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Résumé

La survenue d'arythmie est souvent liée a la fréquence cardiaque, il est un élément de base dans le diagnostic
de I’arythmie, ce qui illustre I’importance de la détection du complexe QRS. L’algorithme de détection est le
composant le plus critique dans la conception d'un détecteur du complexe QRS, dans ce travail nous avons
présenté une implémentation et simulation des algorithmes de détection de PAN&TOMPKINS et d’ondelette
en utilisant le logiciel MATLAB.

La compression des signaux Electrocardiogramme (ECG) constituent un des themes majeurs de la recherche
biomédicale. Elle joue un rdéle important de nos jours pour accélérer le diagnostique des maladies cardio-
vasculaires.

La compression des signaux ECG trouve un nouvel intérét a cause de la télémédecine. Elle est nécessaire pour
réduire la quantité de données a stocker et a transmettre vers un autre centre hospitalier & travers un réseau
Internet ou Intranet.

L’étude abordée dans notre travaille porte sur le développement, I’implémentation, et 1’évaluation de plusieurs
algorithmes de compression des signaux ECG.

Ces algorithmes concernent principalement, la compression des signaux ECG par : DCT, FFT, DST et DWT.

Les résultats expérimentaux obtenus en testant les différentes méthodes proposées sur les enregistrements
ECG réels des bases de données MIT-BIH démontrent la fiabilité de la méthode d’ondelettes et cela en
comparent le taux de compression de cette derniére qui est élevé et I’erreur moyenne, taux de distorsion qui
sont faible par rapport a d’autres méthodes étudié.

Abstract

The occurrence of arrhythmia is often related to the heart rate, it is a basic element in the diagnosis of
arrhythmia, which illustrates the importance of QRS complex detection. The detection algorithm is the most
critical component in the design of a QRS complex detector, in this work we presented an implementation and
simulation of PAN&TOMPKINS and wavelet detection algorithms using MATLAB software.

Electrocardiogram (ECG) signal compression is one of the major topics in biomedical research. It plays an
important role nowadays to accelerate the diagnosis of cardiovascular diseases.

The compression of ECG signals is finding a new interest because of telemedicine. It is necessary to reduce
the amount of data to be stored and transmitted to another hospital through an Internet or Intranet network.

The study addressed in our work concerns the development, implementation, and evaluation of several
algorithms for the compression of ECG signals.

These algorithms concern mainly, the compression of ECG signals by : DCT, FFT, DST and DWT.

The experimental results obtained by testing the different proposed methods on real ECG recordings from the
MIT-BIH databases demonstrate the reliability of the wavelet method by comparing its high compression ratio
and low mean error, distortion rate with other studied methods.
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Introduction générale

Une maladie cardiovasculaire est une pathologie qui touche le cceur et les vaisseaux sanguins. Il s'agit de
la premiére cause de mortalité au monde. D’ailleurs apres 1’analyse du constat annuelle fait par 1’organisation
mondiale de la sant¢é (OMS) on remarque que I’estimation des déces attribuables aux maladies cardio-
vasculaires atteint les 17 millions déces par an, et parmi les principales causes des MCV on a :

> Le tabagisme ;

I'obésité ;

une mauvaise alimentation ;

I'exces d'alcool ;

le manque d'activité physique ;

L'hypertension artérielle et le diabéte sont aussi des facteurs de risque.

VVVY VYV

Dans le cadre d’un bilan de santé de routine d’une personne d’age mir ou d’une personne agée il est
obligatoirement de dépister les anomalie cardiaque et évalué les symptémes qui pourraient étre dus a un
probleme cardiaque, tels que douleur thoracique, difficultés respiratoires, battements cardiaques rapides ou
anormaux ou gonflement des jambes , on utilise un test qui mesurant 1’activité électrique du cceur qui est
I’électrocardiographie (rapide, indolore et sans danger). C’est une représentation graphique temporelle des
différences de potentiels prélevées entre plusieurs électrodes cutanées, ce qui permet d’avoir une connaissance
sur les phénomenes électriques qui conduisent a la contraction musculaire cardiaque.

Apres une introduction générale, nous avons abordé le premier chapitre, dans lequel nous avons exposé
sommairement le fonctionnement du systéme cardiovasculaire, et notamment le cceur les notions
fondamentales utiles pour comprendre 1’origine du signal Electrocardiogramme, ainsi que sa détection.

Puis on s’est intéressé dans le deuxiéme et le troisieme chapitre aux différentes méthodes de détection
QRS.et la description et la présentation de la compression des signaux ECG

Au final le quatrieme chapitre a fait I’objet de la partie expérimentale de notre projet. En effet, nous avons
appliqué la méthode efficace pour détecter le complexe QRS et de la compression d’un signal ECG.

Nous avons achevé ce manuscrit par une conclusion genérale.
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I.1.introduction :

Le systéme cardiovasculaire est constitué du cceur et du systéme vasculaire. Sa fonction principale est
d’assurer la circulation du sang dans I’organisme afin de satisfaire aux besoins énergétiques et au
renouvellement cellulaire quelle que soit les conditions ambiantes et 1’activit¢ de 1’individu, son
fonctionnement est basé sur 1’enchainement temporel d’événements mécaniques et électrique , L’étude des
phénomeéne cardiaque est assuré par 1’électrocardiographie qui explore I’activité électrique du cceur par
enregistrement des électrocardiogrammes, ce sont des tracés bidimensionnels qui inscrivent en fonction du
temps les variations du potentiel électrique induites dans les différents points du corps par le cceur en activité.
L’enregistrement de I’évolution temporelle du champ électrique résultant, effectué au moyen d’électrodes
cutanées, est nommé 1’¢électrocardiogramme de surface et appelé simplement ECG.

Dans ce premier chapitre, nous allons présenter 1’anatomie cceur ainsi que son activité électrique, puis de
maniére détaillée nous expliquerons le principe de 1’Electrocardiographie (ECG).

1.2. Le Ceeur :
1.2.1. Anatomie du cceur :

Le ceeur est un organe contractile assurant la circulation sanguine. C’est un muscle creux, séparé en deux
moitie (droite et gauche) ; chacune des moities comporte une oreillette et un ventricule qui communiquent par
des valves d’admission qui a I’état normale laisse passer le sang uniquement de I’oreillette au ventricule. La
valve de cavité droite est la tricuspide celle de la cavité gauche est la mitrale ; il existe aussi des valves
d’échappements qui assurent la communication entre le ventricule droit et I’artére pulmonaire (valve
pulmonaire), ainsi qu’entre le ventricule gauche et ’artére aorte (valve aortique). Ces valves d’admission et
d’échappement empéche le sang de refluer, et ne peuvent étre ouvertes en méme temps pour le reste de

I’organisme il est connecté au ceeur par les deux veines caves (inferieur et supérieur) comme I’illustre la figure
1.1.[1]

1. Oralietie droite
2. Orcillette gauche
3. Veine cave supéneure
4. Aorne
5. Anére pulmonaire
~ N, 6. Veine pulmonaire
; ‘ 21+ A : 7. Valve mitrale (aunculo-ventriculaire)
' ' 8. Valve aortique
S y 9. Ventricule gauche
- 10, Ventncule droit
12 4 3 2, 11. Veine cave inféncure
oA . 12. Valve tncuspide (suriculo-ventriculaire)
13. Valve sigmoide (pulmonaire)
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Les parois du ceeur sont constitué par un tissu musculaire appelé myocarde, les tissus annexes du myocarde
sont I’endocarde qui le tapisse, et I’picarde qui I’entoure a I’extérieur. Les ventricules ont pour fonction de
pomper le sang vers les poumons, leurs parois sont alors plus épaisses que celle des oreillettes, et la contraction
des ventriculaire est plus importante pour la distribution du sang ; le ventricule gauche est plus massif que le
droit car il exerce une force considérable pour forcer le sang a travers tout le corps contre la pression
corporelle, tandis que le ventricule droit ne dessert que les poumons comme 1’illustre la figure 1.2.

pulmonaire — Veines
pulmonaires

ventricules

réseau artériel
chstribution du

Sang aux tussus.

reseau veineux

= retour

Figure 1. 2 : Circulation artérielle et veineuse.
1.2.2. Le fonctionnement électrique du cceur :

La contraction du myocarde a pour origine la propagation d’une onde ¢électrique qui existe les cellules
musculaires dans un ordre bien établi afin que la contraction soit la plus efficace possible. Le systeme
spécialisé d’excitation/conduction électrique comprend : le nceud sinusal, les voies spécialisées inter nodales,
le nceud auriculo-ventriculaire (NAV), le faisceau de His appelé nceud pacemaker dominant du ceeur, les
branches droite et gauche et les fibres de Purkinje, comme le montre la figure 1.3.[1]
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Noeud sinusal

Noeud

Branche
gauche

Réscau

de Purkinie

Figure 1.3 : Les tissus nodals.

- Le noeud sinusal(NS) : il est situé dans la partie haute de la paroi intérieure de 1’oreillette droite, au niveau
ou débranche la veine cave supérieure. L’ impulsion cardiaque initiée dans ce noeud est transmise aux deux
oreillettes, cette transmission est facilité au moyen des voies inter nodales qui relient le noeud sinusal au noeud
auriculo-ventriculaire.

-Le noeud auriculo-ventriculaire (NAV) : il est situé en bas de 1’oreillette droite et est constitué de cellules
qui présentent une conduction électrique lente. L’activation qui arrive au NAV est physiologiquement ralentie
avant d’arriver au faisceau de His.

