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RESUME

Lors de I’estimation de la fréquence cardiaque par photopléthysmographie nous avons re-
marqué que souvent le capteur PPG donnait des valeurs erronées suite au bruit thermique ou
au disfonctionnement de ce dernier. Pour remédier a ce probleme, nous avons implémenté une
méthode basée sur une approche a multiple capteurs qui nous permettra d’améliorer le rapport

signal sur bruit et ainsi répondre a certains problemes liés a I’estimation du pouls.

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

temps réel.

ABSTRACT

When estimating the heart rate from photoplethysmography we noticed that the PPG sensor
often gives false values due to thermal noise or malfunction of the sensor. To solve this problem,
we implemented a method based on a multi-sensor approach that will allow us to improve the

signal to noise ratio and improve some issues related to the estimation of the pulse.

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

bpm
DSP
ECG
Hb
HbO2
HR
LED
MA
PPG
SNR
SpO2
PCA

battements par minute

densité spectrale de puissance
Electrocardiographie

Hémoglobine

Oxyhémoglobine

fréquence cardiaque (Heart Rate)

diode éléctro-luminescente (light emitting diode)
artéfacts de mouvement (motion artéfacts)
Photopléthysmographie, Photopléthysmographe
rapport signal sur bruit, signal to noise ratio
Saturation périphérique en oxygene de I’hémoglobine
Analyse en composantes principales

Courant (A)
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INTRODUCTION GENERALE

Dans les applications cliniques, les acquisitions de données physiologiques sont souvent
mesurées en contact direct avec la peau, la photopléthysmographie en est I’exemple. Des re-
cherches récentes ont montré que le pouls peut étre mesuré non seulement d’une maniere non
invasive mais ayant recours a de simple composants électroniques tels des LED ou bien des
phototransistor. En effet, I’onde émise par la diode électroluminescence est réfléchie par les
différents tissus biologiques puis ensuite récupérée par le photo-détecteur exploitant a son tour
cette information pour extraire des données utiles comme la saturation en oxygene ou le rythme
cardiaque.

En effet, les signaux photopléthysmographiques (PPG) sont de plus en plus utilisés. Néan-
moins, cette technologies est soumise a plusieurs sources d’erreurs. Ces capteurs sont, en effet,
tres sensible aux bruits ainsi qu’aux petites variations de lumiere, sans compter les mouvements
du capteur réduisant le contact peau-capteur qui introduisent a leurs tours des erreurs de mesure
lors de I’acquisition.

Dans ce projet de Master, il est question d’introduire I’utilisation de multiple capteurs PPG
puis en ayant recours a la méthode d’analyse de composantes principales, de remédier a ces
sources d’incertitudes. Ce travail est réparti en quatre chapitres comme suit :

— Dans le premier chapitre, une description bréve des objectifs de cette étude tout en pré-

sentant les différentes sources d’erreurs pouvant nuire a notre mesure.

— Dans le second chapitre, une modélisation du probleme accompagné d’une partie théo-
rique sur la méthode PCA et son application au présent probleme.

— Le troisieme chapitre, présente 1’étude des performances ainsi que les simulations de cette
méthode sur les différents cas existants a savoir présence de bruit et disfonctionnement
du capteur.

— Et enfin un dernier chapitre, consacré a I’amélioration d’une méthode d’estimation du

pouls, avec application a des signaux réels.



Chapitre 1

ETUDE DU PROBLEME

1 INTRODUCTION

Dans le cadre d’application a base de capteurs, la fiabilité est peu prise en compte. En effet,
la nature incertaine des capteurs pose le probleme de la croyance que nous pouvons avoir envers
les données des capteurs et surtout de 1’état de fonctionnement dans lequel ils se trouvent.

Ces données sont souvent significatives et complexes, et sujettes a des incertitudes et des
imprécisions importantes. Pour remédier a ces problemes, on utilise une approche par multiples
capteurs recevant des données provenant d’une et méme source et utilisant leur redondance pour
accroitre la précision des systemes d’acquisitions en éliminant certaines données aberrantes.
Puisqu’il est souvent difficile d’éliminer toutes les fautes du systeme, nous allons chercher donc
a limiter leur impact sur son fonctionnement.

