marge d’erreur comme elle est monseée la figure (IV.19) qui correspond a la
déviation de différents cycles ECG autour de la emoe.

La matrice de covariance du bruit de processusdéfihie par la matrice diagonale
suivante :

Qk = E[wwy] V.21

2 2

— Ai 2 2 2 2 2 2
Qr = dlag(aap e Oap"s Op," e Opr”y Og,° . 0gr", 04", Oy )

p

Les valeurs initialesy;, b; et ; des cing fonctions gaussiennes sont déterminées
dansECG(8). Les variances des paramétres des cing fonctianssiennes,,?, d,,2 et g,
sont estimées en trouvant les grandeurs de dévidioces parametres autour de la moyenne
ECG estimée permettant de générer la bonne formé&a daoyenne ECG dans les limites
inférieures et supérieuresECG (0) — ogc;(0) et ECG(8) + ozc¢(0)). Ce probléme se réduit a
un probléme de moindre carrée non linéaire qui sgtede trouver les valeurs maximales et
minimales de chaque parametre pour gu'il reste tEmlimites.

2_77:
T
de chaque cycle ECG. Pour les signaux ou les d@wgatentre les intervalles RR sont petites,
une simple approximation est de prendre la valdéobbade dew en utilisant la moyenne des
intervalles RR de tout le signal. Parfois, les uededes intervalles PR et QT des battements
changent avec la variation de rythme cardiaquepgqut causer la variation deen fonction de

temps. La variance,,? est obtenue a partir des écarts entre les battemen

La fréquence angulaire est approximée pas = — , ouT (intervalles RR) est la période

La variance de bruit de processus w doit étre aestsmée. En notant que w est un
parametre qui représente l'imprécision du modeleadyique. Une simple estimation de ce
parametre serait une variable gaussienne avec ayerme nulle et une variance appropriée [43]
[44].
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Une valeur intuitive de cette variance peut émevée a partir de la déviation de la ligne
de base entre la fin de 'onde T et le début d'auiee onde P ou entre la fin de 'onde P etle
point Q [43], puisque aucune déformation degad de base n’est produite durant cette
période.

« Détermination de la matrice de covariance de bruitle mesure

La matrice de covariance du bruit de mesyreontient deux types de bruits, le bruit du
mesure de phase, et le bruit du mesure de signal E@G. Elle est définie par la matrice
diagonale suivante:

Ry = diag(oy,” , 0y,°) V.22

La phase pour n'importe quel battement est déteéenmpartir de pic R du signal ECG.
Une source de bruit possible powg est I'erreur d’échantillonnage qui se produit larsde pic
R est situé entre deux instants d’échantillonrjdgg

Pour modéliser I'imprécision du temps d’échantifiage, la détection de pic R est
modélisée par une variable aléatoire qui est rigpamiformément entre deux échantillons
consécutifs. En considérant, que le cycle ECG asivélent a 2 dans le domaine de phase, la
plage angulaire d’'un seul échantillon egt, ouh désigne la période d’échantillonnageveést
la fréequence angulaire. Dong, est uniformément distribue entrewh/2 et +wh/2. Alors
E{(w)?} = (wh)?/12=0,, 2 [43].

La variance de bruit de mesusg, > est estimée a partir de la puissance du signal &CG
phase enveloppée?;.;(6).

+ Estimation des conditions initiales du filtre

La premiére valeur du signal ECG et sa phase aéeilsont choisies comme des valeurs
initiales estimées du vecteur d'é#f. La matrice de covariance de I'erreRyest une matrice
diagonale, ses parametres sont donnés dans laudMd.

Les valeurs initiales estimédg et P,, n'ont pas un effet sur la performance du filteg p
ce que l'état estiméd, devient indépendante des valeurs initiales quaraigmente [20].
Quand l'estimation des valeurs initiales est inéxale systeme a besoin de plusieurs itérations
pour atteindre la solution et quand la sélectios parameétregX, et P,) est précise le filtre
converge vers la bonne solution des les premiéestions.

Parametres Valeurs
0 2n
Zy 10% de I'amplitude de pic maximum
de 'ECG

Tableau IV.1 : Les parameétres initiaux de la matrice de covadd@yc

-
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Finalement, les étapes nécessaires pour l'apmitadu filtre de Kalman étendu au
débruitage des signaux ECG sont données, la miseugre du filtre maintenant est possible.