- Le faisceau de His : il est situé dans la partie haute du septum inter ventriculaire et ses fibres traversent le
tissu connectif (non excitable), qui sépare électriquement les oreillettes des ventricules. Le faisceau de His
comprend un tronc initial qui se divise en deux branches, droite pour le ventricule droit et gauche pour le
ventricule gauche.

-Les fibres de Purkinje : les branches du faisceau de His finissent dans un réseau de fibres qui arrivent dans
les parois ventriculaires.les fibres de Purkinje terminent en anastomose avec les fibres myocardiques
musculaires facilitent leur excitation.

1.3. L’électrocardiogramme :

Un électrocardiogramme (ECG) désigne I'examen permettant I'enregistrement du rythme cardiaque. L'ECG
consiste a étudier précisément l'activité du coeur, grace a des électrodes posées sur la poitrine, les poignets et
les chevilles. Cette activité est mesurée en plusieurs points du cceur, appelés dérivations. Elle est enregistrée
sous la forme d'une courbe pour chacune d'entre elles. 12 dérivations sont classiqguement apparentes sur le
tracé et peuvent étre étendues a 18 dans certaines circonstances. L'électrocardiogramme est pratiqué en cas de
suspicion de maladie cardiaque, suite a 29 une douleur thoracique par exemple faisant suspecter un infarctus
du myocarde, pour surveiller I'évolution d'une pathologie ou pour s'assurer de I'absence d'anomalie. L'ECG
permet de découvrir des troubles du rythme cardiaque, des troubles de la conduction cardiaque, des signes de
souffrance cardiaque... [2].
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Electrocardiogram
(ECG)

Figure 1.4 : Un électrocardiogramme

1.4 : Les ondes et intervalles d’un ECG :

Le processus de dépolarisation et de repolarisation des structures myocardiques se présente dans I’ECG
comme une séquence de déflexions ou ondes superposées a une ligne de potentiel zéro, appelée ligne de base
ou ligne isoélectrique. Ces déflexions sont dites positives si elles sont situées au-dessus de la ligne

isoélectrique si non elles sont dites négatives.

Pour chaque battement cardiaque I’ECG enregistre principalement trois ondes successives comme le montre

la figure 1.5.
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Figure 1.5 : Tracé de ’ECG.
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+ L’onde P : elle représente la dépolarisation auriculaire, cette onde peut étre positive ou négative avec
une durée de I’ordre de 90ms. Généralement son observation est difficile, spécialement dans des
conditions bruitées. 1l faut noter que la repolarisation auriculaire n’est pas visible sur ’ECG car elle
coincide avec le complexe QRS d’amplitude plus importante.

+ Le complexe QRS : il correspond a la dépolarisation ventriculaire précédente 1’effet mécanique de
contraction et il posséde la plus grande amplitude de I’ECG. 1l est constitué de trois ondes
consécutives : ’onde Q qui est négative, I’onde R qui est positive dans un ECG normal et I’onde S qui
est négative. Sa durée normale est comprise entre85 et 95 ms.

+ L’onde T : elle correspond a la repolarisation des ventricules, qui peut étre négative, positive ou bi
phasique et qui a normalement une amplitude plus faible que le complexe QRS, bien que la
dépolarisation et la repolarisation des ventricules soient des événements opposé, I’onde T est
normalement du méme signe que I’onde P, ce qui indique que la dépolarisation et la repolarisation ne
sont pas symeétriques.

+ Onde U : Onde positive qui suit I’onde T, dans certaines occasions. Elle est de faible amplitude et
elle est visible dans certains cas notamment chez les athlétes. L’onde U est souvent associée aux
processus de repolarisation ventriculaire tardive du myocarde.

+ L’intervalle RR : Il est délimité par les sommets de deux ondes R consécutives et d’ou est évaluée la
fréquence cardiaque instantanée. Cet intervalle est utilisé pour la détection des arythmies ainsi que
pour I’étude de la variabilité de la fréquence cardiaque.

+ Le segment ST : il représente ’intervalle durant lequel les ventricules restent dans un état de
dépolarisation actif. 1l est aussi défini comme la durée entre la fin de I’onde S et le début de ’onde T.

+ L’intervalle PQ : Il représente I’intervalle de temps entre le début de dépolarisation des oreillettes et
le début de dépolarisation ventriculaire. Il représente le temps nécessaire a I’impulsion électrique
pour se propager du nceud sinusal jusqu’aux ventricules et il mesuré entre le début de I’onde P et le
début du complexe QRS.

+ L’intervalle QT : il représente la durée entre le début du complexe QRS et la fin de I’onde T. Cet
intervalle reflete la durée de dépolarisation et repolarisation ventriculaire. En effet sa dynamique peut
étre associée a des risques d’arythmie ventriculaire et de mort cardiaque soudaine.

1.5. Bruit visible sur I’électrocardiogramme :

Sur tout enregistrement électrocardiographique il peut apparaitre des événements indésirables pouvant
brouiller le tracé et, parfois, induire en erreur le diagnostic final. Ces bruits sont reconnaissables par I'ceil
expérimenté qui les identifie avant d'effectuer son diagnostic. Les effets indésirables peuvent avoir plusieurs
sources : techniques, physiques ou pathologiques.

v" Bruit dd au secteur :

Le réseau de distribution électrique peut parfois brouiller le signal électrocardiographique avec une onde
dont I'narmonique principale est a 50 Hz comme montré sur la Figure (1.6). Ce type de bruit apparait sur tout
I'enregistrement et peut étre assez fort mais il s'élimine facilement avec un filtre sélectif car c'est un bruit haute
fréquence a bande étroite.
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Figure 1.6 :

Interférence secteur 50 Hz.

v" Bruit d0 aux mouvements d'électrodes :

Lorsque les électrodes sont connectées incorrectement, des sauts brusques de la ligne de base apparaissent.
L'effet sur le tracé peut aller de la simple diminution d'amplitude a I’apparition de pics lorsque les électrodes
sont en contact intermittent avec la peau. Ces pics peuvent parfois étre confondus avec les ondes du tracé
normal. Ce type de bruit intermittent a bande spectrale large s'élimine difficilement car son énergie se trouve
dans la méme gamme de fréquence que le complexe QRS.

v" Mouvements de la ligne de base :

Lors de I'enregistrement de I'électrocardiogramme, l'activité respiratoire peut faire osciller la ligne de base
de I'ECG a un rythme régulier comme montré sur la Figure (1.7). D'autres perturbations peuvent avoir pour
effet de déplacer temporairement la ligne de base comme, par exemple, les mauvais contacts entre la peau et
les électrodes. Ces perturbations sont généralement peu génantes pour l'analyse de I'ECG et peuvent étre en
grande partie filtrées car leur énergie se situe dans une bande de fréquence basse, qui empiete peu sur celle de
I'ECG normal.

o)

ol

Figure 1.7 : Dérive de la ligne de base.
v Bruit myoélectrique ou tremblement somatique :

La contraction d'un muscle est commandée par une dépolarisation des cellules musculaires et bien que les
électrocardiographes soient construits pour étre surtout sensibles aux fréquences du myocarde, I'ECG
enregistre les contractions des muscles squelettiques. L'aspect le plus courant est une oscillation a haute
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fréquence liée a la tension musculaire d'un sujet qui n'est pas convenablement détendu. Ces perturbations sont
assez génantes lorsque le patient bouge beaucoup ou lorsqu'il frissonne, elles peuvent noyer les ondes P et T
et empécher un diagnostic fiable. L'apparition de ces perturbations dépend de I'état du patient, s'il est tres
tendu, I'enregistrement peut étre de mauvaise qualité sur toutes les voies de 'ECG.

Or, pour aborder toute opération d’analyse de I’ECG, il est impératif que le signal a traiter soit propre et
dénué de tout élément parasite entrainant des lecteurs erronés. Par conséquent, 1I’opération de filtrage s’impose
d’elle-méme. Pour ce faire, I’opération exige deux étapes : filtrage du signal et suppression des ondulations
de la ligne de base.

1.6. La base des données MIT-BIH :

Une base universelle qui contient 48 enregistrements d’une durée d’une demi-heure sur deux voies (DIl et
V5) [3,4]. Elle a été collectée par des chercheurs afin d'étre utilisee comme une référence pour la validation et
la comparaison des algorithmes sur le signal ECG.

Chaque enregistrement ECG est échantillonné a une fréquence de 360 Hz. L.’avantage majeur de cette base
est qu’elle contient un grand nombre de pathologies cardiaques, ce qui permet de valider les algorithmes sur
un grand nombre de cas de signaux ECG.