Ce chapitre traite 1’étude et la réduction des erreurs d’imprécision des capteurs photoplé-
thysmographiques par la méthode d’analyse des composantes principales (PCA) permettant
d’augmenter le rapport signal sur bruit(SNR). Ainsi, nous étudions comment remédier a ces
problémes en illustrant notre démarche par un cas théorique simple avant de passer a une étude
pratique plus concrete. Mais avant d’entamer notre étude, il est impératif de bien comprendre
le processus de fonctionnement de ces capteurs afin d’en identifier les différentes sources d’er-

reurs.

2 PRINCIPE DE MESURE DES CAPTEURS PPG

Photopléthysmographie (PPG) est une technique optique simple et peu coliteuse qui est
utilisée pour détecter les changements de volume du sang dans les tissus organiques. Elle est
souvent utilisée de maniere non invasive pour effectuer des mesures a la surface de la peau.

La forme d’onde de PPG comprend une composante («AC») synchrone au rythme cardiaque,
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superposée sur une variation lente quasi-continu (ou de basse fréquence) correspondant a la
respiration, la thermorégulation, et autre phénomenes biologiques et optiques. La technologie
PPG est utilisée pour mesurer la saturation en oxygene, la pression artérielle, le débit cardiaque

et la détection également de maladie vasculaire.

ligh Transmitied light ! Low

b -~ Arterial ac

_ : - Arterial de
Incident ' '
light Attenvated ____ ™ Venous dc
light

E E - Skin, pigmentation dc

Lo i
- o

Cardiac cycle
IR LED Photodiode

FIGURE 1.1 — Composantes "AC" et "DC" de la forme d’onde PPG

Cette méthode de mesure purement optique, fait appel aux lois d’électromagnétisme plus
particulierement a la loi de beer Lambert :

La loi de Beer-Lambert est une relation empirique qui décrit la relation de I’absorption de la
lumiere par la quantité absorbante, elle stipule que 1I’absorbance des tussus biologiques dépend
de :

— La concentration molaire.

— La longueur d’onde optique.

La premiere permet la détermination de la concentration en oxygene du sang. Tandis que la
deuxieme permet, durant les différentes phases d’activité du cceur, de mesurer la pulsation car-
diaque.

Lorsque I’onde lumineuse traverse la peau; les tissus biologique, les os et le sang réflé-
chissent cette onde suivant leurs absorbances a la longueur d’onde envoyée. Les absorbances
du sang dépendent d’une part de la concentration en hémoglobines oxygénés et en hémoglo-

bines non oxygénés et d’autre part des pulsations cardiaques qui font subir des changements au
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volume sanguin.
En effet, la relation entre I’intensité de lumiere transmise et la concentration en oxygene est

définie par la relation suivante :
I\ t) = Io(\) exp[(—sempoe(A) + (1 — s)emp(N))c x d(t)] (1.1)

ou €xp02 €t €pp sont les coefficients d’extinction du Hymoglobine oxygéné et non oxygéné,
et s, ¢, et d représentent respectivement la saturation en oxygene, la concentration totale et la

longueur du trajet de 1’onde.

2.1 Calcul du rythme cardiaque

FIGURE 1.2 — Forme d’onde d’un signal PPG

Onde P Onde O Onde R Onde T

H" \ g i

-+— Onide S

FIGURE 1.3 — Forme d’onde d’un signal ECG

On peut calculer le rythme cardiaque par photopléthysmographie de plusieurs fagon : La
premiere par des méthodes dites temporelles qui consistent a calculer la distance entre les
maximums de la forme d’onde PPG synchrones au rythme cardiaque, la seconde classe basé
sur ’analyse de fourrier permet, grace a I’étude du spectre du signal, de déterminer le pic fré-
quentiel qui correspond a la pulsation cardiaque. Cependant en présence de bruit parasite ou
d’interférences, les méthodes temporelles donnent rarement de bons résultats, donc il est pré-
férable d’utiliser les méthodes spectrales pour déterminer cette pulsation. Le rythme cardiaque

est aussi calculé a partir du tracé ECG en mesurant 1’intervalle temporel entre deux ondes R

12



successives. Cette technique possede 1’avantage de la précision, cependant, elle devient souvent

encombrante pour le patient.

