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RESUME

Le photopléthysmographe est un signal qui permet de mesurer 1’activité cardiaque de fa-
con non-invasive et dont on peut extraire plusieurs parametres physiologiques. Néanmoins les
signaux acquis sont au bruit thermique et aux interférences qui introduisent des erreurs lors
de I’estimation de ces parametres. On présente dans ce travail 1’étude et 1’application de plu-
sieurs algorithmes de réduction du bruit thermique par combinaison de signaux sur des données

réelles.

Mots clés : photopléthysmographie, fréquence cardiaque, artéfacts de mouvement,

temps réel.

ABSTRACT

The photoplethysmograph is a technique used to measure the cardiovascular activity non-
invasively, and from which one can extract many physiological parameters. However, the acqui-
red signals are prone to thermal noise and interferences which introduce errors in the estimation
of these parameters. We present in this work the study and the application of denoising algo-

rithms based on sensors combining on real signals.

Keywords : photoplethysmography, heart rate, motion artefacts, realtime.
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INTRODUCTION

La photopléthysmographie est une technique non invasive permettant d’extraire des signaux
physiologiques li€s a activité cardiaque comme la fréquence cardiaque et la saturation en oxy-
gene périphérique SPO2. La qualité d’extraction (erreur, précision) de ces parametres dépend
fortement du rapport signal sur bruit du signal PPG. Ces signaux peuvent étre corrompus par
plusieurs sources de bruits, les plus communs sont les artéfacts de mouvement (motion artifacts
MA), ainsi que le bruit thermique. Il existe selon la source de bruit a traiter plusieurs techniques
d’amélioration de I’estimation.

On propose dans ce modeste travail une contribution au traitement des signaux a partir de
deux capteurs utilisant la combinaison de deux capteurs pour I’amélioration de I’estimation de la
fréquence cardiaque par réduction du bruit thermique. Le chapitre 2 présente des généralités sur
les signaux PPG et I’estimation de la fréquence cardiaque. Le chapitre 3 une partie théorique sur
la combinaison de signaux. Le chapitre 4 une partie théorique sur la réduction des MA par filtres
adaptatifs. Le chapitre 5 une application de la combinaison de signaux et de la réduction de bruit
pour I’estimation de la fréquence cardiaque. Le chapitre 6 une discussion et une conclusion sur

les perspectives d’amélioration.



Chapitre 1

GENERALITES SUR LES SIGNAUX
PHOTOPLETHYSMOGRAPHIQUES

1.1 SOURCES DES SIGNAUX PPG

La source des signaux PPG réside dans un phénomene d’interactions photon-matiere, plus
précisément photon-solution liquide. Les photons qui pénetrent un tissu biologique subissent
plusieurs effets : un effet d’absorption qui mene a un transfert d’énergie dans le milieu ou a
une fluorescence, et un effet de diffraction a une fréquence inchangée ou avec un doppler si
les particules du milieu sont en mouvement (e.g globules rouges). L’expérience ou ce genre de
phénomene peut étre mis en évidence se compose d’un émetteur (source de lumiere) et un ré-
cepteur séparés par le milieu a étudier. La puissance émise est atténuée par les deux phénomenes

d’absorption et de diffraction, et est gouvernée par la loi de Beer-Lambert modifiée.

Photons §

1

Light source |———
i

Detector

Modified Lambert—-Beer law
A=cxcxdxB+G

Lg (I,/1): Light extinction

Specific extinction coefficient
Substance concentration

Distance (width of cuvette)
Differential path length factor (DPF)
Signal loss due to light scattering

Owas s>

FIGURE 1.1 — Influence de 1’absorption et de la diffraction de la lumiere sur des mesures op-

tiques - loi de Beer-Lambert Modifiée [1]



Sur la figure 1.1 on peut voir les différents effets que subissent les photons sur leurs tra-
jets : le photon 1 subit une diffraction avant d’étre recu, le photon 2 est totalement absorbé, le
photon 3 est recu en trajet direct, et le photon 4 est diffracté avant d’étre perdu. Le bilan de la
propagation se fait en quantifiant I’absorption totale comme A = log(I/I). Celle ci dépend de
la concentration de 1’élément absorbant dans la solution ¢, de son absorption spécifique € et de
la distance d. Les pertes par diffraction sont quantifiés par le terme G, un facteur de correction
B (facteur de trajet différentiel) est introduit pour compenser le fait que les photons ne sont
pas tous recus en trajet direct. Dans le cas de milieux non homogenes I’absorption devient une
somme des absorptions de chaque composant :