IV.3.2. Débruitage des signaux ECG

Nous allons maintenant appliquer le filtre de Kain@endu (EKF) au débruitage du
signal ECG dans les deux cas suivants: Le cas sipgaux synthétiques obtenus par
modélisation selon la méthode précédemment déstrideuités par un bruit blanc puis le cas des
signaux ECG réels bruités par différents typesrddédavec différentes valeurs du rapport signal
sur bruit SNR d’entrée.

Pour I'évaluation quantitative des performancedilde, nous allons calculer le rapport
signal sur le bruit (SNR) a la sortie du filtre, @ilisant la formule suivante [41] :

SNRsortie(dB) = Zi(x(i))z 2 (dB)

Yi(xa() — x())

Avec :
x: Le signal non bruité (original) ;

x4: Le signal débruité (la sortie de filtre).

IV.3.2.1. Débruitage d’'un signal ECG syhtique

Dans ce cas, nous allons appliquer leefitte Kalman étendu au débruitage d’un signal
ECG synthétique obtenu a partir du modele décrisda chapitre précédent en choisissant les
parametres présentés dans le tableau (IV.2) siedies

Le signal est échantillonné a une fréquetec&KHz et bruité par un bruit blanc gaussien de
SNR d’entrée égal a 0 dB (figure 1V.20).

Indice(i) P Q R S T
2 L 0 1 1
9; (radian) 3" 12" 1727 | 27
a;(amplitudes des 1.2 -0.5 30.0 -7.5 0.71
gaussiennes)
b;(largeurs des 0.25 0.1 0.1 0.1 0.4
gaussiennes)

Tableau IV.2 : les parametres de modele correspondant au g@talsynthétique [38]
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15— T T T
| | | | | | | |

Arrplitude(rmv)

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

***********

* l! |\ l”

"} \i\” ‘|I| | “’\H

‘ |\‘

i w“ i ’

1
i m i h(! il

———————————————————

‘\‘ i

* W

WMU |\

‘|| r’

1"‘

‘“‘

’ i
”l‘ it HM

””””””””””””

I
\ JJ‘ ‘ H{I\
\v H\

4

5

6

Temps(secondes)

Figure IV.20 : Le signal ECG synthétique bruité
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Figure IV.21 : Le signal ECG synthétique débruité par EKF.




Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG
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Figure IV.22 : Superposition du signal ECG bruité (vert), débr(iléu) et original (rouge)

Dans les figures précédentes nous avons présenségnial ECG bruité (1V.20) avec un
SNR d’entrée égale a 0 dB et le signal ECG débrbténu a la sortie du filtre avec un SNR
€gal 4.29 dB (figure 1V.21).

Pour faire une comparaison visuelle, nous avorsepté sur la (1V.22) une superposition
des trois signaux : ECG bruité, ECG débruité etsignal original. Et pour I'évaluation
guantitative de la qualité du filtrage nous avoalkué le SNR de sortie du filtre en fonction de
SNR d’entrée entre I'intervalle -15 a 15 dB (figuive23)
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Figure 1V.23 : Représentation de SNR de sortie en fonction de &8iRRrée
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Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG

La courbe obtenue dans la figure (IV.23), montre dgs valeurs de SNR de sortie
augmentent progressivement et considérablemerdrenidn des valeurs de SNR d’entrée dans
la plage [-15 dB 0dB]. A partir d’environ 5dBslgaleurs varient [égerement.

IV.3.2.2. Débruitage d’'un signal ECG réel bruité pa différentes types de bruit

Dans cette partie, nous allons utiliser des signB@G réels, échantillonnés a une
fréquence de 1000Hz. Ces signaux sont faiblemeuitélsr Afin de mieux faire ressortir I'effet
du filtrage de Kalman étendu, nous allons alous &outer des bruits de types différents avec
différentes valeurs de SNR d’entrée.