2.1.1 Spectre du signal PPG

La forme d’onde d’un signal PPG au repos posseéde trois composantes fréquentielles : une
fréquence principale qui caractérise la pulsation cardiaque et ses deux harmoniques d’ordre
deux et trois. En présence de bruit additif, ce spectre se détériore et se compose de nouvelles
composantes fréquentielles qui nuisent a la mesure de la pulsation cardiaque.

s %10°

286 b

Amplitude

0.5¢F /\/\[U E
. A | BN |
50

100 150 200 250 300
Pulsations (bpm)

FIGURE 1.4 — Spectre d’un signal PPG en I’absence de bruit

2.2 Calcule de la saturation en Oxygene

L’oxymétrie est une méthode non invasive permettant de déterminer le contenu du sang en
oxygene (saturation). Cette saturation est exprimée en pourcentage et est comprise entre 95 et
100% chez le sujet normal, mais baisse sensiblement chez le fumeur.

L’ appareil utilisé est appelé oxymetre ou saturometre. Les modeles récents comportent deux
sources de lumiere, a une longueur d’onde de 660nm (rouge) mieux absorbée par I’hémoglobine
désaturée que par I’hémoglobine saturée en oxygene, et une autre source dans I’infrarouge a
940nm qui a des caractéristiques inverses. Un sang riche en oxygene (par exemple artériel)
est plus rouge qu’un sang pauvre en cette molécule et c’est cette différence qui est quantifiée,

permettant de déterminer la saturation en oxygene.
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FIGURE 1.5 — Coefficients d’extinction molaire de I’hémoglobine et hémoglobine oxygéné [2]

Cette quantité est calculée a partir des rapports de la composante alternative AC et continus

DC de chaque source de lumiere par les relations suivantes :[3]

R (Iac/Ipc)rED
(Iac/Ipc)ir

Sp02 =

(1.2)

EHb()\R) - €Hb(>\1R)-R
EHb()\R> - 5HbO2()\R> + [GHbOQ()\IR) - GHb(/\IR)]-R

(1.3)

2.3 Instrumentation de la Photopléthysmographie

Les capteurs PPG sont réalisés par moyen de composants électroniques grand publique. Elle
utilise la technologie semiconducteurs tels des LED photodétecteurs dont la longueur d’onde
est trés souvent choisie proche de I’infrarouge. Le choix de photodétecteur est important, ses ca-
ractéristiques spectrales sont choisies de maniere a correspondre a celui de la source lumineuse.
Le Photodétecteur est connecté a un circuit électronique qui comprend un étage amplificateur

et un étage de filtrage.

3 DIFFERENTS TYPE DE SONDES

La variation du taux d’hémoglobine oxygéné est mesurée par moyen de sonde sur différents
endroits du corps tels le doigt, I’orteille ou bien le poignet. Il existe plusieurs forme de sonde,

les plus utilisées sont :

14



— La pince de photopléthysmographe de pouls :
Elles sont prévues pour étre utilisés sur les mains ou sur I’oreille. Elles sont relative-
ment volumineuses et restent parfois difficilement en place si le porteur est agité. Elle est

souvent configurée en mode transmission.

— Les Bracelets PPG :
Ils sont prévues pour étre utilisés sur le poignet. Elle travaille en mode de réflexion.
LEDs Photodiode LEDs
Photodiode Perfused Bone
tissue

FIGURE 1.6 — Mode de fonctionnement des capteurs PPG : a droite mode de réflexion, a gauche

mode de transmission[1]

4 SOURCES DE BRUIT ET INCERTITUDE DE BRUIT

Lors de I’acquisition, plusieurs obstacles modifient le signal principal réfléchi par I’artere.
Les veines, les os et la mélanine par exemple représentent des sources supplémentaires consti-
tuant la forme d’onde du signal principal. Leurs variations et leurs fréquences étant faibles, ces
derniers sont traitées par un filtrage passe bande permettant de les exclure du signal de sortie.