7

Pour le cas des capteurs PPG I’émetteur est une simple diode électroluminescente (LED)
et le récepteur peut étre une photodiode ou un phototransistor. Il peuvent fonctionner en deux
modes : transmission et réflexion , dans le premier mode le détecteur mesure ’intensité de la
lumiere qui passe a travers le milieu, et dans le deuxieme, il mesure I’intensité réfléchie par le
milieu, dans notre cas le milieu est composé des différent tissus biologiques (peau, os, veines,

arteres...).

LEDs Photodiode LEDs

Photodiode
tissue

FIGURE 1.2 — a gauche : capteur PPG en mode de transmission, a droite : en mode
réflexion[2, pS0]

Les principaux absorbant de la lumiere dans les tissus biologiques sont les pigments de la
peau, I’os et le sang artériel et veineux. La figure 1.3 montre I’intensité de la lumiere absorbée
et transmise en fonction du temps. L’intensité absorbée est corrélée avec les pulsations du sang
artériel [2, p65] une quantité constante est absorbée par la pigmentation de la peau, 1’os, le sang
veineux et les autres composantes non pulsatives (i.e dont la concentration ne varie pas au cours
du temps).

Les arteres contiennent plus de sang lors de la phase systolique du rythme cardiaque, leur
diametre augmente a cause de la pression. L’absorbance de la lumiere dans les tissus augmente
a cause de I’augmentation des substances absorbantes (hémoglobine) et ce a cause de 1’aug-

mentation du trajet d dans les arteres. Cette composante alternative nous permet de la distinguer

10
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de la composante continue, cette partie alternative ne dépasse pas 1 % a 2 % de la composante
continue[2, p65], la variation dans le temps de la lumiere transmise est appelé signal photoplé-

thysmographique.

RE }
@
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= @
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z \ Pulsating arterial blood
5 Nonpulsating arterial blood
= %/{7///,//’ / Yenous blood

\\ Other tissue
¥
One cardiac d
cycle

FIGURE 1.3 — Intensité de la lumiere absorbée et transmise dans un tissu vivant en fonction du

temps [2, p61]

Lors de la phase diastolique les absorbants non pulsatifs sont représentés par e¢pc cpe et
dpc, durant cette phase le diametre de 1’artere est minimal d,,,;,, les absorbants principaux sont
I’hémoglobine €, cpyp, et ’'oxyhémoglobine €02 crpo2, I’intensité recue atteint /. Le méme
raisonnement s’applique lors de la phase systolique ou le diametre de 1’artere atteint d,,,.. Le

bilan de la propagation lors des deux phases s’écrit :

Iy = Iolo—eDcCDcch 10~ (€nveHbTenbo2cmb02)dmin (1.2)

I; = 1010—6DCCDcdDC 1O_(€HbCHb+€HbOZCHb02)dmaa: (1.3)

Photo-
LED detector
Light
intensity / 4
Iy 4
I
i -
= ~ o T >
X

FIGURE 1.4 — Illustration de la loi de Beer-Lambert dans un tissu vivant [2, p62]
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1.2 INFLUENCE DE LA LONGUEUR D’ONDE

Les absorptions spécifiques des bilans de propagation précédents devraient étre indicés en
A car ils dépendent de la longueur d’onde, leur variations sont montrés sur la figure 1.5 :

10
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FIGURE 1.5 — Variation des absorbions spécifiques ¢[L.mmol~t.cm™!] en fonction de la lon-

gueur d’onde [2, p58]

L’eau absorbe fortement la lumiere dans les ultraviolets et au dessus des infrarouges [3],
les longueur d’ondes plus courtes sont aussi absorbées par la mélanine de la peau. C’est pour
cela que les longueurs d’onde de travail sont plus communément choisies dans la fenétre entre
le rouge et I’infra rouge. Les courbes d’intérét dans la figure 1.5 sont I’hémoglobine (reduced
hemoglobine) et I’oxyhémoglobine, leur intersection se fait a 800nm (point isobestique), au
dessus de ce point I’oxyhémoglobine absorbe plus et on aura donc une composante lente due
aux veines qui transportent de I’hémoglobine, de plus la profondeur de pénétration est propor-
tionnelle a la longueur d’onde ce qui donnerait une composante continue encore plus grande
pour les capteurs en mode de transmission. On aurait donc intérét a choisir une petite longueur
d’onde (e.g ~ 600nm), néanmoins le capteur serait plus sensible au bruit de la lumiere am-

biante.

