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Resume

Le signal électrocardiogramme (ECG) est tres largement utilise comme
['un des outils les plus Importants dans la pratique clinique afin d'évaluer
l'état cardiaque des patients. Il représente les variations de l'activité

électrique du coeur en fonction du temps.

Le travail effectué, dans ce meémoire, consiste a étudier le debruitage d’'un
signal ECG par le filtre LMS  d'ordre supérieur pour améliorer les

performances de ces filtres.
Cette étude est principalement, axée sur :

- Le filtre LMS.

- L’algorithme LMS est tres simple

- Référence est faite a son état d'origine.

- Méthode plus rapide qui utilise le gradient de [’erreur quadratique
moyenne.

- Utile pour les implémentations en matériel et a haute vitesse.

Mots clés : Signaux ECG, Débruitage des signaux ECG, filtrage adaptatif,
Algorithme LMS.



Abstract

The electrocardiogram (ECG) signal is widely used as one of the most important
tools in clinical practice to assess patients' cardiac status. It represents the
variations of the electrical activity of the heart as a function of time.

The work performed in this dissertation consists of studying the denoising of an
ECG signal by higher order LMS filter to improve the performance of these
filters.

This study is mainly focused on:

- The LMS filter.

- The LMS algorithm is very simple

- Reference is made to its original state.

- Faster method that uses the gradient of the mean squared error.

- Useful for hardware and high speed implementations.

Keywords: ECG Signals, ECG Signal noise suppression, algorithm LMS,
adaptive filtering.
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Glossaire des Acronymes

ADSL Asymptotique Digital Subscriber Line
BC: Borne Centrale
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ECG: ¢électrocardiogramme

EMG : électro-myographiques
EQM: erreur quadratique moyenne
GSM : Global Systéme for Mobile
HDTV: High Digital Television
LMS: least mean square

MSE: Mena squared error
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Introduction Générale

Introduction Générale

Dans le monde des accidents, la principale cause de déces est la maladie
cardiovasculaire. Le cceur n’a pas dévoilé tous ses secrets malgré les grandes connaissances
de la maladie cardiaque. Pourtant les médecins et les scientifiques disposent de nombreux
moyens pour I’étudier et vérifier son bon fonctionnement. Le signal électrocardiogramme
(ECG) reste encore 1’un des outils prédominants et les plus largement utilisés pour le

diagnostic et I’analyse des arythmies cardiaques.

En réalité, ’examen ECG est un outil non invasif effectué par le médecin en vue
d’explorer le fonctionnement du coeur par I’emploi des €lectrodes externes mises en contact
de la peau. Il s'agit d'un signal qui refléte 1’activité électrique du cceur. Toutefois, les
enregistrements des électrocardiogrammes sont bien souvent bruités et parfois peu
exploitables ; c’est alors qu’intervient le domaine du traitement du signal. Grace aux
différents outils que ce domaine nous propose, il est par exemple possible de débruiter et
d’analyser les électrocardiogrammes de fagon automatique. L’ importation des méthodes de
traitement du signal appliquées au domaine du médical, et en particulier cardiaque,
fournissent alors une aide au diagnostic.

L’objectif de ce travail est le filtrage des signaux ECG en utilisant I'algorithme LMS.
Le présent document est reparti en trois chapitres comme suit:

Le premier chapitre présente 1'anatomie du cceur et le fonctionnement du systeme
cardiovasculaire. Il permet en particulier de comprendre 1’origine et la nature des signaux
¢lectriques enregistrés par 1’¢électrocardiographie.

Le deuxieme chapitre est dédié au filtrage adaptatif et ses différentes approches et
Catégories. Une étude plus approfondie sera réservé a algorithme LMS.

Le dernier chapitre présentera I’application de l'algorithme LMS, les résultats du filtrage
effectués sur les signaux ECG de la base de données MIT-BIH.

Le manuscrit est finalisé par une conclusion générale



CHAPITRE I :

ANATOMIE
DU CCEUR ET
L’ELECTROCARDIOGRAMI




Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

Chapitre I : Anatomie du cceur et I’électrocardiogramme

I-1- Introduction:

A travers ce chapitre, une description générale du systéme cardiovasculaire est d’abord faite,
suivie d’une description détaillée de ’activité physiologique cardiaque.

Cette présentation se limite principalement aux différents parametres décrivant le signal
¢lectrocardiogramme (ECG) en vue d’une meilleure compréhension du travail présenté. [ 1]

Je termine le chapitre par décrire les différents types de bruits et artefacts visibles sur I’ECG.

I-2- Historique de I’électrocardiogramme:

e 1842 Un physicien italien Carlo Matteucci montre qu'un courant électrique accompagne

chaque battement cardiaque.

1887 Un physiologiste anglais John Burden publie le premier électrocardiogramme d’un

humain.

1897 Clément Ader, ingénieur électronicien, adapte un systeme d’amplification appelé
galvanomeétre a corde, jusque la utilis€é pour les communications télégraphiques sous-

marines.

1903 Einthoven parvient a recueillir ces courants d’une maniere satisfaisante en utilisant un

montage €lectrique rappelant le pont de Wheatstone.

Il obtiendra en 1924 un prix Nobel pour ses travaux sur I'¢lectrocardiographie. Les
dérivations précordiales sont utilisées pour le diagnostic médical a partir de 1932 et les
dérivations frontales unipolaires a partir de 1942, ce qui permet a Emanuel Gold berger
de réaliser le premier tracé sur 12 voies.