Les enregistrements correspondent a des sujets qui sont 25 hommes agés de 32 a 89 ans, Et 22 femmes agees
de 23 a 89 ans. Les signaux sont numérotés de 100 a 124 pour le premier groupe qui comporte une variété de
formes d'ondes et de 200 a 234 pour le deuxiéme qui comporte une variété de cas pathologiques. Chaque
enregistrement a ét¢ annoté indépendamment par plusieurs cardiologues (deux au moins) ce qui permet d’avoir
des études plus fiables. Pour chaque enregistrement de la base de données, il existe trois fichiers difféerents
avec les extensions suivantes : .dat, .hea et .atr [5].

|.7. La Détection des différentes composantes d’un signal ECG :

Dans le cadre du développement d’un outil d’aide clinique au corps médical, I’une des solutions qui ont
étais effectué est basée sur un algorithme MATLAB. La détection des ondes P et T et des complexes QRS
constitue le préalable dans I’analyse du signal ECG. Lorsqu’on identifie et on repere les positions de ces pics,
il devient trés facile d’extraire d’autres paramétres importants du signal tels que la fréquence cardiaque, la
durée des intervalles, la durée du segment ST,...etc. [6,7]. La morphologie de ces ondes n’est pas stable, elle
peut varier d’un sujet a un autre, et méme chez le méme individu elle peut varier d’un cycle a un autre ; ceci
rend la phase de détection automatique des pics tres difficile, ainsi que le premier objectif d’un médecin c’est
de déterminer le rythme cardiaque, la reconnaissance des ondes P, Q, R, S et T, voire leurs formes et leurs
amplitudes, ainsi que la mesure des intervalles séparant les différentes ondes [8]. L’objectif principal de cette
solution est donc de développer un outil d’aide clinique au corps médical lui permettant une identification
automatique des différentes composantes du signal ECG ainsi qu’une meilleure interprétation et classification
des pathologies qui pourraient en découler.

|.8.Compression de ’ECG :

L’¢lectrocardiogramme comporte plusieurs informations essentielles pour le cardiologue : la durée, la forme
et la taille des différentes ondes (P, Q, R, S et T). Ces informations doivent donc étre conservées quelle que
soit la méthode utilisée pour leur compression [9].

e Classification des techniques de compression de ’ECG :

Il existe plusieurs méthodes de compression, les plus utilisées sont :



Chapitre | : le ceeur et I’électrocardiogramme

» Meéthodes directes.
» Meéthodes par transformées.

Et y’auna des méthodes spécifiques a I’ECG — non spécifique a I’ECG. [9], [10].
A) Méthodes directes :

Ces méthodes consistent a représenter le signal ECG par une succession de segments de droites, ¢’est le cas
des méthodes Aztec, Fan, Cortes, Asec...

B) Méthodes par transformées :

Elles utilisent des outils mathématiques sophistiqués pour une implémentation sur Calculateur, Tel que : La
DCT, le Spline Cubique, la TF, les ondelettes, [3]. Dans notre travail, on va ce basé sur les méthodes spécifique
a I’ECG qui sont congues spécialement pour la compression de I’ECG.

1.9.Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons introduit les éléments de base de 1’électrophysiologie du cceur, de son
fonctionnement ainsi que de son activité électrique. Par la suite nous avons parlé de 1’¢électrocardiogramme
(ECG), de son principe ainsi que des différentes ondes et intervalles enregistrés. Nous avons terminé ce
chapitre d’une présentation de la base de données MIT-BIH.

Dans le chapitre prochain ont décrit les différentes méthodes de détection de complexe QRS.






Chapitre 11 : Méthode de détection QRS

I11.1. Introduction :

Le complexe QRS est une onde majeure dans tout battement normal de I'ECG. Il correspond a la
dépolarisation des ventricules. En général, la durée, I'amplitude et la morphologie du complexe QRS sont
utilisées pour le diagnostic des arythmies cardiaques.

Ces derniéres années beaucoup d’études ont été développées afin de trouver un algorithme fiable et
fonctionnant en temps réel.

Dans ce chapitre, nous allons décrire et étudier un ensemble d’algorithmes de détection des complexes QRS.

11.2. L’Algorithme de Pan & Tompkins pour la détection du complexe QRS :

Cette méthode développée par Pan et Tompkins [11], contienne les étapes qui sont montrées dans la figure

(11.2).

ECG Filtre Calcul de la Mise Intégrateur a
> > > »  fenétre
Passe-bande dérivée au carre glissante
ECG
l Transformé
»  Seuillage » Décision |——» ORS

Figure 11.1 : Diagramme des étapes de I'algorithme de Pan et Tompkins.

La figure 11.2 : montre des signaux a différentes étapes du traitement numérique du signal.
1-filtrage passe-bande

2-dérivation

3-transformation non-linéaire

4- intégration

5- filtrage passe-bas

6- détection du maximum
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Figure 11.2 : étapes du traitement de 1’algorithme de détection.

On a défini quelques étapes de 1’algorithme :

» Filtrage passe-bande : d’apreés les données physiologiques, les ondes R ont une énergie maximale dans la
bande 5-15 Hz [12] . Il est donc normal de commencer par un filtrage du signal dans cette bande. Le filtre
utilisé est un filtre récursif de bande passante 5-15 Hz. La sortie y1du filtre passe bande sera injectée dans
un filtre dérivateur.

> Dérivation : le complexe QRS étant bref (entre 0.02 et 0.2), et de forte amplitude, la dérivée du signal a ce
niveau présente des valeurs maximales €levées. On continue donc le traitement du signal par I’application d’un
filtre dérivateur numérique yz afin de mettre en évidence les fortes pentes qui distinguent les complexes QRS
des composantes de ’ECG de basses fréquences telles que les ondes P et T [11]. Un tel filtre est généré par
I’équation aux différences suivante :

y2(nT) = (=) [-y(@T = 2T) = 2y(nT — T) + 2y(nT + T) + y(nT + 2T)] (1.1)
La fonction de transfert du filtre est donnée par (Transformée en Z : H(z)=Y2(2)/Y(2)) :

1 -2 -1 1 2
H(z) = () (-272 - 227 + 22" + 2%) (I1.2)
Sa réponse en amplitude est :

|[HwT)| = (ﬁ) [sin(2wT) + 2 sin(wT)] (1.3)

La figure (11.3) montre que la réponse en fréquence de ce filtre est linéaire ente 0 Hz et 30 Hz. Il approxime
donc une dérivée idéale dans cette gamme de fréquence, a laquelle appartiennent les complexes QRS. [11]
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Figure 11.3 : Réponse en fréquence du filtre dérivateur représenté a 1’échelle logarithmique.

» Transformation non linéaire : afin d’accentuer le contraste mis en évidence par la dérivation, on éléve
au carré le signal obtenu [11] comme dans 1’équation suivante :

y3(nT) = [y,(nT)]? (11.4)

Ce qui permet d’¢éliminer le signe et d’assurer la symétrie de détection entre les ondes R et les ondes QS.

> Intégration : I’intégration du signal suivi du filtrage passe bas permet d’obtenir un maximum unique pour
chaque complexe. La taille de la fenétre d’intégration doit étre adaptée a la largeur moyenne d’un
complexe QRS. Si elle est trop grande, le maximum est décalé en temps par rapport a la position du R ; si,
au contraire, elle est trop petite, on obtient plusieurs pics pour une méme onde R. La taille choisie est de
0.15 seconde ce qui correspond au double de la largeur moyenne d’un complexe QRS. [11]

L’équation du filtre intégrateur est donnée par :
1
yam) =S [ys(n— (N - 1)) + y3(n = (N = 2)) + - + y3(n)] (11.5)

La longueur N de la fenétre a été choisie égale a 54 échantillons pour une fréquence d’échantillonnage de
360 Hz. Elle correspond au complexe QRS le plus large possible. La sortie de ce filtre permet en plus de la
détection des pics R, la mesure de la durée des ondes QRS.

La figure (11.4) nous montre la sortie du filtre dérivateur et celle du filtre intégrateur.
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Figure 11.4 : (a) : ECG filtré, (b) : sortie du filtre dérivateur, (c) : sortie du filtre intégrateur.

> Filtrage Passe Bas : le signal obtenu passe par filtre passe bas afin d’enlever le bruit haute fréquence
résiduel, et obtenir un maximum unique pour chaque complexe. Le filtre est un filtre a Réponse
Impulsionnelle Infinie (RI) [11] dont la fonction de transfert du filtre est donnée par :

H(Z)=(1-2"%2/(1-z")?2 (11.6)
Sa réponse en amplitude est :
[H(WT)| = sin?(3WT)/sin?(2>) (11.7)
Ou T est la période d'échantillonnage. L'équation du filtre est :
ys(nT) = 2y(nT — T) —y(nT — 2T) + y(nT) — 2y(nT — 6T) + y(nT — 12T) (11.8)

La frequence de coupure et le gain linéaire de ce filtre sont respectivement fc=18 Hz etG=36 dB. La courbe
de réponse du filtre est présentée sur la figure suivante :



Chapitre 11 : Méthode de détection QRS

Gain(dB)
1
=

[u—
=
—

0 18 40 80 120 180
Frequence(Hz)

Figure 11.5 : Réponse en fréquence du filtre proposé par Pan & Tompkins.

> Seuillage adaptatif : A I’issue du traitement précédent, le signal disponible posséde un maximum absolu
pour chaque complexe QRS, il posséde d’autres maximas locaux, de plus faible amplitude en général qui
correspondent soit a du bruit soit aux ondes T. Cette étape consiste donc en une recherche de maxima
capable de ne pas prendre en considération les maximas trop faibles qui peuvent correspondre au bruit en
effectuant un seuillage en amplitude et ceux trop proches qui risquent d’étre introduits par les ondes T en
effectuant un seuillage temporel.

> Seuil adaptatif en amplitude : Le seuillage en amplitude permet de distingue les maximums
correspondants aux ondes R de ceux correspondant aux ondes T qui sont en général beaucoup plus faibles.
L’algorithme calcule un seuil qui vaut 30 % de I’amplitude moyenne des 5 dernieres ondes R détectées, et
recherche le prochain maximum. Si ce maximum est d’amplitude supérieure au seuil, il est considéré
comme correspondant a un complexe QRS et est ainsi validé sinon, I’algorithme continue jusqu’au
maximum suivant :

Seuil a 30% de 'amplitude des §
( \ l [ derniers maxima détectés

] ¥ 5 S
=*+=QRS validé T— non détecté

Figure 11.6 : A partir des 5 QRS précédents, I’algorithme calcule un seuil.
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Un maximum est validé comme complexe QRS s’il est supérieur au seuil.