1.3 PROPAGATION ET DIFFRACTION DANS LES TISSUS

La loi de Beer-Lambert présentée dans les paragraphes précédents est un modele simplifié
de la propagation dans les tissus. Il fait le bilan de la propagation sur le trajet moyen de tout les
photons émis. En réalité, les photons a cause de la diffraction ont un trajet non-linéaire a travers

un tissus composé d’éléments non-homogenes. La théorie des interactions photon-matiere serais

12



une base rigoureuse mais de grande complexité pour I’établissement d’un modele précis. Ce
paragraphe a pour but la présentation d’'un modele non-expérimental du phénomene reposant
sur des hypotheses de la théorie des particules simplifiée avec des hypotheses présentées dans
[4].

Les tissus biologiques sont considérés comme hautement diffractifs, et a ’interface émet-
teur/tissu les photons prennent toutes les directions vers I’intérieur du tissu avec des proportions
différentes. Les trajets d’intérét dans notre étude sont ceux reliant I’émetteur et le récepteur.
Dans le cas d’un capteur PPG en mode réflexion la figure 1.6 montre la distribution des trajets
du flux de lumiere. Ces enveloppes sont appelé "banane" a cause de leur forme. Les chiffres
romains (I-VI) montrent la correspondance entre chaque fraction de puissance sur chaque trajet
et le retard de sa réception. Cette figure illustre le fait que les photons ne prennent pas des trajet
avec des proportions qui diminuent de part et d’autre d’un trajet moyen (enveloppe III sur la
figure 1.6).

»
>

Pw
e

A

Vi

[

Vi o Lo wve voowl tlfsjl' -

FIGURE 1.6 — Enveloppe du flux de lumiere (a gauche) dans un milieu diffractif. Retard de

propagation d’une impulsion dans un milieu diffractif (a droite). [4, pS]

Les photons traversent des milieux différents sur chaque trajet, si on remplace les bananes
par des trajets discrets moyens, et si on suppose que sur chaque trajet 1’atténuation par unité de

longueur est y;[cm ™!, atténuation totale est de la forme :
N-1
A= Z fil; (1.4)

0

Ou N est le nombre de trajets et les /; leur longueur respective. Si sur chaque trajet ¢ les photons

traversent M; milieux avec des absorptions spécifiques différentes, il faut calculer les p; selon :

M;
i = ZEJ‘C]‘ (15)
0
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1.4 SOURCES DE BRUIT

Comme tout capteur les capteurs PPG sont sensibles a des bruits de sources différentes. Les
sources classiques sont le bruit thermique et les différentes interférences causées par les dispo-
sitifs environnants, I’influence de ces derniers peut étre réduite grace a un bon conditionnement
du capteur.

Une autre source de bruit a laquelle le capteur est considérablement sensible sont les ar-
téfacts de mouvement motion artifacts. Du fait que la source méme des signaux PPG est la
variation du volume sang (et donc de I’artere) tout mouvement du capteur par rapport a I’artere
introduit un changement dans la puissance recue. Ce bruit est considérablement accru lors d’un
mouvement aléatoire comme lorsque le capteur est porté par un sujet en exercice physique. Le
traitement de dernier se fait en utilisant des techniques de réduction de bruit.

Les hypotheses du traitement par I’algorithme proposé sont un bruit additif décorrélé au
signal PPG, de ce fait I’algorithme ne traite que le bruit thermique et les interférences vérifiant
ces hypotheses, ils sont approximés blancs (densité spectrale constante sur tout le spectre) et de

distribution gausienne.