¢ Aujourd'hui I'¢lectrocardiographie est une technique relativement peu cotliteuse, permettant

a l'aide d'un examen indolore et sans danger, de surveiller l'appareil cardio-circulatoire,

notamment pour la détection des troubles du rythme et la prévention de l'infarctus du

myocarde. [2]

Débruitage d'un signal ECG par l'algorithme LMS



Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

I-3- Le COEUR:

Elément principal du systéme cardiovasculaire, qui est un muscle appelé myocarde, d’un
volume de poignet sert a propulser le sang vers tout le corps humain a travers les vaisseaux
sanguins. Dans le corps humain, le coeur se situe dans le médiastin. C'est la partie médiane de
la cage thoracique délimitée par les deux poumons, le sternum et la colonne vertébrale. Il se
trouve un peu a gauche du centre du thorax, en arriere du sternum, sur le diaphragme. C'est un
organe creux mu par un muscle, le myocarde, et enrobé du péricarde (pericardium) ; il est
entouré par les poumons.

Les vaisseaux sanguins sont décomposés en deux grands systémes, le systeme artériel et le
systeme veineux. Le premier systéme assure I’acheminement du sang oxygéné vers les

organes, et le deuxiéme sert a ramener le sang pauvre en oxygene au ceeur. [3]

I-3-1- Anatomie du cceur:

Le cceur est un organe musclé constitu¢ de quatre chambres. Les deux chambres supérieures
sont appelées les oreillettes, tandis que les deux chambres inférieures sont appelées les
ventricules. Le cceur est aussi séparé en deux parties : le ceeur droit et le cceur gauche. Chacune
de ces deux parties comprend donc une oreillette et un ventricule.

L'oreillette droite collecte le sang qui parcourt tout le corps (le sang "bleu") et l'envoie vers le
ventricule droit afin qu'il soit éjecté dans les poumons pour y €tre ré-oxygéné. De la méme fagon,
l'oreillette gauche collecte passivement le sang qui traverse les poumons et I'achemine au
ventricule gauche qui éjecte le sang fraichement oxygéné (le sang "rouge") dans I'ensemble du

corps comme montré sur la figure L.1. [4]

== @ Sang chargé en oxygéne

= Sang pauvre en oxygens

]
Veine cawve supérieurs » .

I~
5 i %—f’ 5 Artsre pulmonaire gauche
Artére pulmonaire droite \:" /
Oreillette droite / ' g e Vemnes pulmonaires
T 17_/1
" , 4 ase

Weines pulmonaires ,/<

N\

) +*

,’ Aorte ascendante
)
=

h

Oreillette gauche

“entricule gauche

Aorte descendante

Figure I.1: Anatomie du cceur
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

I-3-2- Le cycle cardiaque :

Un cycle complet de battements du cceur comprend deux phases :
La systole ou contraction et la diastole ou décontraction. Le sang appauvri en oxygene entre dans
I’oreillette droite par deux grandes veines. En se contractant, I’oreillette I’envoi dans le
ventricule, les valvules s’ouvrent, le ventricule se contracte a son tour et expulse le sang par les
artéres pulmonaires vers les poumons. La il est rechargé en oxygeéne. Le sang enrichi revient
dans I’oreillette gauche puis dans le ventricule gauche. La contraction du ventricule envoie le
sang dans tout I’organisme par les artéres. La contraction-décontraction des deux parties du cceur
se déroule simultanément environ 70 fois par minute. C’est en se refermant que les valvules
[auriculo-ventriculaires], tricuspide, mitrale, et sigmoides (aortique et pulmonaire) émettent les
bruits des battements.

La durée de tout le cycle cardiaque est d’environ 0.8s. Le cceur se relache a peu pres 0.4s. Un
tel repos dans les intervalles entre les contractions est suffisant pour que la capacité de travail du

muscle cardiaque se rétablisse tout le temps (Figure L.2). [5]

artere . aorte
pulmonaires e T I
W 02 petite
. : T IR
ore{]lette _ ' g —p circulation
droite ¢ \ ! ’.]fc."'
. . i Caj ames
VEmes "“ P 1
: pulmonaires
cave ” ‘& =
veines
i ) pulmonaires
ventncule 2 it
R ventriculs ’
\ sauche ) ' oreillette grande
a3 gauche circulation
SR A
N —
N P R
A\ ~ i y /
A .
. . V4 arterioles
veines R
COZ’T 102 capillaires artériels
muscles

Figure 1.2 : cycle cardiaque
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

I-3-3- L’activité électrique du ceeur:
Le cceur est doté d’un tissu, le tissu nodal, capable de produire de maniére automatique

(De lui-méme) des impulsions ¢€lectriques responsables des contractions rythmiques du muscle
cardiaque. L’influx électrique généré par ce tissu se propage a travers le coeur puis s’étend de
proche en proche générant un faible courant sur la surface de la peau. En placant des électrodes
sur la peau, de part et d’autre du cceur et sur les extrémités des bras et des jambes, il devient alors
possible d’enregistrer les différences de potentiel électrique généré par ces courants. Un
¢lectrocardiogramme (ECG) correspond a 1’enregistrement de ces différences de potentiel au

cours du temps (figure L1.3).