> Décision : le signal filtré et le signal transformé sont ensuite utilisés par un étage de décision pour
détecter les candidats. Les regles mises en jeu dans cet étage sont assez complexes. Elles sont basées
sur I’estimation du niveau de bruit et du dernier intervalle RR pour mettre a jour des seuils adaptatifs.
Cet algorithme est le plus largement utilisé dans la littérature.

11.2.1. Les limite de I’algorithme de Pan et Tompkins :

- Un taux de detection des complexes QRS de 99.3%. Cependant le point faible de I’algorithme est le faible

taux de détection au niveau de quelques enregistrements en effet dans le cas de I’enregistrement 108 (figure
1.6).

- Le taux d’erreur est trés élevé car I’amplitude des ondes P est comparable a celle des complexes QRS, dans
I’enregistrement 222, la morphologie des ondes P est comparable a celle des complexes QRS, ce qui constitue
une cause d’erreur et augmentera le taux des faux positifs (FP).

Enregistrement 108

T [ [ T I

60 T T T T

40 L Nl fr]. L'onde P

M { T
1 - I | \
20 I'| ) /r \ | |I | | / M\/f \‘\ 4

Lo ~—
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&
=
T
| 1
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_120 [ | | | | I [ | |
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Nombre d'échantillons

Figure 11.7 : Dans le cas de I’enregistrement 108, le taux d’erreur est élevé.

11.2.2. Méthode de Dubois :
Cette technique est presque la méme que la technique présentée par Pan J. et Tompkins W. J. [13],
elle regroupe :
1- Filtrage passe bande.
2- Dérivation.
3- Transformation non linéaire.
4- Intégration.
5- Filtrage passe bas.

6- Seuillage adaptatif.
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On peut visualiser ces différentes étapes dans la figure 11.8

Méthode de détection QRS
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Figure 11.8 : Méthode de Dubois.

Cependant, 1’algorithme présente quelques limites :
- Présente un taux de détection 98.90%.

- Les erreurs de détection apparaissent pour quelques pathologies particulieres telles qu’une tachycardie
ventriculaire ou le cas des extrasystoles de faible amplitude (Figure 11.8).

- Le taux d’erreur est trés ¢levé car le patient présente des périodes de tachycardie ventriculaire a plusieurs
reprises.

- La détection des extrasystoles de faible amplitude.
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Enregistrement 207
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Figure 11.9 : Enregistrement 207 avec une tachycardie ventriculaire.

11.3. Méthodes basées sur la transformée en ondelettes

11.3.1. Transformation en ondelette [14] :

La transformée en ondelettes d’un signal f(t) est définie par [Sahambi 04]:
1 -+ * (t—b
wfa,b)=—= [ fOF (52)dt (11.9)

Ou ¥*(t) est I’ondelette mére (complexe conjugué), a est le facteur d’échelle et b le paramétre de translation.
Notons que si a est pris égal & 2/ (j € Z) ; on parle dans ce cas de transformée dyadique.

Une fonction est une ondelette si elle vérifie la condition d’admissibilité

J«+oo |lI’(w) |2

o wl
w

dw=2C, <+ (11.10)

C,, Est la constante d’admissibilité. Cette condition implique que :
[FPw@dt =0 (11.11)
Soit Pa(t) la version dilatée de y(t), elle est définie par :

Yo = =¥ (t/a) (11.12)



Chapitre 11 : Méthode de détection QRS

11.4. Description de I'algorithme :

Les détecteurs d'ondes R sont des outils tres utiles pour analyser les signaux ECG. Ils sont appliqués a la
fois pour trouver les points fiduciaires employeés dans les méthodes d'analyse de moyenne d'ensemble, et pour
calculer la série temporelle R-R.

Contrairement a la DWT, il n'y a pas de saut de fréquence dyadique dans la transformée en ondelettes
continues. Résolution de fréquence élevée dans le domaine temps-fréquence est obtenue.

Nous présentons une nouvelle méthode d'analyse de I'ECG basée sur la transformée en ondelettes continues,
dans laquelle une approche mathématique est utilisée pour déterminer I'échelle la mieux adaptée a la détection
de R (c'est-a-dire DRWC), contrairement a L'algorithme proposeé, qui est illustré schématiquement a la figure
11.10, comporte les quatre étapes suivantes : calcul de I'échelle dominante du pic R, détection basée sur un
seuil, classification, et comparaison et prise de décision. [15]

11.4.1. Calcul de I'échelle dominante du pic R :

Tout d'abord, le DRWC du pic R est calculé. Ensuite, le signal transformé correspondant a I'échelle
dominante dérivee est appliqué pour trouver les crétes R. Cette stratégie permet de réduire considerablement
les effets des pics adjacents. Cela se produit notamment lorsque les pics P et T sont trés longs. Cette partie
agit comme une unité de prétraitement, qui réduit le niveau de bruit du signal. Cependant, le complexe QRS
a une caracteéristique de haute fréquence et, par conséquent, il a une faible échelle dominante. Par conséquent,
dans certains cas, le bruit n'est pas complétement éliminé. [15]

11.4.2. Détecteur basé sur un seuil :

Dans la deuxieme étape, un algorithme basé sur un seuil est appliqué. Les complexes QRS sont détectés de
maniere similaire a un algorithme proposé par Li et al. Une description plus détaillée de la procédure est
présentée ci-dessous : [15]

11.4.2.1. Etape 1 - Suppression de I'effet de bord :

Lors du calcul des coefficients d'ondelettes, I'effet de bord se produit au début et a la fin du signal. Afin
d'éliminer ce phénoméne, nous ajoutons un signal arbitraire aux deux extrémités. Apres le calcul des
coefficients d'ondelettes, les termes additifs sont eliminés.

11.4.2.2. Etape 2 - détection des pics maximaux positifs :

Les pics maximums positifs supérieurs a un seuil sont détectés dans la deuxieme étape. Le seuil principal
est choisi comme une fraction de la racine carrée moyenne du signal (environ deux fois la racine carrée
moyenne du signal). Ensuite, les pics de forte amplitude supérieurs au seuil principal sont négligés et la
moyenne quadratique du reste du signal est calculée afin de déterminer le niveau de bruit. Du reste du signal
est calculée pour déterminer les seuils inférieurs. Ceux-ci sont utilisés pour détecter d'autres pics maximums
et les pics minimums négatifs dans I'étape suivante. La procédure de détection est réduite a la recherche des
pics maximums positifs, car tous les complexes QRS probablement transformés ont au moins un pic positif
en utilisant I'ondelette mere de Haar. L’algorithme contient également une stratégie de recherche en arriere.
Si un temps significatif s'est écoulé sans détecter aucun QRS, une recherche en arriére avec des seuils réduits
est effectuée.
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QRS cwt

Signal ECG mmmmm — résultats

redimensionnés dominants
Détecteur a seuil
Unité de classification

Unité de calcul des coefficients d'ondelettes
Unité de comparaison et de prise de décision

Figure 11.10 : Le schéma de I'algorithme

11.4.2.3. Etape 3 - intervalle de recherche locale :

Dans cette étape, d'autres pics maximums positifs et minimums négatifs sont détectés a proximité de chaque
pic positif détecté Pour chaque pic positif, la fenétre de recherche, I'intervalle de recherche local, est définie
comme 2,5 fois I'échelle a gauche et 2 fois I'échelle a droite. De I'échantillon du pic maximum positif. La
figure 11.11 est une illustration. Etant donné que plusieurs modeles de complexe QRS peuvent exister dans le
signal ECG, chaque intervalle est vérifié pour détecter les interférences. Ce concept permet d'éviter la
mauvaise détection des pics P et T importants sont évitées.
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Figure 11.11 : La procédure de détection du pic maximum positif. (a) sujet 100 de la base de données MIT-
BIH (b) sujet 102 également, deux pics étroitement pics étroitement adjacents.

11.5. Conclusion :

On a vu dans ce chapitre les déférentes méthodes de prétraitement et de détection de complexe QRS des
signaux ECG.

Dans le chapitre prochain on décrit les deux méthodes de compression des signaux ECG.
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111 .1. Introduction :

La compression des signaux ECG trouve encore plus d’importance avec le développement de la
télémédecine. En effet, la compression permet de réduire considérablement les codts de la transmission des
informations médicales a travers les canaux de télecommunication. Notre objectif dans ce travail est d’élaborer
quelques méthodes de compression des signaux ECG tel que :

» Compression du Signal ECG a Base de la DCT.
» Compression du Signal ECG a Base de la DWT.

Afin d’évaluer les caractéristiques des différents algorithmes, plusieurs références essentielles sont utilisés
a savoir le taux de distorsion (PRD), le taux de compression (TC) et I’erreur moyenne (EM).

» Taux de distorsion (PRD) : (Percent Root mean square Difference), c’est le taux de distorsion du
signal reconstitué par rapport a 1’original.

N x(@)-y (D)

N X (@)

PRD = 100* % (111.1)
Avec :
X(i) : Original.
y(i) : Reconstitué.
N : Nombre d’échantillons.
» Taux de compression :

TC =100 * [1- (taille des données finales / taille des données initiales)] %. (1n.2)

> Erreur moyenne :

EM= Y, [x() — y(D)I/N (11.3)

I11.2. Transformee en Cosinus Discrete (DCT) :

Le premier algorithme dédié a la compression du signal ECG est un algorithme basé sur la transformée en
cosinus discréte (DCT). Comme toute méthode de compression a base de transformée, notre méthode
comprend les éléments indiqués sur la figure 111.1 :

« Etage de prétraitement, qui dans notre cas élimine la composante continue et partitionne le signal en blocs
conseécutifs de taille adéquate.
* Etage de transformation ou la DCT est appliquée sur chaque bloc.