1.5 ESTIMATION DE LA FREQUENCE CARDIAQUE

Il existe plusieurs techniques d’estimation de la fréquence cardiaque a partir des signaux
PPG, la plus commune est d’estimer la densité spectrale de puissance de la forme d’onde et
d’en extraire la fréquence ou il y a le plus d’énergie, on peut voir sur la figure suivante le

spectre d’un sujet au repos :
“ Spectrum Viewer - 1 EEHE

File Options Markers Window Help
SR(NXI swme B AY R
Signal. ppgs

1000-by-1real

FFT Spectrum Estimate
Fs=125 T

500

Parameters ————
Method welch v 450 I

Nt 8192 |
Nwind 1000 400 — ‘ |
window boxcar | v [ ‘
350 —

overtap 0 ‘ ‘
300 ‘ ‘

250 |- ‘

Inneritfram v 200 | ‘

Revert Apply ‘
150 -

100 - |

N
sol- /\

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
A

0 =2 L

| 1 |
4 L 6 7
Frequency

Marker 1X1.2295305 Marker 2 X |3 5977955 ax 2.3682649

FIGURE 1.7 — Spectre de la forme d’onde PPG

Lorsque le sujet est au repos 1’estimation se fait avec une erreur satisfaisante qui n’est due
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qu’au bruit thermique, néanmoins lorsque le sujet est en mouvement le maximum d’énergie ne

correspond plus a la fréquence cardiaque, et une réduction de bruit est nécessaire.

1.6 CONCLUSION

Les sources des signaux PPG ne sont encore totalement compris [3], ils résultent d’une inter-
action complexe entre les photons et les tissus du vivants ; ils sont sensibles a plusieurs sources
de bruits, les MA peuvent étre filtrés en utilisant des techniques du traitement du signal sur
des données acquises a partir d’accélérometres. Quant au bruit thermique il peut €tre réduit en
améliorant le conditionnement du capteur, néanmoins il ne peut €tre totalement annul€ ainsi, et
c’est pour palier aux limitation de 1’instrumentation qu’on propose ici un traitement numérique
(apres conversion analogique numérique) reposant sur la combinaisons de signaux a partir de

deux capteurs.
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Chapitre 2

COMBINAISON DE SIGNAUX

2.1 INTRODUCTION

La combinaison de signaux est un processus consistant a utiliser les sorties de plusieurs
capteurs sur un méme objet afin d’obtenir une donnée plus précise que les données brutes prises
séparément. Un exemple commun d’application est la combinaison de diversité (diversity com-
bining) en télécommunications, ou on fusionne entre les sorties de plusieurs antennes selon la
qualité de réception de chacune et avec des coefficients de pondération dépendant du SN R. Le
choix des coefficients de pondération ainsi que leur critere de sélection pour des signaux PPG

fait I’objet de ce chapitre.

2.2 THEORIE

Soit deux capteurs PPG donnant le méme signal avec des puissance différentes et des bruits

blanc décorrélés n; ~ N(0,02) :

z1(t) = aS(t) +ni(t) 2.1)
zo(t) = bS(t) + na(t) (2.2)
Les rapports signal sur bruit respectifs sont :
2 2
SNR, = “Z= 2.3)
On
b2 2
SNR, = —= (2.4)

Dans les cas ou les capteurs recoivent la méme puissance de signal (¢ = b = 1) une tech-
nique triviale est d’utiliser une addition cohérente des deux sortie :
1 1
La puissance du bruit seras :
1 1 1,

1 1 1 1
E[(gnl(t) + 5”2@))2] = ZE[’”%] + Z]E[ng] + §E[n1n2] = 10721 + 10n =30

—_

» o (26)

16



Ainsi I’addition cohérente diminue la puissance du bruit par un facteur 2, soit une amélio-
ration du SN R de 3dB.
Dans le cas des coefficient a et b quelconques, en utilisant une combinaison linéaire des

deux observations on obtient :

_ o« B
y(t) = o 6%(25) + s Bxg(t) 2.7
(aa + (b)? o2

La formule 2.8 montre que le rapport signal sur bruit est paramétré en a et b, et pour des
choix judicieux de « et 5 on pourrait avoir un gain en SN R. Puisque y est une moyenne pon-

dérée, on ne s’intéresse qu’au rapport v = 2, et on peut réécrire le facteur du SN R, comme :

«’

(a+ by)?
_ 2.9
La maximisation de cette fonction donne lieu a la solution :
a27b2 a27b2 2
— +4/(==)2+4
- (57) (a") (2.10)

meaz 2

On peut vérifier sur cette solution que pourlecasa =b=1:a = [ = 1 et que le gain en
Gsnr = 10log(f (7)) est de 3dB.