Cependant, il existe d’autres sources de bruit pouvant générer des erreurs de mesure. On
prend comme exemple le bruit thermique des capteurs qui peut engendré une erreur lors de la
détermination du pouls ou de la saturation en oxygene dans le sang, ou bien la lumiere am-
biante considérée comme nouvelle source de lumiere causant une déformation la forme d’onde.
Il arrive souvent que les capteurs subissent un disfonctionnement entrainant a son tour une in-
certitude de mesure. Un moyen d’assuré la stireté de fonctionnement de ces appareils et leurs
tolerances aux erreurs est de nous placé dans le cas de mesure a multiple capteurs afin de réduire

I’effet de tels bruits.

15
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FIGURE 1.7 — Signal PPG en présence de bruit
Le but du chapitre suivant est d’arriver a maintenir la délivrance correcte des mesures du
systeme, en utilisant la méthode d’analyse des composantes principales appliquée sur deux cap-

teurs PPG donnant simultanément leur mesures du phénomene. Cette méthode nous permettra

de rehausser le signal en augmentant le rapport signal sur bruit.
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Chapitre 2

METHODES DE REDUCTION DE
BRUIT

Afin d’améliorer au mieux la qualité du signal, il s’avere important de développer des sys-
temes de réduction de bruit dont le but est d’extraire I’information utile en effectuant un trai-
tement sur les signaux d’observations. Le choix de la technique de réduction de bruit dépend
en premier lieu du nombre d’observations disponibles. En effet, 1I’approche a multiple capteurs,
disposant d’au moins deux observations, permet de faciliter la tache a ce type de techniques.

Une étape commune et indispensable pour réduire I’importance du bruit consiste alors a uti-
liser les connaissances statistiques de ce dernier, qui seront ensuite exploitées pour le supprimer.
Ceci peut d’ailleurs se révéler particulierement difficile lorsque le bruit est non-stationnaire et

que son niveau est important.

1 MODELE

Dans notre cas d’étude, nous disposons de deux capteurs PPG identiques. Ceci nous permet
de mettre certaines hypotheses statistiques sur leurs bruits propres, ayant des variances égales et
que nous supposerons de moyenne nulle. Puisque les capteurs sont placés 1’un a coté de 1’autre,
les signaux PPG récupérés par ces derniers sont en phase donc linéairement corrélés.

Le modele ci-dessous représente nos observations en fonction du signal PPG et du signal

parasite :
z1(t) = s(t) + ni(t) 2.1
zo(t) = s(t) + na(t) (2.2)
Tel que :

x;(t) : représente la sortie du capteur i.

17



s(t) : notre signal d’intérét.

n;(t) : bruit propre au capteur 1.

Le rapport signal sur bruit est utilis€ pour caractériser la qualité de la transmission d’une
information par rapport aux bruits de parasite ajouté par 1’équipement. Ce rapport s’obtient
alors en comparant le signal d’entrée avec le signal de sortie pour mesurer le niveau du bruit.
Le SNR est calculé en déterminant le rapport de puissance entre le signal PPG et le bruit.

Les performances de la méthode utilisée seront ensuite comparées en calculant leur gain,
défini par le rapport SN R, sur SN R;,, :

SNRout
SNR;,

Gdb =10 x 10g< ) ou bien GdB = SNRout|dB — SNRm|dB (23)

Les bruits étant de variance égale, le SNR propre a chaque capteur sont égaux. Il est donné
par la relation suivante :
o2
SNR;, = ﬂ;g (2.4)
o

n
Dans ce cas, une premiere technique pour I’amélioration de ce dernier, consiste 2 moyenner

sur les deux sorties x; et x5, nous obtenons :

x(t) = s(t) + 5 (2.5)
z(t) = s(t) +n'(t) (2.6)
Les bruits supposés réels et de moyennes nulles, leur puissance devient :
n1(t) + na(t
o2, = g0y, @)
En?  E[ni  FElnins
2 1 2
;= 28
Ainsi nous obtenons :
2
2 On
, = =2 29
ot =2 2.9)
le SNR résultant augmente donc d’un facteur de deux :
o2
SNRou = —z =2 X SNRy, (2.10)
777,
Soit en décibel :
SNRy, = SNR;, +3dB (2.11)

18



Remarque :
Lorsque la puissance du signal PPG est la méme sur les deux capteurs, on ne peut avoir une
combinaison linéaire de ces derniers donnant un gain en SNR supérieur a 3dB.