L‘Jyk

QS

Figure 1.3 : Extrait d'un électrocardiogramme correspondant a un cycle cardiaque

L’emplacement des électrodes sur les membres (bras, jambes) et la poitrine est standardisé et
permet d’enregistrer douze tracés (ou dérivations). Les six dérivations des membres, dites
périphériques (D1, D2, D3, aVR, aVL, aVF), permettent d’observer 1’activité électrique du coeur
sur le plan frontal et les six dérivations de la poitrine, dites thoraciques ou précordiales (V1, V2,
V3, V4, V5, V6), permettent d’observer 1’activité¢ électrique du cceur sur le plan horizontal

(figure 1.4). [6]
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

bras
droit

BD

(7

jambe Jjambe
droite gauche
JD o= 16

Placement des électrodes
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Figure 1.4 : Positionnement des ¢lectrodes permettant d’obtenir un ECG a 12 dérivations

I-4- L'électrocardiogramme

I-4-1- Description du signal électro-cardiographique:

L'¢lectrocardiogramme (ECG) est la représentation temporelle de I’évolution du champ

¢lectrique dans le muscle cardiaque a la surface du corps humain. Souvent il est considéré

comme la superposition des ondes élémentaires. Par conséquent, dans le cas normal, il est

assimilé a un signal quasi périodique.

L’ECG permet de visualiser sur papier millimétré les ondes électriques qui parcourent

les oreillettes et les ventricules, offrant ainsi I’opportunité au médecin de juger de I’état structurel
et fonctionnel du cceur de son patient. Il fait apparaitre trois types d’onde qui sont respectivement

I’onde P, le complexe QRS, et I’onde T. Ces ondes sont reliées par des segments isoélectriques

ou des intervalles qui sont :

le segment PR, le segment ST et le segment QT. [7]
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

Le rythme cardiaque normal est composé par des ondes liées en général a des actions
mécaniques du cceur. Elles sont définies comme suit:
L'onde P : représente la dépolarisation auriculaire ou (la systole auriculaire), I’espace PR
ou espace PQ habituellement entre 0,12 et 0,20 seconde.
L’onde Q : quand elle existe, est la premicre déflexion négative qui suit ’onde P.
Souvent, il n’existe pas d’onde Q. Sa durée peut atteindre 0.2sec.
L’onde R : représente la premiere déflexion positive qui suit I’onde P ; il est de grande
amplitude car la masse des ventricules est supérieure a celle des oreillettes.
L’onde S : représente la déflexion négative qui suit ’onde R.
Le complexe QRS : correspond a la dépolarisation ventriculaire ou (la systole
ventriculaire), précédant 1’effet mécanique de contraction (entre 0.06 et 0.1 seconde).
L’onde T : suit le complexe QRS elle représente la repolarisation des ventricules ; plus
longue en durée que la dépolarisation (la vitesse de conduction de 'onde de repolarisation
est plus faible que celle de I'onde de dépolarisation).
Le segment ST : fait suite au QRS et est normalement isoélectrique.
L’onde U : est une déflexion positive qui est parfois observée apres I’onde T mais elle n’est pas

utilisé pour le diagnostique. (Figure L.5). [§]

vos

Noeud sinusal
(KetF)

Noeud auriculo-
wventriculaire =
(AT > ’ Hémibranche
‘ postérieure gauche
du faiscecau
de His

Tronc du
faisceau
de His

Hémibranche
antérieure gauche

Branche droite
du faiscean

|
|
|
de His | .I du faiscean
) b ! de His
] | 1
1 I 1
! | :
s
I H i A
I -
TRACE ECG j | ! ' |
Onde P Y Onde T
dépolarisation = de repolarisation
auriculaire Conduction wventriculaire

auriculo- s

ventriculaire Complexe QRS
de dépolarisation
wventriculaire

Figure 1.5:Ondes standard d'un électrocardiogramme(ECG) normal.
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

I-4-2- Systéme de dérivations électro cardiographiques :

La dérivation en électrocardiographie correspond a une droite qui lie les deux points
d’observation de I’activité €lectrique du cceur a partir desquels on mesure une différence de
potentiel électrique. Généralement les appareils électro-cardiographiques peuvent enregistrer
plusieurs différences de potentiels en méme temps selon I’emplacement et le nombre
d’¢électrodes réparties sur le corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors a une
dérivation de I’ECG. Un systéme de dérivation consiste en un ensemble cohérent de dérivations,
chacune étant définie par la disposition des électrodes sur le patient. L’emplacement des
¢lectrodes est choisi de fagon a explorer la quasi-totalit¢ du champ électrique cardiaque.
Plusieurs systémes standardisés existent. En général en cardiologie clinique, on utilise 12
dérivations connues comme les dérivations standards. L’ECG a 12 dérivations, six dérivations
frontales et six précordiales, a ét¢ standardisé par une convention internationale. Les différents
points d’observation proposés par les dérivations standards permettent d’avoir une idée
tridimensionnelle de 1’activité électrique du cceur. Les dérivations standards forment un systéme
de 12 dérivations complémentaires :

* Trois dérivations bipolaires
* Trois dérivations unipolaires

» Six dérivations unipolaires précordiales [9]

1-4-2-1- Les dérivations périphériques:

Les dérivations périphériques (ou dérivations des membres) permettent d'étudier 'activité
¢lectrique du ceeur sur le plan frontal. Elles sont obtenues au moyen de quatre électrodes
appliquées au bras droit, au bras gauche et a la jambe gauche, L'électrode de la jambe droite étant
une ¢lectrode neutre destinée a €liminer les parasites ¢électriques. Elles ont été déterminées par
Einthoven en 1912 (Les dérivations périphériques bipolaires) et complétées par Gold berger en

1942 (Les dérivations périphériques unipolaires). [1]

1-4-2-2- Les dérivations périphériques bipolaires:

Ce sont la dérivation périphérique standard d’Einthoven. Elles sont au nombre de trois. Ces
dérivations sont bipolaires. Elles permettent la mesure des différences de potentiel entre des
points tres éloignés au niveau du corps. On distingue:

- La dérivation I (D1) : Mesure bipolaire entre bras gauche et bras droit.