2.3 IDENTIFICATION DES PARAMETRES

L’application des formules précédentes nécessite la connaissance des parametres a et b.

Puisqu’on a besoin que de leur rapport on peut fixer I’un a 1 et déduire 1’autre.
Sous hypothese que les bruits et les signaux sont décorrélés on peut estimer ce rapport par :
Elz3]  b*oZ+o02  bPor b

E[z3] a?02+02  a?02 a?

(2.11)

Sous hypothese de stationnarité et d’ergodicité 1’opérateur d’espérance peut étre remplacé

par une moyenne temporelle :

1 —N-1
5N | N 20 T2(n)?
W‘J;V () -

17



Chapitre 3

REDUCTION DES ARTEFACTS DE
MOUVEMENT PAR FILTRE DE
KALMAN

3.1 INTRODUCTION

Le modele de réduction de bruit considere les MA comme une réponse d’un filtre FIR excité

par les accélérations a savoir :
ppg(k) = s(k) + w' u(k) 3.1

Ou ppg[k] est la sortie du capteur au temps k, s(k) le signal ppg utile, le vecteur u(k) =
[u(k),u(k —1),...,u(k — M — 1)] contient les M dernieres valeurs des accélérations, et w sont

les coefficient du filtre FIR. Le modele estime les coefficient w soustraction du bruit ensuite :
8(k) = ppg(k) — w (k) (3.2)

L’estimation des w est un probléme typique d’identification d’un systeme et les techniques clas-
siques du filtrage adaptatif (LMS, NLMS, Kalman) peuvent étre exploitées . La figure suivante

illustre le schéma bloc de I’identification :

18



PPG — d(k)

ace —>u(k)

FIGURE 3.1 — Structure dynamique du filtre FIR pour éliminer les MA source [5]

3.2 FILTRE DE KALMAN

En considérant les coefficients du filtre a identifier comme les parametres d’un systeme, on

peut appliquer la formulation d’état au probleme et utiliser le filtre de Kalman afin d’obtenir
une estimation optimale.

v(n)
Plant
noise
u(n) + d(n)
- P(z) -+ -
Plant o Plant
input output
FIR filter
+ d(n)
]
e(n)
: &
rror
=T vin)

Adaptive
FIR filter

FIGURE 3.2 — Identification adaptative d’un systeme[6]
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La figure 3.2 illustre deux systemes : le systeme a identifier modélis€ par un filtre FIR et le
filtre adaptatif qui estime le premier. Les deux systemes on pour entrée u(n)? = [u(n), u(n —
1),...,u(n— L —1)], la sortie du systtme inconnu est appelé réponse désirée (desired response)
celle ci est utilisée comme référence pour calculer 1’erreur a minimiser pour le filtre adaptatif.
L’algorithme calcule les coefficient du filtre w; et les ajuste selon la variation dynamique du
systéme inconnu.

Le filtre de Kalman utilise la formulation de 1’espace d’état afin d’estimer les parametres
x d’un systeme a partir d’observations bruitées. Pour un systeme discret linéaire dynamique

d’ordre 1 le processus est décrit par :

Xpr1 = Apxp +1n,  :équation d’état (3.3)

yrr1 = Cpxi + e, : équation d’observation (3.4)

Equation d’état nj;, ~ N(0, Q) est le bruit du systéme supposé blanc, il modélise les chan-
gement aléatoires de 1’état du systeme. La matrice A est la matrice de transition elle modélise
la dépendance du prochain état au précédent, pour un systeme d’ordre N 1’équation 3.3 de-
viendra : Xj 1 = Zév 1 A,_x;_; +n; On peut voir I’équation d’état comme 1’équation aux
différences d’un systeme auto-régressif [7, p421] paramétré par les matrices A dont ’entrée
est le bruit ny, et la sortie 1’état x;,.

En automatique 1’état dépend aussi d’une commande u; a travers une matrice By, cette
derniere n’apparait pas dans le cadre de notre travail car on cherche a identifier un systéme non

commandé.