Il arrive que 1’un des capteurs ne recoit qu’une partie du signal PPG ou voir méme que du

bruit. Ce qui nous permet de mettre en ceuvre un nouveau modele plus général :

x1(t) = a X s(t) + ny(t) (2.12)
xo(t) = b x s(t) + na(t) (2.13)

Donnant respectivement les deux SNR suivants :

2 2

X
SNR, = == ims (2.14)
0-71
b’ x o2
SNRy =~ oo (2.15)
g,

n
En utilisant deux capteurs, il est possible de représenter ces sources dans un autre espace, et
ainsi permettre de mieux estimer les coefficient a et b. L’analyse en Composantes Principales
est employée de telle sorte a estimer ces coefficients d’une maniere implicite. Cette technique
permet d’obtenir un nombre restreint de composantes décorrélées dont la variance est maximale

et dont le rapport signal sur bruit est amélioré.

2 ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES

Analyse en composantes principales (ACP) est une méthode statistique qui utilise une trans-
formation orthogonale pour convertir un ensemble d’observations de variables éventuellement
corrélés dans un ensemble de valeurs de variables linéairement corrélés appelé composantes
principales. Cette technique est connue en traitement du signal comme un moyen de compres-
sion et de classification de données. Son objectif est de réduire la dimension des données en
cherchant un nouvel ensemble de variable, plus petit que I’ensemble d’origine, et qui conserve
néanmoins la plupart de I’information de 1’échantillon[5].

Par Information, nous entendons la variation présente dans 1’échantillon, donnée par les
corrélations entre les variables d’origine. Les nouvelles variables, appelées composantes prin-

cipales (PC), sont ordonnées par fraction d’informations que chacune d’elles conserve[6].

3 THEORIE

Le but de cette technique est de trouver un vecteur unitaire u; présentant la plus grande

dispersion des projections de nos observations. Soit la matrice X, ; chaque ligne représente
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une observation et on supposera chaque variable centrée, c’est a dire on a soustrait la moyenne
de chaque variable au préalable. Ceci est fait de facon a faire coincider le centre de gravité du
nuage de points avec 1’origine :

Dans le cas générale, les projections de n observations sur le vecteur u; sont données par :
C = Xu (2.16)
La somme des carrés de ces projections est :
C'C =u) X' Xuy (2.17)

On choisira u; de facon a maximiser cette derniere quantité. Résultant au probléme d’optimisa-

tion suivant :

arg max uj X' Xuy tel que wuy =1 (2.18)

ui
Il s’agit d’un probleme classique d’optimisation avec contrainte, que 1’on peut solutionner par

la méthode de Lagrange :

L =u X' Xuy — Mujug — 1) (2.19)
Apres dérivation on trouve :

2[X'Xu; — Ay =0 = X' Xu; =y (2.20)

On reconnait 1a I’équation de vecteurs propres et de valeurs propres de la matrice de covariance
X'X.

Cette transformation est définie de telle sorte que la premiere composante principale pos-
seéde une variance maximale, et chaque composantes succédant a son tour soit orthogonale a la

précédente et de variance moindre. On cherche donc us de sorte que :

arg max uy X' X uy tel que uyuy = 0 et uguy = 1 (2.21)

uz

La matrice de covariance X'X est, par construction, symétrique et semi-définie positive.
Ceci implique que les les vecteurs propres seront de valeurs réels. De plus les valeurs propres
seront toutes positives ou nulles. Rappelons que les vecteurs propres d’une matrice symétrique
sont toujours orthogonaux entre eux c’est a dire que la contrainte u}uy = 0 est toujours vérifiée
dans ce cas.