IV.3.2.2.1. Débruitage d’un signal ECG réel bruitépar un bruit blanc gaussien

Dans cette étape nous allons bruiter le signal E€&Bavec un bruit blanc gaussien. Le
rapport signal sur le bruit a I'entrée égale a Q@Bnme il est montré dans la figure suivante :
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Figure IV.24 : Signal ECG a débruiter (signal réel + bruit blagc)utilisant le EKF.




Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sigaaux ECG

La figure suivante représente le signal ECG obégelausortie du filtre de Kalman étendu :
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Figure 1V.25: le signal ECG réel débruité obtenu a la sortidéilthe de Kalman étendu.

Dans la figure suivante nous présentons le sigab bruité a I'entrée du filtre et le
signal ECG débruité obtenu a la sortie du filtre.
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Figure 1V.26 : Superposition des signaux ECG bruité (vert), débbleu) et original (rouge)
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Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG

D’aprés les résultats illustrés sur les figuredeassus, nous pouvons dire que le filtre de
Kalman étendu a réussi a débruiter le signal E@Ghmdiité avec un bruit blanc gaussien

Nous avons effectué plusieurs mesures en faisamervie SNR d’entrée, la figure
suivante représente le SNR de sortie en fonctioBNIR d’entrée.

4.5 ;

| | L e —————— O ————— ©
Al o e—,—,—::tt‘,,?j ,,,,,,,, [

1 | —— | | i

| |- | | |

{<)gs

e IRRRE A IRRRRE AR IRRRREEE

| ’ | | | |
3L ]

. i ; | ]
o5l -1 7 Ll ____ o ___ [

T | | | |

'ﬁ ?’ | | | |
2+t--—----- /4 777777777 I - |- == e

| | | | |

/ | | | | |
1.5r----- ,1**7 ********* [ T T T T T T T T (i rT T T T T T T T

| | | | |
1,,,,,/,’,,,,\ ,,,,,,,,, Y o N

| | | | |

,' | | | | |
05777,# 77777 === === === tm—m === |- === === == - —

/ | | | | |
O,,’,,,,,,,,‘ ,,,,,,,,, ] e L]

/ T | T | i

| | | | |

_O_SCb ] ] ] ] ]
1s -10 -5 o 5 10 15

SNR d entrée[dB]

Figure IV.27 : Représentation de SNR de sortie en fonction de &HiRrée

La courbe représentée dans la figure ci-dessukaaséme avec celle obtenue dans la figure
V.23 sauf que les valeurs SNR augmentent d’unerfagoins importante.

IV.3.2.2.2. Débruitage d’'un signal ECG @& bruité par un bruit coloré (rose)

Ici, nous allons bruiter le signal ECG avec untcoioré (bruit rose), comme il est montré sur la
figure suivante :
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Figure IV.28 : Le signal ECG bruité (signal + bruit coloré).
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Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG

La figure suivante représente le signal ECG débroibtenu a la sortie de filtre :
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Figure IV.29 : Le signal ECG débruité obtenu a la sortie de EKF.

La figure suivante illustre le signal ECG bruitéeawn bruit coloré, le signal ECG obtenu a
la sortie de filtre et le signal original.

Bruit coloré
La sortie du FKE
fffffffffffffff Signal ECG original

Andituoe(my)
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Figure IV.30 : Superposition de trois signaux : Le signal ECGtBravec un bruit rose
(vert), le signal original (rouge) et le signal EGf&bruité obtenu a la sortie de filtre
(bleu).

D’apreés les résultats obtenus dans les figures resnarquons que le filtre n’a pas donné
de bons résultats, le signal de sortie ne suit'alsre du signal original.




Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG

IV.3.2.2.3. Débruitage d’un signal ECG réel bruitépar un bruit musculaire réel

Dans cette derniére étape nous allons bruitegleasECG avec un bruit musculaire réel
pris de MIT-BIH Noise Stress Test Database [483, beuits de cette base de données sont
échantillonnés avec une fréquence de 360Hz. Pautagfréquence d’échantillonnage du signal
soit correspondue a celle de bruit musculaire,ezeidr est réechantillonné a une fréquence de
1000 Hz.

La figure suivante représente le signal ECG brangc un bruit musculaire :
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Figure IV.31 : Signal ECG bruité avec un bruit musculaire.