20
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* Etage de quantification ou les coefficients DCT sont représentés par un nombre limité de valeurs. Cet étage
introduit une certaine distorsion qu’il faut gérer en choisissant le schéma de quantification le plus adéquat.

« Etage de codage sans perte qui exploite la redondance créée par le quantificateur pour améliorer le taux de
compression.

Pour la récupération du signal, on effectue les opérations inverses, c'est-a-dire : décodage, de quantification,
transformée inverse (IDCT), concaténation des différents segments et restitution de la valeur moyenne. Nous
allons par la suite présenter notre méethode en détaillant chaque étage. Apres avoir éliminé la composante
continue du signal ECG, ce dernier est partitionné en blocs consécutifs de N échantillons auxquels est
appliquée la DCT.

La DCT posséde la propriété de produire un grand nombre de coefficients de faibles valeurs qui auront la
valeur zéro apres 1’étape de quantification. Il est 2 mentionner que le quantificateur utilisé est un quantificateur
scalaire avec zone morte (Dead-zone Quantizer).

La zone morte est un parameétre qui contribue au contréle de la qualité du signal ECG ainsi qu’au taux de
compression. Un codage sans perte est nécessaire pour exploiter la redondance issue de I’étage de
quantification.

Compression

Données
Signal ECG | [ Compressées
—- Prélraitcmcnt]—b[ DCT H&uanlifitatinn]—-[ Codage }—t

: .
k4
—

Contrdle

de qualité

Décompression
Signal ECG Emtrée

. r " |(train de bits)
new"mﬂ{ﬁaitemenl Jd— IDCT DéuuantificatiunHDEcwage -

L " |

Figure 111.1: Architecture de la méthode de compression et de décompression du signal ECG a base de la
DCT.

Soit une entrée x[n], ou n est un entier variant de 0 a N-1, la DCT directe de la séquence X[n] est donnée par:

n(2n+1)k)
2N

X[k] = w(k) EN=¢ x[n]cos (

(1n.4)
Avec :

21
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1
N, K=0
W(k) =« (111. 5)
2
L N K=12,..,,N—1

C’est aussi la définition utilisée par Matlab pour calculer la DCT. La transformée inverse de la DCT est
définie par :

x[n] = X¥=dw(k)X[k]cos (W) (111.6)

La DCT ne peut étre appliquee que sur un nombre fini de points. Pour des durées d’enregistrements trop
longues, le signal ECG peut étre considéré comme une séquence infinie. Dans notre approche, nous avons
subdivisé le signal d’entrée en blocs de longueurs identiques égales a une puissance de 2. Un compromis doit
étre fait lors du choix de la longueur du bloc. Du fait que le processus de calcul de la DCT est cumulatif, on
aura besoin des signaux ECG 117, 118 et 119. On choisit deux valeurs de PRD a savoir 1% et 2%. Les résultats
de test sont reportés sur la figure I11 plus de bits pour représenter le résultat pour de longs blocs. Pour de petites
longueurs, I’effet de bord sera plus visible ce qui affectera la qualité de reconstruction, de plus, I’application
de la DCT sur de petites séquences ne permet pas 1’exploitation de la propriété de compactage d’énergie, ainsi
le taux de compression sera affecté. Pour choisir la longueur de bloc adéquate nous avons effectué des tests
sur plusieurs longueurs. Les signaux ECG de test sont pris de la base de données MIT-BIH. On prend les deux
premiéres minutes du canal Il des enregistrements 100, 101, 102, 103, 107, 109, 111, 115.

La figure 111.2 semble indiquer, pour ce type de données, un point d'optimalité relatif a la taille du bloc a
retenir en l'occurrence 64 qui se trouve étre médiane, ni trop grande ni trop petite.

10,00
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8,00 1

1.00

65,00

5,00 PR 1%
4,00 mPRDZ 2%
3,00

2,00

Lo

0,00
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Figure 111.2: Comparaison du taux de compression selon deux valeurs de PRD pour différentes longueurs
de blocs.
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La figure 111.3 représente le Signal original (battement ECG numéro 2) et sa transformée en cosinus
discrete du MIT-BIH 100.

Original signal, n®2
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0sa

0.6
0.4
0.2

0

-0.2
0

Signal DCT, n®2
0.6 T ] T T T

0.4r -
0.2 -

-0.2 =

T
-
1

-0.4
06 L

-0.8 1 I 1 I I
0 50 100 150 200 250 300

Figure 111.3 : Signal original (battement ECG numéro 2) et sa transformée en
Cosinus discrets du MIT-BIH 100.

Figure 111.4 Représente le signal reconstruit (battement ECG numéro 2) du MIT-BIH 100.
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reconstructed DCT, n°2
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Figure 111.4 : Signal reconstruit (battement ECG numéro 2) du MIT-BIH 100.

La figure 111.5 représente signal original et signal reconstruit (numéro 2) du MIT-BIH 100.

Original and reconstructed signal, n°2. PRD= 6.9486

T T

Figure 111.5 : signal original et signal reconstruit (numéro 2) du MIT-BIH 100 (PRD=6.9486).
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111.3. Théorie des ondelettes :
111.3.1. Définition :

Les ondelettes sont un outil de traitement du signal permettant I’analyse, a plusieurs échelles de temps, des
propriétés locales de signaux complexes. Elles donnent lieu & de nombreuses applications dans des domaines
variés, comme par exemple la géophysique, 1’astrophysique, les télécommunications, 1’imagerie et le codage
vidéo. Elles sont a la base de nouvelles techniques d’analyse et de synthése du signal et trouvent de belles
applications pour des problemes généraux tels que la compression et le dé-bruitage.

111.3.2-Historique des ondelettes :

Les premiéres ondelettes ont été introduites par Haar en 1909. Depuis, 1’intérét que suscite I’ondelette est
de plus en plus grand. En effet, depuis les années trente de nombreux travaux ont été effectués, révélant de
nouvelles ondelettes présentant diverses propriétés et s’appliquant dans des domaines tous aussi variés
(physique, traitement du signal, analyse de 1’'image, compression des données, statistique et informatique).
Nous citerons les ondelettes de Grossman-Morlet, de Gabor-Malvar, de Lusin, de Meyer ou encore celles de
Daubechies,a savoir :

Daubechies, symlets, et coiflet [10]. Avant d’appliquer la WT aux signaux ECG nousallons introduire son
concept mathématique.

111.3.3. Aspect mathématique de la transformée en ondelette :

La transformée en ondelette, comme la transformeée de Fourier, est une transformation temps-fréquence. Elle
remplace la sinusoide de la TF par une famille de translations et dilatations d’une méme fonction. Cette
fonction, nommée ondelette mere W, est une fonction de fenétrage, oscillante, de dimension finie [10].

W, s(t) = %w(t;—f) (11.7)

La decomposition d’une fonction en ondelette consiste a 1’écrire sous la forme d’une somme pondérée de
fonctions obtenues a partir d’opérations simples effectuées sur 1’ondelettemere. Ces opérations sont des
translations (temporelles) et des dilatations s (échelles); selon qu’elles sont choisies de maniére continue ou
discreéte, on parlera d’une transformée en ondelette continue ou discrete [11].

111.3.4. La transformée en ondelette continue CWT (Continuwavelet transform) :

La transformée en ondelette est dite continue lorsque les parametres de dilatation et de translation
varient contindment. Bien entendu, dans la pratique numérique une variationcontinue n’existe pas,
donc ces pas seront discrétisés finement.

Cette transformée est définie comme étant le produit scalaire du signal x(t) et ’ondelette mere
Y(t):

CWTY (1,5) = J% [x@®y* e (111.8)
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s = échelle (coefficient de dilatation de 1’ondelette) = 1/f,

T = coefficient de translation (déplacement de la fenétre le long du signal),
W= : le conjugué de I’ondelette mere.

111.3.5. La transformée en ondelette discréte (Discrete wavelet Transform : DWT) :

Contrairement a la CWT, la DWT est simple a implémenter et assure suffisamment d’informations, tant pour
I’analyse que pour la reconstitution du signal et cela en un temps notablement reduit.

- Expression de la famille d’ondelettes discrétes :

Dans la DWT la discrétisation du plan temps-fréquence correspond a la construction d’une grille
non uniforme définie par les parameétres représentant les coefficients d’échelle s et de dilatation
(] calculés de la maniére suivante :

L

— o
{ 5= % avec sq > lettg >0 i,keN (11.9)
T =k.1y5;

Les ondelettes sont alors définies par :

Y () = 7 (5t —nzo) (111.10)

L’idée essentielle derriere ce schéma de discrétisation est la suivante : Une fois choisi, un grossissement
(i.e. s0) étudie le processus a une position donnée, ensuite nous nous déplacons a une autre position. Si le
grossissement est important (analyse desdétails a petite échelle), les déplacements se font par petits incréments.
Au contraire, si le grossissement est faible (analyse a plus grande échelle), les déplacements peuvent étre plus
rapides. Ceci est automatiquement accompli si I’incrément de déplacement est inversement proportionnel au
grossissement. La transformée en ondelette discrete s’écrit alors :

1

DWTY = = [x(D)(5t — k) (111.11)

i
1/50
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111.3.6. Choix de I’ondelette :