On déduit donc que I’application de I’ ACP consiste a calculer la matrice de covariance, puis
la diagonaliser, en calculant les valeurs propres et les vecteurs propres associés. Les valeurs
propres présentent les variances des composantes principales. Les vecteurs propres associés
sont les directions ol nos observations sont les plus linéairement corrélés ; en d’autres termes,

il représentent les coefficients des combinaisons linéaires des observations.
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4 REPRESENTATION GEOMETRIQUE DES COMPOSANTES PRINCIPALES

Pour mieux expliquer le précédent paragraphe, on représente les deux observations sur un
plan dont les axes sont respectivement x; et x,. Ensuite, on recherche une représentation dans
un sous-espace I de R? donnant la meilleure visualisation possible de notre nuage de points. F’
est le sous espace tel que le nuage projeté donne une dispersion maximale : cette approche est

basée sur deux notions : la distance et la projection orthogonale[5].

0.5+

Xl

0.5+

1.5

FIGURE 2.1 — Représentation géométrique du nuage de points {x1, x5} ainsi que les axes prin-

cipaux correspondants

On cherche a trouver une nouvelle variable de combinaison linéaire des deux capteurs donnant
le moins de perte en information possible. z; et 2o sont appelées les composantes principales ou
axes principaux.

On remarque sur cette figure que la premiere composante z; représente la droite dont la
distance par rapport a tous les points (z1, x2) du plan est minimale. La seconde z; représente la
ligne du plan perpendiculaire a z; dont la distance par rapport a tous les points est minimale.

Le nombre de composantes principales est soit inférieur ou égal au nombre de variables

d’origines et sont toujours orthogonaux entre eux.

5 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons exposé le probleme tout en justifiant le choix du modele a
multiple capteurs. Ensuite on a défini la méthode PCA comme solution a ce dernier. En effet,
la PCA permet, en maximisant la corrélation linéaire des capteurs PPG, d’y trouver une combi-
naison afin d’améliorer le rapport signal sur bruit. Dans le chapitre suivant nous allons étudier

les résultats obtenus par cette méthode face a différentes sources d’incertitudes.
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Chapitre 3

APPLICATION DE LA METHODE PCA
AUX SIGNAUX PPG

Dans ce chapitre, nous verrons quelques exemples de sources d’incertitudes dans la mesure

des signaux PPG et nous appliquerons dans chaque cas une analyse en composantes principales

afin de les extraire.

1 CAS D’ABSENCE DE BRUIT

Sortie des capteur

Amplitude

_2 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

t(sec)

FIGURE 3.1 — Signal original correspondant aux sorties des capteurs en absence de bruit : Signal

de référence

Les figures 3.1 et 3.2 représente respectivement notre signal PPG original et les résultat de
la simulation du bloc PCA tenant compte du modele général (équations 2.12 et 2.13) avec

a = b =1 en absence de bruit.
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Espace(x1,x2)

0.5F

-0.8 -0.6 -0.4 0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FIGURE 3.2 — Nuage de points (z1, x2) en I’absence de bruit

Cet exemple de simulation montre que lorsque le bruit est absent (0> = 0), tous les points du
nuage forment une ligne droite de pente unité (corrélation linéaire). Dans ce cas, la matrice de
covariance devient de rang un et se décompose qu’en une unique valeur propre. Ainsi le signal

en sortie du bloc PCA demeure le méme car les sorties des deux capteur seront identiques.

2 CAS DE PRESENCE DE BRUIT

Sortie des capteur

Capteur 1
o) Capteur 2 .I | i
|||I| i W
g’ N | A U
£ o ulll LA
o 1 | I
| ' |
& ‘1'1' |‘ \ "|||1'| IP "w |-
¥ i
-2 i
-3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

t(sec)

FIGURE 3.3 — Sorties des capteurs PPG en présence de bruit

La figure 3.3 présente les sorties des capteurs PPG avec les parametres a = b = 1 en présence

de bruit de variance o2 non nulle, dégradant la qualité du signal PPG.
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On remarque sur la figure 3.4 que le nuage de points devient plus dispersé sur le plan (21, x2)
et réduisant la corrélation entre les deux sorties. Cependant 1’application de I’analyse des com-

posantes principale a permis de réduire la variance du bruit en maximisant la corrélation linéaire

entre les deux capteurs et augmenter ainsi le rapport signal sur bruit(figure 3.5).