- La dérivation II (DII) : Mesure bipolaire entre jambe gauche et bras droit.
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

- La dérivation III (DIII) : Mesure bipolaire entre jambe gauche et bras gauche. Chaque c6té du
triangle formé par les trois électrodes représente une dérivation en utilisant une paire

d’¢lectrodes différente pour chacune des dérivations (figure 1.6). [10]
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Figure 1.6 :Les dérivations bipolaires ; a gauche, emplacement des €lectrodes suivant letriangle

d'Einthoven ; a droite, représentation vectorielle des dérivations et forme d'ondesobservées en
surface.

1-4-2-3-Les dérivations périphériques unipolaires:

Quelques années apres Einthoven, Wilson a étudié comment des potentiels électro-
cardiographiques unipolaires pourraient étre définis. Idéalement ces potentiels sont mesurés par
rapport a une référence lointaine. Pour ce faire, Wilson a proposé¢ une référence en reliant une
résistance de 5 KQ entre chaque électrode des extrémités du triangle d’Einthoven et un point
commun appelé borne centrale de Wilson (BC), comme I’illustre la figure 1.7. Dans ce systéme,
le point de référence est supposé demeurer a un potentiel constant de valeur quasiment nulle. Les
nouvelles dérivations sont appelées VR, VL et VF. Peu de temps apres, Gold berger a proposé
les dérivations unipolaires augmentées qui permettent d’obtenir des signaux de plus grande
amplitude que ceux de Wilson. Ces dérivations, appelées aVR, aVL et aVF( la lettre a pour la
notion de "augmented" en anglais),mesurent la différence de potentiels entre chacun des trois
points et le potentiel moyen des deux autres (voir figure 1.8). Ceci correspond aux dérivations

augmentées d’un facteur del.5 par rapport aux dérivations de Wilson (voir figure 1.9). [11]
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Figure 1.7: Dérivations unipolaires de Wilson.
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Figure L.8 : Systéme de Goldberger pour 'enregistrement des trois dérivations unipolaires

des membres augmentées.

1-4-2-3-1- Techniques d'enregistrement d'ECG

R Triangle d'Eithoven L R Triangle d'Eithoven s
VR VL avR avL
120°
avF
¥
BC = boiue centiale
F F

Figure 1.9 : Représentation vectorielle des dérivations unipolaires de Wilson (VR, VL et

VF) et de Gold berger (aVR, aVL et aVF).
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Chapitre I : Anatomie du ceeur et I’électrocardiogramme

1-4-2-4- Les dérivations précordiales:

Ce sont des dérivations unipolaires, mises au point par Wilson (Wilson et coll., 1944). Elles
sont postées sur le thorax et sont désignées par la lettre V suivie du numéro de leur emplacement.
Le potentiel de 1'électrode exploratrice est pris par rapport _a la moyenne des potentiels VL, VR
et VF.

Six points, définis par Wilson, permettent d'obtenir les dérivations V1 _a V6. Leur
emplacement est représente sur la figure 1.10.

Les dérivations précordiales ont deux caractéristiques qui les distinguent fondamentalement
des dérivations des membres : elles mesurent l'activité électrique cardiaque
dans le plan horizontal et sont postées a proximité du ceeur.

- V1 : électrode placée a droite du sternum.

- V2 : électrode placée a gauche du sternum.

- V3 : électrode placée a mi-distance entre V2 et le mamelon.

- V4 : électrode placée sous le mamelon.

- V5 : électrode placée a mi-distance entre le mamelon et la ligne axillaire.

- V6 : électrode placée sur la ligne axillaire. [12]

ELECTRODES PRECORDIALES

5 — ‘e Espaces o
e intercostaux \ : = ,/’_’

Figure 1.10 :Emplacement des électrodes précordiales V1 a V6

I-5-Analyse de I'ECG :

Les différentes ondes et les intervalles les séparant ont permis de dresser le standard ECG.
Toute interprétation de I'é¢lectrocardiogramme se référe aux caractéristiques de forme et de
largeur d'onde du signal ECG normal présentées dans la figure L.11etsont détaillées par la

suite.
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Figure I.11: Ondes caractéristiques d’un signal ECG normal

QT Interval

Onde P : Dépolarisation des oreillettes L'onde P correspond a la dépolarisation des oreillettes
depuis le nceud sinusal vers le nceud a trio-ventriculaire. C'est I'onde qui précede le complexe
QRS.

¢ Intervalle PR (ou P-Q) : Il correspond au délai entre la dépolarisation de I'oreillette et
celle du ventricule. C'est le temps de propagation de 'onde de dépolarisation jusqu'aux
cellules myocardiques ventriculaires.

e Segment PR: C'est un court segment isoélectrique qui sépare I'onde P du complexe
ventriculaire.

e Complexe QRS : Dépolarisation des ventricules Le complexe QRS est une imbrication
de trois ondes accolées qui suivent 1'onde P et qui correspondent a la dépolarisation des
ventricules.

e Segment ST: Il correspond au début de la repolarisation ventriculaire. Il est généralement
isoélectrique et suit horizontalement la ligne de base.

e Onde T : Repolarisation des ventricules L'onde T correspond a la repolarisation des
ventricules. Cette onde succede au complexe QRS apres retour a la ligne isoélectrique.

¢ Intervalle QT : Durée de systole ventriculaire. Cet intervalle correspond au temps de
systole ventriculaire, qui va du début de 1'excitation des ventricules jusqu'a la fin de leur
relaxation.