Compression de PECG

N° Ondelettes N° |Ondelettes N° Ondelettes N° Ondelettes
1 gauss8 17 coiflet3 33| biorthogona2,8 49 reverse biorthl.3
2 Mexican hat 18 coiflet4 34| biorthogona3,1 50 reverse biorth1.5
3 morl 19 coiflet5 35| biorthogona3,3 51 reverse biorth2,2
4 daubechiesl 20 symlet2 36| biorthogona3,5 52 reverse biorth2,4
5 haar 21 symlet3 37| biorthogona3,7 53 reverse biorth2,6
6 daubechies2 22 symlet4 38| biorthogona3,9 54 reverse biorth2,8
7 daubechies3 23 symlet5 39| biorthogona4,4 55 reverse biorth3,1
8 daubechies4 24 symlet6 40| biorthogonab,5 56 reverse biorth3,3
9 daubechies5 25 symlet7 41| biorthogona6,8 57 reverse biorth3,5
10 daubechies6 26 symlet8 42| complexgau8 58 reverse biorth3,7
11 daubechies? 27 |biorthogonall,1 43| complexmorl.5-1| 59 reverse biorth3,9
12 daubechies8 28 |biorthogonall.3 44|  shanon0.5-1 60 reverse biorth4,4
13 daubechies9 29 |biorthogonal.5 45| fbspline2-0.5-1 61 reverse biorth5,5
14 daubechies10 30 |biorthogona2,2 46 meyer 62 reverse biorth6,8
15 coifletl 31 |biorthogona2,4 47| discret meyer

16 coiflet2 32 |biorthogona2,6 48| reverse biorthl,1

Tableau I11.1 : Les types des ondelettes.
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Daubechies 6 005 Coiflet_3

0 a00 1000 1500 2000 25300 _ ] SO0 1000 1500 2000 2500

0.05 y y : y T 0.06
0051
Haar 4 0.04
0.03F
0t - 0.02
001

0
001}

— -0.02 : : : :
) 100 200 300 400 500 600 0 500 1000 1500 2000 250

Svimmlet_6

-0.05

Figure 111.6 : Tracé de quelques ondelettes.

L’ondelette de Haar est la plus simple d’entre elles.Elle est caractérisee par :son antisymétrie.
Les ondelettes de Daubechies, notées dbN, n’ont pas d’expressions explicites a 1’exception de

I’ondelette dbl, qui est I’ondelette de Haar. La majorité des dbN sont asymétriques.

Les ondelettes Symlet sont des ondelettes de Daubechies, qui sont modifiées afin

d’augmenter leur symétrie.

Les ondelettes Coiflet, notées coifN, ont été construites par Daubechies a la demande de

Coifman. Elles sont beaucoup plus symétriques que les dbN [12].

Donc le choix de I’ondelette dépend du type d’analyse a réaliser et du signal pris en compte, Dans
notre cas I’ondelette est utilisee comme un outil permettant la compression d’un signal ECG en
garantissant la possibilité de le reconstruire. Dans ce but nous nous sommes intéressées aux

ondelettes discretes plus exactement, 1’ondelette de Haar.
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La Figure 111.7 représente les allures de quatre ondelettes méres, présentant différentes

caractéristiques mais ayant toutefois un point commun : leur support compact

2 : : ; : : :
S O
A O
MR W 1 A
Lo

0 0.2 04 0.6 K] 1 12 14

Figure 111.7 : Tracé de la fonction d’ondelette de Haar.

L’ondelette de Haar de la figure 111.8 est une ondelette orthogonale permettant le calcul des
deux types de transformée en ondelette, continue et discréte, [12]. L’impact de la propriété

d’orthogonalité dans notre application sera expliqué ultérieurement.

111.3.7. L’orthogonalité :

L’orthogonalité signifie que 1’information capturée par une ondelette est totalement décorrélée
de celle capturée par une autre. Cela permet de ne garder que 1’information nécessaire et suffisante
afin d’assurer la réversibilité. Une ondelette mere orthogonale et sa fonction d’échelle permettent
d’effectuer une analyse multi-résolution orthogonale : les espacesde détail et d’approximation sont
alors orthogonaux, c’est-a-dire que la projection des vecteurs de la base de I’un des espaces sur
I’autre donne zéro. Chaque ondelette et sa fonction d’échelleassociée sont également orthogonales,
[13]. Le spectre des ondelettes orthogonales est donnéen figure 3.9.
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Level 3 Level ) Level |

»
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Figure 111.8 : Spectre des ondelettes orthogonales.

111.3.8. La Transformée en sinus discrete (DST)

La DST a été introduite dans le domaine du traitement de signal numérique par Jain [Jain, 1976] en 1976.
Différents algorithmes ont été développés pour le calcul efficace de la DST. L’algorithme DST peut étre
Calculé en utilisant 1’algorithme de la FFT [George,2002].

111.3.9. La Transformée de Fourier Rapide FFT (Fast Fourier Transform)

La méthode de compression par la TFD utilise la détermination des coefficients de la transformée de Fourier
sur un intervalle fermé du signal et ne conserve que les coefficients significatifs représentant le signal; il est
donc possible de mettre a zéro une proportion importante des coefficients de Fourier et donc de coder le signal
ECG a moindre codt.

La Transformée de Fourier Rapide FFT (Fast Fourier Transform) est simplement une TFD calculée selon un
algorithme permettant de réduire le nombre d’opérations et, en particulier, le nombre de multiplications a
effectuer.

111.3.10. Principe de la compression :

Dans la méthode de compression que nous allons utiliser, deux étapes importantes sont a prendre
en consideération : la décomposition et le seuillage.

En ce qui concerne la décomposition a bases d’ondelette les résultats précédents, nous ontconduits
a utiliser les ondelettes de Haar. Notons que le choix du niveau de la décomposition reste
expérimental.

La compression consiste a ne conserver que les coefficients de détails d’ondelette les plus
importants (en valeur absolue), les autres étant mis a zéro, puis on reconstitue de nouveau ksignal
a partir des coefficients d'ondelette seuillés. La figure 3.10 décrit la démarche de compression par
seuillage des détails.
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Figure 111.9 : Principe de compression-reconstitution.
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I11. 4. Conclusion :

L’objectif de ce chapitre était de présenter le principe et les différentes méthodes de compression
d’un signal ECG :

Transformée en Cosinus Discrete (DCT).
Théorie des ondelettes (DWT).
La Transformee en sinus discrete (DST).

La Transformee de Fourier Rapide FFT (Fast Fourier Transform).

Et aussi de distingué la méthode de compression d’un signal ECG la plus efficace D’ailleurs
d’aprés tout ce qu’on a étudié dans ce chapitre on trouve que la compression par Ondelettes et la
plus fiable des méthodes.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter les résultats de compression d’un signal ECG avec
les différentes méthodes cité.
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Chapitre 1V : Résultats et discussion

1VV.1.Introduction :

Le complexe QRS représente la dépolarisation ventriculaire et le pic principal visible dans un signal ECG.
Cette caracteéristique le rend particuliérement adapte a la mesure de la fréquence cardiaque, le premier
moyen d'évaluer I'état de santé du cceur. Dans la premiére dérivation d’Einthoven d'un cceur physiologique,
le complexe QRS est composé d'une déviation vers le bas (onde Q), d'une forte déviation vers le haut (onde
R) et d'une déviation finale vers le bas (onde S).

Dans ce chapitre nous allons appliquer deux différents algorithmes de détection QRS et de compression.
IVV.2. La détection :
IV.2.1.méthode de Pan tompkins :
IV.2.1.1.filtrage et dérivation de signal ECG :

Signal original
1500 v v v
1000 L L LY
500

0 1000 2000 3000 4000
filtre passe bas
2000

0

0 1000 2000 3000 4000
filtre passe haut
500

0 bbb bbb

-500

0 1000 2000 3000 4000
filtre de base dérivé
500

0 p—r—r————t—t—t——t—t
-500

0 1000 2000 3000 4000

Figure IV.1 : filtrage et dérivation ECG 100.

En appliquant au signal réel (« 100.dat MIT_BIH data base ») un filtrage passe bas et un filtrage passe haut.
La somme des deux derniers filtres donne un filtre passe bande qui ne laisse passer qu'une bande ou intervalle
de fréquences compris entre une fréquence de coupure basse et une fréquence de coupure haute du filtre.

On applique un filtre dérivateur afin de mettre en évidence les fortes pentes qui distinguent les complexes
QRS des composantes de I’ECG de basses fréquences telles que les ondes P et T.
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filtre moyenne mobile

1 L I ) T L} L} T

0.9 —
0.8 .
0.7 .

0.6 .
04} X

0.2 .

"Wl e

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure 1V.2 : filtre moyenne mobile ECG_100.

On applique un filtre de moyenne mobile qui est un simple filtre passe-bas. Couramment utilisé pour réguler
un ensemble de signaux échantillonnés. Il prend M échantillons d'entrée a la fois et prend la moyenne de ceux-
ci pour produire un seul point de sortie.

1V.2.1.2.seuil de signal ECG :

Cette méthode prend tous les amplitudes de pic est comparée a un seuil (0.01) qui prend en compte les
informations disponibles sur le QRS déja détecté pour réduire la possibilité de sélectionner a tort un pic de
bruit en tant que QRS.
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Signal de seuil
1 L T L] T

0.9H .

0.8 H .

06 H -

04

0.3

I
1

0.2

T
1

0.1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure 1V.3 : seuil de signal ECG_100.
1V.2.1.3. Détection QRS de signal ECG :

Cette méthode nous permet de détecter les maximums correspondant aux ondes R de ceux correspondant
aux ondes T qui sont en général beaucoup plus faibles par rapport a 30% de seuil.et détecte les deux ondes
minimums approximativement.

détection QRS

1 as : T T n
05}
0
-0'50 2 e 6 8 10 12 14 16 18

T T T

_0-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1.2 14 1.6 1.8 2 22 24 26 238 3

Figure : 1V.4 : détection QRS de signal ECG_100.
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Comme on peut le voir sur la figure précédent que I’algorithme a bien détecté tous les pics R et Q, Mais il
y’a une mauvaise détection de pic S.