Equation d’observation La matrice C modélise la dépendance entre I’état et la sortie du
capteur yy, finalement e;, ~ N (0, o) est le bruit de mesure supposé lui aussi blanc. Dans le cas
ou on dispose de plusieurs capteurs y devient un vecteur et e, ~ N (0, Ry,)

L’estimation de I’état du systeme se fait selon les équation suivantes :

X, = A% prédiction - estimation a priori (3.5)
P, = Ak_lP,Jg_lAg_l + Qi1 covariance de I’erreur de prédiction 3.6)
K; = P; C; (CP; C; + Ry) 'gain de Kalman (3.7)
% =%, + Ki(yx — CiXy,) correction - estimation a posteriori (3.8)
P/ = (I-K;C,)P; covariance de I’erreur de la correction (3.9

Les exposants + et — représentent les variables calculées a posteriori et a priori respective-
ment. Sachant I’estimation précédente on commence par une prédiction du prochain état selon
le modele d’état 3.3 le bruit d’état étant inconnu on fait une erreur sur cette prédiction de cova-
riance 3.6, qui fait intervenir la covariance du bruit d’état et la covariance de 1’erreur commise

lors de la précédent prédiction. Ces dernieres étapes sont effectuées en a priori de la mesure yy.
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Lorsque cette derniere est disponible on corrige 1’estimation selon 3.20 en rajoutant a 1’estimé
a priori I’erreur - entre 1I’échantillon ¥, et la sortie que donnerais ce méme estimé au capteur (
cad CiX, ) - avec un coefficient K;, appelé gain de Kalman celui ci est dérivé en minimisant la
MSE [9, p8]. On calcule ensuite la covariance de I’erreur commise a posteriori.

La puissance du filtre de Kalman vient du fait qu’il estime ses propres performances par le
calcul des covariances des erreurs, ainsi si par exemple les élément de la matrice R, augmentent
(la puissance du bruit augmente ) les €lément du gain de Kalman vont décroitre et 1’estimateur

a posteriori feras plus confiance a la prédiction et vice versa.

3.3 APPLICATION AU MODELE

Ainsi en identifiant nos variables au probleme d’identification :

ppg(k) = d(k) (3.10)
ak) = e(k) G.11)
w(k) = x(k) (3.12)
C. = uk)? (3.13)
A, = 1 (3.14)
Qi = ol (3.15)
R, = oI (3.16)

On aura les relations itératives suivantes :

Wi = Wi, (3.17)
P, =P/ + 071 (3.18)
K; =P u(k)(u(k) " Pu(k) + o)™ (3.19)
Wi =Wy + Ki(yr — u(k)" W) (3.20)
P} = (I-Ku(k)"P; (3.21)

L’équation 3.14 est justifié par I’hypothese que le processus de changement des w est consi-
déré comme une marche aléatoire (random walk) [5, pS]. Quant aux équations 3.15 et c’est sous

hypothese que les bruit du systéme et de mesure sont stationnaires (indépendance au temps).
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Chapitre 4

APPLICATION DE LA COMBINAISON
DE SIGNAUX SUR DES SIGNAUX PPG

4.1 INTRODUCTION

On présente ici les résultats d’application de la combinaison de signaux sur des données
acquises sur les poignets de 4 sujets sont au repos lors des premieres 30s de 1’acquisition, et qui
exercent une activité physique d’intensité croissante avec les temps pendant 4m30. Les sujets
portaient aussi un ECG qui donnait une fréquence cardiaque servant de référence.

Le traitement a été réalis€ selon le schéma bloc suivant :

ppg1[n] HR
0—’| PBF I—’| Combining I—’| Denoising I—’| HR Estimation I—’

ppga(n]

o—— PBF

accln)

FIGURE 4.1 — Schéma bloc du traitement des signaux PPG pour I’estimation de la fréquence

cardiaque

Un filtre passe bande ne laisse d’abord que la bande passante du signal d’intérét. On pro-
cede ensuite a la combinaison, I’extraction des parametres a et b se fait lorsque le sujet est au
repos, et la combinaison selon le coefficient v donnant le maximum de SN R. Le bloc denoi-
sing estime ensuite les MA et prépare le signal pour I’estimation de la fréquence cardiaque, ce
dernier traitement a été réalisé avec le filtre de Kalman selon modele présenté dans le chapitre

précédent.
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4.2 METRIQUES DE PERFORMANCES