Les durées normales des différentes composantes de I’ECG chez ’homme sont les suivantes:

onde P <0.12 s, complexe QRS =0.06 4 0.10 s, onde T = 0.2 s environ, intervalle PR=0.12 a

13
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0.20 s, segment ST =02a 0.16 s, intervalle QT =0.33 4 0.43 s.
Les amplitudes des ondes P, Q, S et T normales sont de quelque 0.1 mV; ’onde R peut

parfois dépasser 1 mV. La fréquence cardiaque s’évalue a partir de la mesure d’un espace RR.

[13]

I-6-Les types de bruits et artefacts visibles sur ’ECG :

Sur tout enregistrement €lectro-cardiographique il peut apparaitre des événements indésirables
pouvant brouiller le tracé et, parfois, induire en erreur le diagnostic final. Ces bruits sont
reconnaissables par I'eeil expérimenté qui les identifie avant d'effectuer son diagnostic. Les effets
indésirables peuvent avoir plusieurs sources: techniques, physiques ou pathologiques. Nous
allons surtout développer I'aspect technique et physique des bruits et artefacts présents sur les
tracés ¢électro-cardiographiques notamment sur les tracés Holter.

Nous allons présenter des bruits et artefacts présents sur le tracé électro-cardiographique
notamment sur les tracés Holter.

Les plus courants sont présentés ci-dessous (figure 1.12):

= Les signaux d'autres muscles (signaux électro-myographiques, EMG) :
Qui sont dus aux variations de potentiel engendrées au sein des tissus musculaires.
= Signaux produits dans 1'épiderme (mouvement).
= L’interférence du réseau 50 Hz (secteur) : bruit haute fréquence.
= Les bruits provoqués parles ondulations de la ligne de base :

La ligne de base est la ligne d’équilibre de I’activité cardiaque, elle doit étre isoélectrique. Des
ondulations de tres basses fréquences dues aux mouvements du sujet ou au mauvais contact des
¢lectrodes, peuvent perturber cette ligne.

= Bruit respiratoire : la respiration du patient se traduit par la superposition a 'ECG

des variations de basses fréquences. [§]
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Figure 1.12 :Artefacts visibles sur I'¢lectrocardiogramme.

I-7- La base de données MIT-BIH :

La source de I'ECG inclus dans la base de données d'arythmies MIT/BIH est un ensemble de
48 enregistrements annotés. IlIs sont utilisés pour le développement et I'évaluation des
performances du classificateur obtenus a partir de 48 sujets étudiés par le laboratoire d'arythmie
de I'hopital de Beth Israél a Boston entre 1975 et 1979. 60% des enregistrements ont été obtenus
a partir des hospitalisés. La base de données contient 23 enregistrements (numérotés entre 100 et
124) choisis au hasard d'un ensemble de plus de 4000 bandes de 24 heures d’Holter, et 25
enregistrements (numérotés entre 200et 234) choisis parmi le méme ensemble pour inclure une
variété de phénomenes rares mais médicalement importants. Chaque enregistrement a lieu
légeérement plus de 30minutes de longueur. Les dossiers d'annotation de référence incluent le
battement, le rythme, et les annotations (étiquettes) de la qualit¢ du signal.
Approximativement109.000 battements ont €t¢ manuellement annotgs.

Par au moins deux cardiologues travail 1'antin dépendamment; leurs annotations ont été
comparées, Les enregistrements de base de données reproduisent les enregistrements analogues
avec la fidélité suffisante pour permettre 1'utilisation des détecteurs d'objet faconné de
stimulateur congus pour l'analysede bande. La base de données d'arythmie de MIT-BIH a été
employée dans le monde entier ; donc a partir de cette banque de données, on peut utiliser

différents cas des signaux ECG pour le traitement de ces signaux.[08]
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I-8-Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes fondamentaux de
[’électrocardiographie. Nous avons aussi présenté la base de données MIT-BIH
sur laquelle s’appuiera [’ensemble de nos tests. Les signaux ECG de la base MIT
sont contaminés avec différentes sources de bruits. Le filtrage de ces bruits est
[’une des étapes la plus importante pour faire apparaitre clairement les

parametres du signal ECG, ce qui va étre dans le chapitre 2et le chapitre 3.
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Chapitre 11 : Filtrage adaptatif

Chapitre II filtrage adaptatif

I1-1-Introduction

Dans le deuxiéme chapitre, L ingénieur doit souvent considérer le cas courant, a partir
d’un message brut ou signal observé contenant un signal utile et un bruit, a déterminer le
meilleur récepteur permettant de discriminer le signal du bruit. Par récepteur ou filtre optimal,
nous entendons un filtre qui satisfait certains critéres d’optimalité par un filtre adaptatif
(numérique) dont les coefficients évoluent en fonction des signaux regus. Ces coefficients
seront estimés par des algorithmes récursifs, au sens d’un certain critére. Dans ce chapitre on

parlons juste pour le filtre qui traité le bruit, algorithme LMS et application ECG. [14]

I1-2-Le filtrage adaptatif :

Un filtre adaptatif est un filtre numérique dont les coefficients se modifient eux-mémes en
fonction des signaux extérieurs. Il est utilisé chaque fois qu’un environnement est mal connu
ou changeant, ou pour supprimer des perturbations situées dans le domaine des fréquences du
signal utile, ce que les filtres classiques ne peuvent pas faire.

I1 est constitué de deux parties distinctes :
—un filtre numérique a coefficients ajustables.