Le tableau suivant résume les intervalles R_R des signaux précedent :

ECG R R

ECG_100 0,906 0,984 1 0,921 0,890 0,941 0,988 0,933 0,941 0,945 0,972 0,925 0,902

0,779 0,770 0,724 0,715 0,651 0,733 0,766 0,711 0,600 0,642 0,697 0,779

ECG_112 0908 1
0,617 0,637 0,646 0,703 0,626 0,612 0,852 0,794 0,837 0,900 0,925 0,932
ECG_230 0900 1

Tableau V.1 : les intervalles R_R avec la méthode Pan tompkins.
1V.2.2. Méthode des ondelettes :
1V.2.2.1.traitement de signal ECG :
Dans les exemples suivants, nous avons choisi un signal 100 de la base MIT-BIH.

» Charger le fichier. Dat
» On ajoute un bruit gaussien au signal ECG puis on le trace
> Dé-bruitage de signal dans le but de supprimer les éléments indésirables, afin de rendre ce signal plus

intelligible.
Signal Original
1500 T 1 T 1 T 1 T
R O 0 OO s SO [ N
500 1 1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Signal bruité
1500 T T T T T T T
1000 Ry brsabanembambr il Mcnshasnt il
500 1 1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Signal dé-bruité
1200 T 1 T 1 T 1 T
800

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figure IV.5 : bruitage de signal ECG_100.
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1V.2.2.2 : détection de pic R et ’intervalle RR :

Cette méthode nous permet de détecter les pics R par une calcule des intervalles R-R successifs qui sont
traités par comparaisons avec ’intervalle R-R moyen calculé, elle détecte tous les pics R situé entre 70% et
180% de I’intervalle moyen.

pics R localisés par transformation en ondelettes
1250 T T Ll ] T T T

1200

Ol
©

1150

T
1

1100

T
1

1050

peaks

1000 =

L}
1

950

900 - =

850

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
locs (Seconds)

Figure IV.6 : pics R localisé de signal ECG_100.

On remarque dans la figure (IV.6) une fausse détection de 8éme pic (il a détecté T) par ce que le 8éme
intervalle est inferieur a 70% de intervalles R_R moyen (0.4250<0.5209)

Le tableau suivant résume les déférents intervalles R_R des signaux ECG :

ECG Intervalles R_R

ECG_100 0.8139 0.8139 0.7889 0.7889 0.7889 0.8167 0.6556
0.4250 0.5694 0.8417 0.8111 0.7917 0.7694

0.7167 0.7306 0.6861 0.7139 0.6778 0.7083 0.6750
0.7111 0.6806 0.6611 0.6944 0.6889 0.6944 0.5306
0.7639 0.7389 0.7333 0.7167 0.7278 0.7389 0.7250
0.7556 0.7444 0.7194 0.7194 0.7167 0.7194

Tableau 1V.2 : les intervalles R-R avec la méthode d’ondelette.

1V.2.2.3 : détection de complexe QRS :

ECG_112

ECG_230

Cette methode nous permet la détection de complexe QRS ainsi que les différentes ondes présentees sur le
signal ECG aprés avoir calculé le seuil et les intervalles R_R.
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Rwave © Swave O Twavwe © R adaptive thres =====[atest S wave

Filtered, smoothed and processed signal

100

Time(sec)

Raw ECG
1400 T T T T T T T T T

1200

T
1

1000

800 ] ] 1 1 ] 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Time(sec)

Figure IV.7 : détection de complexe de signal ECG_100.
On remarque dans la figure précédente que les différentes ondes de complexe QRS sont bien détectées.
Cet algorithme nous permettons aussi d’afficher le nombre de battement de cceur.

] - o
battements/min =78
Lok |
Figure 1V.8 : battements cardiauge de signal ECG_100.
-Comparaisons entre les deux méthodes :
Les deux méthodes étudier sont éfficace de la détection de complexe QRS avec une erreur négligable.
IV.3. La compression :
IV.3.1.La transformée en cosinus discréte :
Nous allons exécuter notre programme :

e Charger le signal original

e Appliquer la DCT

e La quantification et Compression
e Visualisation erreur

On obtient le résultat suivant :
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DCT Compression - ON
signal orginal
200 T T T T T It o) T
n -
00 L ! ! ! ! 1 ! ! L
0 1 2 3 4 5 5] % 8 9 10
DCT
5000 T T T T T T T
e FYYYYYYN YOS
000 l | l l | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
guantification
5000 T T T T T T T
0
5000e I I I | | | I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
signal compressé
200 T T T T
ok
200 | | ! ! ! | ! | |
0 1 2 3 4 5 (5] 7 e 9 10
erreur
0.2 T T T T T T T
0 -
02 L L 1 ! 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure IV.9 : DCT de signal ECG_100.

IVV.3.2.La transformée de Fourier rapide :
Nous allons exécuter notre programme :

e Charger le signal original

e Appliquer la FFT

e La quantification et Compression
e Visualisation erreur

On obtient le résultat suivant :
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signal original

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
10" quantification

I I !
2000 2500 3000 3500 4000

signal compressse

I ! I
] 500 1000 1500

UV IO G vy T | T ITUIL T PAROR Y I YL U 1| PO S P Tt | P O R SR QT ) IPTrOTUPY PTYP] Yol PRRPY TN TRPTI N ORPY RYY [

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure 1V.10 : FFT de signal ECG_100.
I1VV.3.3. La transformée en sinus discréte :
Nous allons exécuter notre programme :

e Charger le signal original

e Appliquer la DST

e La quantification et Compression
e Visualisation erreur

On obtient le résultat suivant :
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signal original
200 T T | | | | |
Ok ‘—"Jb—*—"iLF‘\l——f"‘*v—‘L"\k
-200 | | | | | | | | |
0

l | | | ! | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

% 10° guantification
2 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
signal compresse
200 : r y : | : :
D -
-200 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
erreur
0.5

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

Figure V.11 : DST de signal ECG_100.

1V.3.4. La méthode d’ondelette :
Pour compresser le signal ECG on suive les étapes suivantes :

v On utilise la commande ‘WAVEMENU’ du Matlab qui nous permet d’accéder a la fenétre suivant :
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Wavelet Packet 1-D | Density Estimation 1-D
Complex Continuous Wavelet 1-D f Wavelet Coeficients Selection 1-D.
Continuous Wavelet 1-D (Using FFT) ; Fractional Brownian Generation 1-D

' Matching Pursuit 1-D

True Compression 2-D

SWT Denoising 2-D
Wavelet Coeflicients Selection 2-D
Image Fusion

Multisignal Analysis 1-D
Multivariate Denoising
Multiscale Princ. Comp. Analysis

Figure : 1V.12.1a fenétre WAVEMENU.

La fenétre précédente comporte plusieurs modeles d’ondelettes, on clique sur le bouton ‘WAVELET1-D
qui nous permet d’afficher la fenétre suivant :

File View Inset Tools Window Help >

Analyze

Display mode :
|Show and Scron v

wo [ ow[i |

More Disptay m'

t e Center X Y e | >
X B2 XY= on | Info Yo | History e

Figure 1V.13 : Wavelet1-D.

View Axes

En charge le fichier :

En clic sur file=>»load=»signal

> 1<
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Une fois le signal est chargé on obtient la fenétre suivant :

Wavelet 1-D - o ES
File View |Inset Tools Window Help A
Loaded Signal Data (Size) val (3600)
150 F T T T T T T Wavelet haar v
100 Level 5 v
50
0 Analyze
-50
1 1 Statist C
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Histograms De-noi
Display mode :
Show and Scroll
App | 1 Det | 1
More Display Option
Colormap | pink
Nb.Colors [ || 128
X+ \.’+ “";'+ ; X Y | | = | | , < > iow Ak Close
Y- XY- Yis <<

Figure 1V.14 : Signal orignal ECG_100.

On utilise « wavelet haar » level 5 puis on clique sur analyse on obtient la figure suivant :

)] Wavelet 1-D = =
File View Insert Tools Window Help N
- ljecompoéition artrlevelrs s=a5+ ds +d4+d3+ d'2'+ d1. Data (Size) val (3600)
100 |- Wavelet haar v
S 58 E ﬂ/v‘\n\/‘ Level 5 v
50 -
OF
-20
a5 .gg L
E Statistics Compress
20 Histograms De-noise
d 0
4 -20 -
Display mode :
ot ] | Full Decompaosition v
L r S SE| | ST SN TN A I v rermaried el e i
d, o ]"rw e "a\; Ao r‘“"‘“"‘] i m*‘l‘ lg R B {‘["" atlevels 5 v
S0 1 1 ] 1
sof T T T T T T ™ ["] Show Synthesized Sig.
d 0 Jefto i S SO 4 .d | .ﬁ 1
3 = ¥ T ‘l “ 5 “ 1
B | ] | ] ! | 57
50 F T T T T T l =
UUUOPPL SSPRGE [STO Sea— N i 'l |
d o* I T — - .J{ peeerog ol
-50 | | 1 | L ]
T T T T T | T
201 | | ‘ | | \ ‘ H
d ol i i w‘%_ B ! j; + 1 % !
T ool . 1 l, ’ F \ j I \ ﬁ j IT—
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
X+ Y+ XY+ Center X X X= &3 > ;
X- Y- XY- on Info Y= History <z View Axes Close

Figure 1V.15 : Décomposition niveau 5.
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Puis on clique sur compresse et on obtient les résultats suivant :

Original signal and Compressed Signals

£ 170 | I fonnmmnmonsnend N A R d enosssemnnnns P |
- WA, S N S—— QO TS — SR -
- B e W (S R — o S | [— . S AS— E— a
[¥] Compressed signal

Original Signal

] i i
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

X+ Y+ XY+ Center X Y Info X= History Close

Figure 1V.16 : Signal original (rouge) et signal compressé (noir).