Les figures V.32 et IV.33 suivantes représenteatrésultats de débruitage d’un signal ECG
bruité par un bruit musculaire :
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Figure IV.32 : Le signal ECG débruité.
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Chapitre IV :Applicationdu filtre de Kalman étendu pour le débruitage sighaux ECG

Bruit musculaire(MA)
La sortie du FKE
Signal ECG original

Amplitude(mv)

15

Temps(secondes)

Figure 1V.33 : Superposition de trois signaux : Le signal ECGtbr{vert), le signal
original (rouge) et le signal ECG débruité obtera sortie de filtre (bleu).

Nous constatons que nous obtenons des performdégeadées du filtre. L'allure du
signal de sortie ne suit pas vraiment le signaioai.

IV.3.3. Discussion des résultats

A partir des résultats illustrés dans les figunes@dentes, nous pouvons dire que le filtre
de Kalman étendu est efficace pour le débruitagestmpaux ECG synthétiques et réels bruités
par des bruits blancs gaussiens. Mais dans lelesadruits colorés on n’a pas obtenu de bons
résultats (les signaux sont mal estimés).

Pour bien comparer les résultats du filtrage olsedans les différents cas, nous avons
calculé le SNR de sortie en fonction de SNR d’enénétre -15 dB et 15 dB (figure 1V. 34).
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Figure IV.34 : Comparaison de SNR de sortie de EKF pour les typiss de bruit: bruit
blanc (bleu), bruit rose (rouge) et bruit muscadirert).

Les courbes de la figure (IV.34), confirment la idé&kgtion des performances du filtre de
Kalman dans les cas des bruits colorés en pasdidelibruit musculaire.

Nous constatons, aussi d’apres la figure 1V.34% tpi filtre de Kalman étendu est
efficace dans le cas ou les SNR d’entrée sontdsibt a partir d’environ 10 dB devient moins
important. Le signal bruité (a I'entrée) differgéement du signal original.

IV.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les étapes résultats d’application du filtre de
Kalman pour débruiter un signal sinusoidal noyésdam bruit blanc additif. Puis, nous avons
appliqué la version étendue du filtre au débruitdgm signal ECG synthétique bruité par un
bruit blanc gaussien et pour débruiter un signaGEE€el bruité par différents types de bruits.

Dans le cas ou les bruits sont blancs et gaussiens avons obtenus de bons résultats
méme avec des valeurs de SNR dentrée faibles. Mais le cas des bruits colorés les
performances de filtre de Kalman sont dégradées.
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail nous avons étudié le filtre de Kaidrdans le but de I'appliquer dans le
domaine de traitement du signal au débruitage idessx et nous nous sommes consacrés au
signal ECG.

Pour cela, nous avons étudié le filtre du Kalmasaetersion étendue puis nous avons
présenté une méethode de modélisation mathématiegisignaux ECG basée principalement
sur la théorie des cycles limites, et qui a engutitesé pour le débruitage des signaux ECG.

Nous avons présenté un exemple d’application dre fde Kalman classique pour le
débruitage d’un signal sinusoidal, afin d’étudierfluence des parametres sur la qualité du
filtrage puis nous avons appliqué la version étendiu filtre au débruitage des signaux ECG
synthétiques bruités par un bruit blanc gaussieauetébruitage des signaux ECG reéels
bruités par différents types de bruit (bruit bl@bcoloré).

Les résultats de cette etude montrent la capacitdilie de Kalman étendu au
débruitage des signaux ECG synthétiques et réeigsebrpar des bruits blancs gaussiens
méme dans le cas ou les valeurs des rapports signkd bruit des signaux d’entrée sont tres
faibles.

Dans le cas des bruits colorés les performance#tadusont dégradées, cela est di
aux hypotheses de travail du filtre de Kalman. Eatepour une simplification des calculs
mathématiques du filtre de Kalman les bruits deure®t d’état sont supposés blancs et
gaussiens, ce qui n'est pas le cas des bruits réels

Comme perspective de ce travail, nous proposongydianter le modeéle du systeme
par des filtres formeurs (filtres générateurs), peiimettent de modéliser le bruit considéré
(bruit coloré) a partir d’'un bruit blanc gaussieafin de pouvoir appliquer le filtre de Kalman
en préservant son optimalité.