Afin mesurer les performances de 1’estimation de la fréquence cardiaque on utilisé les mé-

triques suivantes en utilisant comme référence la fréquence cardiaque estimée a partir de 'ECG :

1
L = v > |BPM.g(i) — BPM,s(i)| : Moyenne de I’erreur 4.1)
1
o = \/N > (|BPM.s(i) — BPM,4(i)| — pt)? : Ecart type de I’erreur 4.2)
1
MSE = ¥ > (|BPMx(i) — BPM,.(i)])>  : Erreur quadratique moyenne (4.3)
= W’ + o 4.4)
RMSE = MSFE : Erreur type 4.5)
RMSEFE,in12s — RMSE., . .
R(%) = 100 x M 51'2E : Réduction de 'erreur type  (4.6)
minl2

Le rapport R illustre la réduction de I’erreur type sur la fréquence cardiaque estimée a
partir de deux signaux : le signal donnant le minimum d’erreur type apres réduction de bruit
uniquement ( RM SE,in12 = min(RMSE;, RMSE,) et le signal combiné indice c.

Remarque Plus rigoureusement les formules précédentes devraient étre notés avec des cha-
"

peaux """, car ne disposant que d’un nombre fini d’échantillons ils ne représentent que des

estimés des valeurs réelles.

4.3 RESULTATS

On présente dans cette section I’estimation de la fréquence cardiaque a partir du signal PPG
apres réduction de bruit , et ce sur les deux capteurs indépendamment et sur le signal obtenu
apres combinaison. Un tableau résume les différents métriques de performances présenté pour

analyser les résultats.
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FIGURE 4.2 — Fréquence cardiaque en fonction du temps : sujet 2
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FIGURE 4.3 — Fréquence cardiaque en fonction du temps : sujet 3
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TABLE 4.1 — Métriques des performances pour les 4 sujets, a partir des deux capteurs et du

signal combiné

sujet 1 [42 [he o1 09 o. | RMSE, | RMSE, | RMSE, R
1 791 | 18.55 | 8.73 | 15.19 | 28.14 | 6.03 | 17.13 33.71 10.61 | 38.07
2 7.65| 7.53 |3.16 | 19.61 | 1691 | 7.57 | 21.05 18.51 8.20 55.70
3 2,60 | 507 [3.20| 4.52 | 1559 | 3.32 522 16.39 4.61 11.75
4 226 | 7.13 | 2.65| 2.60 | 1590 | 1.36 3.44 17.42 2.98 13.47
moyenne | 5.10 | 9.57 | 443 | 1048 | 19.13 | 4.57 9.37 17.21 5.28 23.80
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FIGURE 4.4 — Barres d’erreurs : Moyenne et écart-type 1’erreur de 1’estimation de la fréquence

cardiaque apres réduction de bruit avec le filtre de Kalman et combinaison de signaux
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4.4 DISCUSSION

On remarque une réduction de la RMSE sur tout les sujets avec des proportions différentes.
Quand les MA résiduels sur les deux capteurs sont en opposition de phase leur combinaison
donne une grande réduction du bruit, ce phénomene est aléatoire et n’est pas systématique. On
remarque la subsistance de I’erreur lors de la transition du sujet du repos vers 1’exercice (cf. fig
4.3 t ~ 40sec), ceci montre que lors de changement brusque le filtre adaptatif met un certain

temps avant de converger a nouveau et se stabiliser.
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CONCLUSION

Lutilisation de deux capteurs permet avec une combinaison de signaux optimale donne une
réduction sur bruit thermique, dans certains cas les MA. Une modélisation des MA sur chaque
capteur pourrais permettre une extension pour leur réduction. Une perspective sur 1’instrumen-
tation serait une augmentation du nombre de capteurs, car la puissance du bruit thermique apres
traitement est inversement proportionnelle au nombre de capteurs, la réalisation doit se faire de
facon miniature afin que les capteurs recoivent le méme signal, et que le dispositif reste com-
pact. Un traitement heuristique pour la sélection des capteurs les moins bruités améliorerais

I’estimation des parametres physiologiques.
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