Residuals
100 T T T T T T T
50 -
0 1

-50 )
-100 -
-150 | | | | | | |

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

TSRS R e P S TS

Figure IV.17 : Erreur.

Le tableau suivant résume les résultats obtenus dans les méthodes de compression précédentes :
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ECG TC PRD E

ECG_100 10 0.0560 0.0593
DCT

ECG-112 10,7778 0.0225 0.0615

ECG_230 10.9167 0.0442 0.0606

ECG_100 6.5 0.1032 0.2013
FFT ECG 112 9.4444 0.0491 0.2923

ECG_230 7.3333 0.087 0.2382

ECG_100 14,5833 0.1108 0.2322
DST

ECG_112 11.5556 0.0365 0.1613

ECG_230 15.4444 0.0864 0.2311

ECG_100 85.5 4.6824¢ -5 4.1462¢ -8
OND

ECG_112 68.5 1.7368¢ -5 3.6586¢ -8

ECG_230 95.9399 4.7481e -5 6.9813¢ -8

Tableau 1V.3 : les résultats obtenus par les méthodes de compression.

Les résultats obtenus de nos algorithmes de compression offrent moins de déformations visuelles dans le
signal reconstitué (PRD) et meilleur taux de compression (TC).

On remarque que 1’algorithme de compression par ondelette offre des meilleurs résultats par rapport a trois
autres méthodes (DCT, FFT, DST).

IVV.4.Détection de signal compressé :
IV.4.1. méthode de Pan tompkins :

On applique les mémes étapes de detection sur le signal compressé et on obtient les résultats suivant :
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ECG R R
ECG 100 0.8139 0.8139 0.7889 0.7889 0.7889 0.8167 0.6556 0.4250
- 0.5694 0.4222 0.4194 0.8111 0.7917 0.7694
0.7167 0.7306 0.6861 0.7139 0.6778 0.7083 0.6750 0.7111
bCT ECG_112 0.6806 0.6611 0.6944 0.6889 0.6944 0.5306
ECG 230 0.7639 0.7389 0.7333 0.7167 0.7278 0.7389 0.7250 0.7583
- 0.7417 0.7194 0.7194 0.7167 0.7194
ECG 100 0,9058 0,9846 10,9222 0,8909 0,9418 0,9877 0,9336 0,9415 0,9453
- 0,9726 0,9259 0,9026
0,7795 0,7709 0,7242 0,7153 0,6511 0,7343 0,7656 0,7108 0,6003
FET ECG_112 0,6421 0,6963 0,7789 0,9078 1
ECG 230 0,6175 0,6374 0,6467 0,7034 0,6265 0,6130 0,8525 0,7938 0,8369
- 0,9004 0,9250 0,9323 0,9005 1
ECG 100 0,9067 0,9844 1 0,92220,8902 0,9415 0,9883 0,9339 0,9420 0,9453
- 0,9727 0,9260 0,9023
0,7795 0,7706 0,7250 0,7153 0,6517 0,7333 0,7658 0,7105 0,6003
DST ECG_112 0,6419 0,6968 0,7794 0,9083 1
ECG 230 0,6175 0,6379 0,6471 0,7035 0,6266 0,6134 0,8533 0,7942  0,8372
- 0,9004 0,9255 0,9321 0,9006 1
ECG 100 0,5332 0,6583 0,7164 0,7453 0,4585 0,6355 0,8986 0,4682 0,6170 0,4830
- 0,6763 0,6824 0,4191
0,4010 -0,3658 0,0312 0,3411 -0,1548 -0,0455 -0,1054 0,2630 -0,1978
OND ECG_112 0,4297 -0,1952 0,7513 0,6588 -0,1900 0,7278 -0,1535 10,2305 0,6250
0,8385 0,4453 0,7265
ECG 230 0,5496 0,6489 0,5824 0,7239 0,51688 0,5437 0,7912 0,7680 0,8751

0,8607 0,9317 0,9832 0,8536 1

Tableau 1V .4.les intervalles R_R des signaux ECG aprés la compression.

On remarque que cette méthode a bien détecté tous les pics R des signaux compressé avec les différentes
méthodes, sauf qu’il y’a une mauvaise détection des pics R dans le cas de ’ECG_112 compressé avec

ondelette.

1V.4.2.méthode des ondelettes :

On applique les mémes étapes de détection sur le signal compressé et on obtient les résultats suivants :

46




Chapitre 1V : Résultats et discussion
ECG R R
ECG 100 0.8139 0.8139 0.7889 0.7889 0.7889 0.8167 0.6556
- 0.4250 0.5694 0.4222 0.4194 0.8111 0.7917 0.7694
0.7167 0.7306 0.6861 0.7139 0.6778 0.7083 0.6750
beT =CG_112 0.7111 0.6806 0.6611 0.6944 0.6889 0.6944 0.5306
ECG 230 0.7639 0.7389 0.7333 0.7167 0.7278 0.7389 0.7250
- 0.7583 0.7417 0.7194 0.7194 0.7167 0.7194
ECG 100 0.8139 0.8139 0.7889 0.7889 0.7889 0.8167 0.6556
- 0.4250 0.5694 0.4222 0.4194 0.8111 0.7917 0.7694
FET ECG 112 0.7167 0.7306 0.6861 0.7139 0.6778 0.7083 0.6750
- 0.7111 0.6806 0.6611 0.6944 0.6889 0.6944 0.5306
ECG 230 0.7639 0.7389 0.7333 0.7167 0.7306 0.7361 0.7250
- 0.7583 0.74170.7194 0.7194 0.7167 0.7194
ECG 100 0.8139 0.8139 0.7889 0.7889 0.7889 0.8167 0.6556
- 0.4250 0.5694 0.8417 0.8111 0.7917 0.7694
DST ECG 112 0.7167 0.7306 0.6861 0.7139 0.6778 0.7083 0.6750
- 0.7111 0.6806 0.6611 0.6944 0.6889 0.6944 0.5306
ECG 230 0.7639 0.7389 0.7333 0.7167 0.7278 0.7389 0.7250
- 0.7583 0.7417 0.7194 0.7194 0.7167 0.7194
ECG 100 0.8222 0.8000 0.8000 0.7778 0.8000 0.8222 0.6444 1
- 0.8444 0.8111 0.7889 0.7556
0.7111 0.6222 0.8000 0.7111 0.7111 0.6222 0.7111
OND ECG_112 0.7111 0.7111 0.6222 0.7111 0.7111 0.6222
ECG 230 0.7667 0.7444 0.7333 0.7111 0.7333 0.7333 0.7222
- 0.7667 0.7333 0.7222 0.7222 0.7111 0.7222

Tableau IV.5.les intervalles R_R des signaux ECG aprés la compression.

On remarque que cette méthode a bien détecté tous les pics R des signaux compresse avec une erreur

négligeable.
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Chapitre 1V : Résultats et discussion

1VV.5.Conclusion :

Dans ce dernier chapitre, nous avons appliqué dans la premiere partie deux algorithmes de détection du
complexe QRS des signaux ECG.

Dans la deuxieme partie nous avons appliqué quatre algorithmes de compression des signaux ECG (DCT,
FFT, DST et DWT), le dernier algorithme (DWT) nous a permet de donner des résultats tres efficaces du taux
de compression élevé, taux de distorsion et d’erreur faible.

Dans la troisiéme partie, aprés 1’application des algorithmes de détection sur les signaux compresses par les
différentes méthodes, nous avons montré que le signal conserve bien les caractéristiques du complexe QRS
(avec quelques erreurs de détection de pic R).
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conclusion genérale.

Les signaux cardiaques produits lors de chaque battement de cceur transportent des informations
diagnostiques importantes sur l'activité du cceur. En pratique, plusieurs systémes de surveillance cardiaque
sont utiliseés, tels que la phonocardiographie, I'électrocardiographie, la photopléthysmographie. L'acquisition
de ces différents signaux génére en permanence une grande quantité de données.

Récemment, on s'est beaucoup intéressé a la surveillance de la santé cardiaque a domicile pendant de
longues périodes, ce qui minimise les risques associés aux patients atteints de maladies cardiovasculaires. Cela
a conduit au développement de systemes de transmission portables a faible consommation d'énergie et
d'encombrement modérément réduit.

Le premier objectif assigné a ce travail consiste a mettre a la disposition du médecin un outil d’aide dans la
prise de décision et diagnostic. Pour cela nous avons appliqué deux différentes méthodes de détections, la
méthode d’ondelette basée sur la mesure des intervalles R R donne de bons résultats pour la détection des
pics R, mais celle de pan tompkins permet de faire une analyse fiable car elle est basée sur le seuillage.

Dans la deuxiéme partie nous avons appliqué la compression aux signaux biomédicaux ECG afin de réduire
les colts de stockage et de transmission a travers les canaux de communication modernes. Notre travail est
orienté vers 1’évaluation des critéres généraux de compression (taux de compression, erreur et PRD). Dans ce
cadre, quatre méthodes de compression des signaux ECG ont été appliqué (DCT, FFT, DST et DWT).

Les résultats obtenus par I'algorithme DWT appliqué au signal ECG indiquent des résultats tres efficaces
du taux de compression élevé, erreur moyenne et taux de distorsion faible.

En perspective nous souhaitons que notre travail soit amélioré au niveau de la compression des signaux
ECG en utilisant le codage de Huffman et Huffman modifié.
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