—un algorithme de modification des coefficients basé sur un critére d’optimisation (Haykin

1986). [15]

II-2-1-Principe du filtrage adaptatif :

Le filtrage adaptatif ainsi que ses méthodes d'application ont connu un développement
considérable depuis les années 60. Ce développement du filtrage adaptatif est né de I'essor
du traitement numérique, de la croissance soutenue de la puissance des processeurs de
traitement qui permettent la mise en ceuvre en temps réel, d'algorithmes de plus en plus
complexes et qui vont a des cadences de plus en plus ¢élevées
Les méthodes adaptatives en traitement du signal, ont pour objectif:

L'adaptation des outils de traitement aux propriétés statistiques des signaux et des
systémes, ainsi que l'adaptation a leurs fluctuations dans le temps.

Il s'agit donc d'un mélange bien équilibré, entre la stationnarité et la non stationnarité.
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La stationnarité permet de maintenir de fagon permanente, dans le temps les propriétés
statistiques, grace auxquelles sont éliminées ou tout au moins réduites les fluctuations
purement aléatoires. La non stationnarité, est la variation lente ou rapide, au cours du temps
des propriétés statistiques, sans lesquelles, il n'y aurait nul besoin d'adaptation.

En I'absence de fluctuation des signaux et systémes, le filtre optimal pourrait étre calculé

une seule fois. Les filtres peuvent étre classifiés comme étant linéaires ou non linéaires.[16]

d(n)

x(n) Coefficients ajustables y(n)

v

w(n)

e(n)

Algorithme de modification )

des coefficients

J
Figure II-1:principe d'un filtre adaptatif

I1-2-2-Applications du filtrage adaptatif:

Le filtrage adaptatif est un outil puissant en traitement du signal, communications
numériques, et controle automatique. Les applications sont diverses mais présentent les
caractéristiques suivantes: on dispose d’une entrée x(n) ainsi que de la réponse désirée
(référence) d(n) et I’erreur e(n), qui est la différence entre d(n) et la sortie du filtre y(n), sert "a
contrdler (adapter) les valeurs des coefficients du filtre. Ce qui différencie essentiellement les

applications provient de la fagon de définir la réponse désirée d(n).
On peut distinguer quatre grandes classes d’applications:

e [’identification de systémes,
e la prédiction,

e Ja modélisation inverse,
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e [’annulation d’interférences. [16]

I1-2-3-Criteres d'évaluation de performance d'un filtre adaptatif :

e Taux de convergence

Dans un systéme adaptatif, une convergence rapide vers la solution optimale est un critére
désiré .cependant, une convergence ne peut étre considéré seule mais en conjonction avec
d'autres criteres.

Par conséquent, il faut retenir que la convergence rapide :
- ne veut pas forcément dire meilleure solution.
- est recommand¢ pour des applications a haute fréquence (radiocommunications mobiles,
téléphone portable (GSM), télévision numérique a haute définition ou HDTV et
Asymptotique Digital Subscriber line ou ADSL).

- est un critére important pour évaluer la performance d'un algorithme.

¢ Erreur quadratique moyenne minimale (Minimum Mean Square Error, MMSE) :
Indique dans quelle mesure le systéme est apte a exécuter sa tache de filtrage.

Une MMSE faible indique que le systéme adaptatif a <préciséement>>convergé vers la

solution désirée. Les parametres qui peuvent affecter ce critére sont mais ne se limitent pas a:

I'ordre du systeme adaptif, I'erreur de quantification et le bruit de mesure .L'erreur quadratique

moyenne excédante (excédante MSE)est définie comme étant la différence entre 1'erreur

quadratique moyenne (MSE) réelle a la sortie du filtre adaptatif et ce qu'elle devrait étre si les

coefficients du filtre adaptatif étaient maintenus a leurs valeurs optimales.

e L'erreur d'ajustement (mis ajustement) dépend essentiellement de :
- Bruit du gradient.

- La sensibilité des coefficients a 1'effet de quantification (distorsion).

- L'ordre du filtre adaptatif.

- L'amplitude (grandeur) du bruit de la mesure.

e Précision de l'estimation des parameétres du filtre :
La précision de I'estimation des coefficients du filtre est plutot importante dans la mesure

ou' elle permet des condition acceptables de l'erreur d'ajustement.
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e Charge de calcul :
Une faible charge de calcul est particuliérement intéressante pour une implémentation
matérielle en temps réel (DSP) et les applications ou une faible consommation d'énergie est

exigée.

e Stabilité :
Les filtres RIF sont intrinsequement stables aussi longtemps que le facteur de convergence et
constantes de gain sont appropriés. La stabilité¢ devient un probléme majeur lorsqu' il s'agit de

filtres RIL

¢ Robustesse :
Il est difficile de mesurer quantitativement ce critére tant robustesse est directement reliée
avec la stabilité du systéme adaptatif. Elle indique a quelle mesure le systéme peut résister

aussi bien aux aléas du signal d'entrée qu'aux effets de quantification.

e Ordre du filtre :

L'ordre du filtre, désigne par N, est intrinséquement reli¢ aux autres criteres d'évaluation de
la performance. Il indique a quel degré de précision le filtre adaptatif peut modéliser le
systeme. Pour les systémes surdéterminés, (I'ordre du filtre est supérieur a l'ordre du
systéme),ou autrement, quand il y' a trop de poles/zéros dans le modéle du systéme, l'erreur
quadratique moyenne aura la possibilité de converger vers zéro mais au prix d'une charge de
calcul excessive. De la méme maniére, lorsque le systéme est sous déterminé, (I'ordre du filtre
est inférieur a 'ordre du systéme), peu de calculs seront nécessaires. Par contre, l'erreur

quadratique moyenne va converger vers un constant non nul. [16]

I1I-3-Choix de I'algorithme :

Le choix de I’algorithme se fera en fonction des critéres suivants:

» La rapidité de convergence qui sera le nombre d’itérations nécessaires pour converger
“assez pres” de la solution optimale.