Une autre perspective, est d’'appliquer le filtreKkldman au débruitage des autres
signaux physiologiques tels que 'EMG et EEG.

&
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l. Geénération du bruit :

Le bruit est un signal aléatoire qui posséde deprf@tés statistiques caractéristiques.
Parmi elles la densité spectrale de puissancepaitti étre utilisée pour distinguer les différents
types de bruit. Cette classification par la dengit€ctrale donne une terminologie de « couleur ».
Chaque type est défini par une couleur.

Le bruit blanc est défini d’avoir une densité spee de puissance constante quelque soit
la fréquence. Cependant, le bruit coloré possededemsité spectrale de puissance qui varie
d’'une facon monotone avec la fréquence.

) 1
S(f) x F

Ou :
S(f) : Densité spectrale de puissance.
f : La fréquence

B : Est un nombre qui détermine la couleur du broitii¢ blanc $=0), bruit rose g = 1) et
bruit marron =2)).

lI.  Algorithme de détection de complexe QRS de Pan ebinpkins

Cet algorithme comprend cing étapes : Filtre bassg filtre basse haut, filtre dérivateur, filtre
quadrateur et filtre a moyenne glissante commstisehématisé ci-dessous :

B B S S B

1
1
E hpgecg derlx_ecg sq_ecg

Signal ECG — Filtre > Filtre Filtre
passe-bande dérivateur quadrateur

A 4

Largeur complexes QRS

< Filtre a <
Rythme ECG

Extraction de parametres

A

moyenne glissante

____________________________________________________________________

Figure (1) : Schéma bloc de détection du complexe QRS parthadé de Pan et Tompkins

Dans la suite, nous décrirons le réle de chagtre fil



» Filtre passe bande (filtre passe bas+ filtre passe) : Elimine le bruit présent en dehors
de la bande spectrales des complexes QRS [5Hz ]15Hz

» Filtre dérivateur : Permet de détecter de brusgaestions dans la dérivée du signal,
dans la pente de celui-ci. Les complexe QRS sonhis en évidence puisque qu’ils
présentent une forte variation d’'amplitude companréeeste du signal.

» Filtre quadrateur : Amplifie le signal en sortie filtre dérivateur et rend le signal positif,
ce qui permet de mettre plus en valeur les padiessignal présentant une grande
variation d’amplitude

* Filtre 2 moyenne glissante : Transforme le sigg@ir connaitre plus facilement son
amplitude maximale et la largeur de celui-ci

La figure suivante donne l'allure du signal obténla sortie de chaque filtre :
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Figure (2) : Allure du signal ECG obtenu a la sortie de chéddtre



Résumeé :

Notre travail porte sur I'application du filtre #&lman dans le domaine de traitement du signal,
pour le débruitage des signaux en particulier igsasix électrocardiographiques ECG. Pour se
faire, nous avons étudié le filtre de Kalman evegsion étendue, puis nous avons présenté une
méthode de modélisation mathématique des signadx lia8ée sur la théorie des cycles limites
qui est ensuite utilisée pour le débruitage dasasig ECG bruités par différents types de bruits.

Les résultats de cette étude montrent la capaaitfiitte de Kalman étendu au débruitage des
sighaux ECG synthétiques et réels bruités par détstblancs gaussiens. Dans le cas des bruits
colorés les performances du filtrage sont dégradées

Mots-clés: Electrocardiographie (ECG), Modélisation dynamiqiéhruitage, filtre de Kalman,
bruit gaussien, bruits colorés.

Abstract:

Our work focuses on the application of the Kalmi#terfin the signal processing field, for noise
suppression signals in particular the electrocgrdiphic ECG signal. To do this, we studied the
Kalman filter and extended version and we preseataththematical modeling method of ECG
signals based on the theory of limit cycle whiclthisn used for denoising of noisy ECG signals
by different types of noise.

The results of this study demonstrate the abilitythe extended Kalman filter to denoising
synthetic ECG and real ECG signals noisy by w@ideissian noise. In the case of colored noise,
the filtering performances are degraded.

Keywords: Electrocardiographic (ECG), dynamic modelisatiatenoising, Kalman filter,
gaussien noise, colored noise.