» La mesure de cette “proximité” entre cette solution optimale et la solution obtenue.

= La capacité de poursuite (tracking) des variations(non-stationnarités) du systéme.

= [a robustesse au bruit.
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» La complexité.
» La structure (modularité, parallélisme, ...).
= Les propriétés numériques (stabilité et précision) dans le cas d’une précision limitée sur

les données et les coefficients du filtre. [16]

I1-3-1-Algorithme du gradient stochastique (LMS)

L’algorithme LMS (Least Mean Squares) est un choix populaire dans beaucoup
d’applications exigeant le filtrage adaptatif. Deux raisons principales de sa popularité :
Simplicité et complexité informatique réduite. En outre, il y a plusieurs variantes de
’algorithme qui peuvent étre employées spécifiquement afin de résoudre différents types de
problémes qui sont inhérents a certaines applications. La version de base du LMS est un cas

spécial du filtre adaptatif du gradient descendant (steepest descente) bien connu.

Le but de cette technique est de réduire au minimum une fonction de colit quadratique en
mettant a jour itérativement des poids de sorte qu’ils convergent a la solution optimale. De la
méthode de gradient descendant, le vecteur de poids d’égalisation est donné par 1'équation

suivante :
h (n+1) =h(n) +1 /2 p[-T(E(e*(n) ))] (IL.1)

ou

p:est un parametre crucial affectant la stabilité et le taux de convergence de I’algorithme
LMS.

Il représente le pas de descente de 1'algorithme.

e2 (n) est l'erreur quadratique moyenne entre la sortie x"(n) et le signal de référence x(n) ; Elle
est donnée par la formule suivante :

e2(n)=[x*(n) — hTy (m)]* (IL.2)

Ou
e (m)=x(n) — X(n)

Et
x(n) =hTyn <>x(n)=y"(n)h

Le vecteur gradient est donné par :
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hV = 20,20,

Dans la méthode du gradient descendant, le plus gros probléme est le calcul impliqué dans
la recherche des valeurs®yy et®yx des matrices en temps réel. Pour y remédier, I'algorithme
LMS utilise les valeurs instantanées des matrices de covariance®yy et@yx au lieu de leurs

valeurs réelles c'est-a-dire :

@, ~E[y(n) y'(n)] (IL.3)
®,,=E [y(n) x(n)] (IL.4)

Par conséquent, la mise a jour du vecteur de poids d’égalisation peut étre donnée par

I'équation suivante:

h(n+1) = h (n)+ p. y(n)[x*(n)- y'(n) h(n)] (IL.5)
h(n+1)=h(n)+ p.y(n)e(n)*(IL.6)

L'algorithme LMS est engagé a démarrer avec une valeur arbitraire 4(0) pour le vecteur de
poidsan=0.

Les rectifications successives du vecteur de poids finalement conduisent a la valeur
minimale de l'erreur quadratique moyenne. Par conséquent, I'algorithme LMS peut se résumer
par ces équations :

Initialiser avec :
h(0)=0
pour toute s€équence n=1,2,........ Faire:

X(n)=h" (n-1) y(n)

e (n)=x(n) — X(n)

h(n) =h (n+1)+ 2p y(n)e (n) [17]

I1-3-2-Convergence et stabilité de 1'algorithme LMS :

L'algorithme LMS engagé avec certaines valeurs arbitraires pour le poids est per¢u comme
vecteur de convergence : Si p est choisie pour étre tres faible alors 1'algorithme converge trés
lentement. Une grande valeur de p peut conduire a une accélération de convergence, mais
peut-€tre moins stable, autour de la valeur minimale. Habituellement p est choisie dans la

marge [04 et 05] :

Débruitage d'un signal ECG par l'algorithme LMS 23



Chapitre 11 : Filtrage adaptatif

0< p<2
A max
Ou Amax représente la valeur propre maximale de la matrice d’auto corrélation®yy.
La convergence de I'algorithme est inversement proportionnelle a la propagation des
valeurs propres de la matrice d’auto corrélation®yy.

Pour des valeurs propres de @yy qui sont trés répandues, la convergence peut étre lente. [17]
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II-5-conclusion

Le filtrage adaptatif est une part importante du traitement des signaux
aléatoires. L’évolution des processeurs de traitement du signal a
rendu son réalisation aisée et a permis d’agir sur des signaux rapides,
a large spectre. Son principal intérét consiste a éliminer un bruit dont
les caractéristiques évoluent dans le temps par algorithme LMS et

autre algorithmes .
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Chapitre III : L’étude de L’algorithme LMS

Chapitre I1I : L'étude du I'algorithme LMS

III-1-Introduction :

Durant les dernieres années, le traitement du signal biomédical a regu une grande attention,
notamment le signal ECG qui constitue un outil indispensable pour les cardiologues dans le
diagnostic.

Dans la troisieme chapitre, le bruit blanc gaussien appliqué a un électrocardiogramme. On
peut donc utiliser la méthode de 1'algorithme des Moindres Carrés Moyens pour filtrer ce

signal.

I11-2-La base de données de ’ECG:

Dans ce travail on doit simuler la forme de 1'électrocardiogramme pour la base de données

MIT-BIH, et filtrer a I'aide d'un filtre a Erreur quadratique moyenne

II1-2-1-Description de la base de données MIT-BIH:

La base de données MIT-BIH est une base universelle qui contient 48 enregistrements
d’une durée d’une demi-heure sur deux voies (DII et V5). Elle a été collectée par des
chercheurs afin d'étre utilisée 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 des signaux

ECG.

Les signaux sont numérotés de 100 a 124 pour le premier groupe qui comporte une variété
de forme d'ondes et de 200 a 234 pour le deuxiéme qui comporte une variété de cas de

pathologies.

I1I-2-1-1-Fichiers de la base MIT-BIH:
Pour chaque enregistrement de la base de données, il existe trois fichiers différents avec les

extensions suivantes : dat, hea et atr.
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II1-2-1-1-a. Fichier de données (*.dat)
Il contient les données numérisées du signal ECG. Deux signaux différents correspondant

aux deux dérivations sont stockés dans le méme fichier, exemple : 100.dat.

I11-2-1-1-b.Fichier header (*.hea)
C'est un fichier entéte ; il contient les parametres d'interprétation du fichier de données
correspondant et qui permettent au programme de l'utiliser (fréquence d'échantillonnage, gain

d'amplification, dérivations utilisées, nombre d'échantillons, pathologie, etc.).

I11-2-1-1-c. Fichier annotation (*.atr)

Il comporte les positions ou les moments d'apparition des pics R du complexe QRS du
signal donné. Ces emplacements ont ét¢ marqués manuellement par plusieurs cardiologues.
On trouve un nombre donnant I'ordre du pic R ainsi qu'une marque correspondant au type du

QRS (normal ou anormal).

III-3-Parameétres d’évaluation des performances :

Les parametres d’évaluation des performances sont constitués de deux parametres :
Erreur quadratique moyenne EQM (MSE)
L'erreur quadratique moyenne est une manicere d'évaluer la différence entre un
estimateur et la valeur réelle de la quantité doit étre calculée. Le MSE mesure la moyenne du
carréde I’erreur", avec la valeur d'erreur, dans lequel l'estimateur est différent de la
quantité a estimer.

L'erreur quadratique moyenne (MSE) est définie via 1'équation mathématique:

]
(1w Ny
MSE:_,JEEE':-_'L E-Ff —0) (I1L.1)

ou

Fi=les valeurs de la prévision du parameétre en question

Oi= la valeur de vérification correspondante (observée ou analysée)

N = le nombre de points de vérification (points de grille ou points d'observations) dans la

zone de vérification.
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111-4-Résultats et Discussion :

L’approche adaptative proposée pour la suppression de bruit dans le signal ECG a été

Testée par I’utilisation de la base de données d’arythmie de MIT-BIH.

Sur les figures (I1I-1, I1I-2, I1I-3) sont illustrés respectivement les signaux ECG originaux,

les signaux ECG bruités, et les signaux ECG filtrés résultants.

Apres ’acquisition du signal ECG, 1’étape suivante est d’ajouter un bruit et enfin sa

suppression pour ainsi voir l'efficacité de 1'algorithme.
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L’algorithme LMS est appliqué a I'enregistrement (100.m)de la base de données MT-BIH
arythmie. La figure(I1I-3) illustre que les ignal ECG filtré ne présente aucun bruit de 360 Hz,

aussi les différentes ondes du signal sont clairement mises en exergue, et sans aucune

, .
déformation.
LMS output
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Figure III-3:Le signal ECG filtré

Apres on calcule le MSE pour voir le temps qu’il faut a I’algorithme pour converger
moins I’erreur est petite meilleur est la qualité de filtrage qui illustre la performance de

l'algorithmes par les critéres cités :
L’étude de I’algorithme de filtrage adaptatif LMS menée sur un enregistrement de la base

de données (MIT-BIH) qui est (100.mat).

Le signal ECG a été noy¢ dans le bruit blanc gaussien et le niveau de bruit a été ajusté du
des valeurs spécifiques pour obtenir le MSE. L’analyse de ce signal indique que le filtrage
LMS a une bonne performance, les valeurs obtenues du MSE par I’application de I’algorithme

LMS ¢étaient respectivement toujours plus élevés et plus petites.

On calcule le moindre carre moyenne sous matlab on trouve mse = 18 ,23128db
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III-5-Organigramme de l'algorithme LMS:

A 4

[ Charger le signal ECG ]

\ 4
[ Initialisation ]

:

e v

| Algorithme de LMS ]

!

Signal d’ECG débruité ]

[ Calcul du MSE ]
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II1-6-Conclusion

A la lumiere des résultats présentes et des résultats visuels, nous constatons que
[’algorithme LMS donne des résultats satisfaisants tels que le signal ECG filtré
le résultat obtenu. Grdce aux criteres d’évaluation des performances, on conclu
que le MSE est hautement élevé que celui obtenu, I’algorithme LMS converge

plus rapidement.
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CONCLUSION
GENERALE
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Conclusion Générale

L'objectif de ce mémoire est d'étudier le filtrage adaptatif, en utilisant
["algorithme LMS. Dans ce travail, nous avons abordé ['un des problemes,
debruitage d’'un signal ECG par [’algorithme du gradient stochastique (LMS -
least mean square) et l'implémentation de ce filtre pour éliminer le bruit du360
HZ. Nous avons chargé une base de données du signal ECG dans le logiciel
Matlab et afficher le signal et ensuite le bruiter pour enfin le filtrer.

On remarque dans les résultats visuels que [’algorithme LMS donne des
résultats meilleurs cause non perte d'information a cause de temps de
convergence lent. Les résultats montrent que [’erreur obtenue avec les autres

algorithmes est plus grande que celle de [ ‘algorithme LMS.
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