Espace(x1,x2)
1 T T +_|_ T T
+ +1T +
+ 4
R
0.5} {F;L FHL 4
% FH +
+-+
Bl +f4l++"ﬁ
l::&l Or : +_|_ —|-+_|—-|' i
_|_
o =+
_|_
.5
_1 1 1 1 1
-1 0.5 0 0.5 1 1.5
%1
FIGURE 3.4 — Nuage de points (z1, x3) en présence de bruit
PCA
3 T T T T T T T T T
Signal reconstitué
2+ — — — Signal original -
"
o T T
e
=
= 0
&
-1F -
2tk -
_3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
t(sec)

FIGURE 3.5 — Résultat obtenu en utilisant I’analyse en composantes principales en présence de
bruit

3 CAS DE DISFONCTIONNEMENT DE CAPTEUR PPG

Maintenant nous allons étudier un cas plus pertinent ou les puissances des signaux PPG sur

les deux capteurs sont différentes. En effet, un disfonctionnement ou méme une inclinaison de

24



ces derniers peut engendrer des erreurs de mesure. Il est bien évident que le capteur donnant
un signal PPG plus fort, est le plus fiable car son niveau du SNR est meilleur. La figure 3.6
présente I’allure des signaux en sortie des capteurs PPG avec o, = 4 X 0, et de bruits d’égales
variances. Le fait d’opter pour le capteur donnant un faible signal PPG peut engendrer des

erreurs lors de I’estimation de la fréquence cardiaque ou de la saturation en oxygene.

Sortie des capteur

Capteur 1
Capteur 2

Amplitude
L s

-2 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

f(sec)

FIGURE 3.6 — Sortie des capteurs PPG lorsque le capteur 1 présente une puissance faible
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FIGURE 3.7 — Nuage de points (21, x2) lorsque le capteur présente une faible puissance
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FIGURE 3.8 — Résultat obtenu en utilisant I’analyse en composantes principales lorsque le cap-

teur présente une faible puissance

La figure 3.7 montre que z; a une variance plus faible que x5. La figure 3.8, montre effecti-
vement que lorsque 1’on a appliqué la méthode PCA sur ces données, la technique a permis de
faire le meilleurs choix en maximisant la corrélation linéaire entre les observations et opte donc

pour z2. On remarque aussi que la puissance de bruit a été réduite par rapport aux signaux de
départ (figure 3.6).

Sortie des capteur
3 T T T T T T T T T
Capteur 1
Capteur 2

o} |

b kw\u"i A

Amplitude

| ”I “l 1“

_3 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

t(sec)

FIGURE 3.9 — Sortie des capteurs PPG lorsque le capteur 1 présente un disfonctionnement
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FIGURE 3.11 — Résultat obtenu en utilisant 1’analyse en composantes principales lorsque le

capteur un est en dysfonctionnement

La figure 3.9, représente le cas ou un des capteurs ne capte que du bruit et ne contient donc
aucune information sur le rythme cardiaque, Tandis que 1’autre capte le signal PPG ainsi que le
bruit. Dans cette situation il est impératif de choisir le bon capteur.

On remarque d’apres la figure 3.10 que le signal est plus dispersé sur 1’axe du deuxieme capteur
que sur le premier. La technique a réussit sa mission en optant pour le second capteur. La mé-
thode PCA permet d’une maniere implicite, en utilisant les composantes principales, de trouver
la meilleure combinaison linéaire entre les deux capteurs et permet ainsi d’améliorer la qualité

du signal.
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4 ETUDE DES PERFORMANCE

L’ étude suivante va s’intéresser a I’apport en SNR de cette technique. La figure 3.12 trace les
performances de la méthode en fonction du rapport a/b. Les bruits utilisés sur les deux capteurs
sont choisis comme étant de puissance égale, avec b caractérisant la puissance du signale PPG
sur le capteur 2, fixé a 1’unité donnant un SN R;,, = 0dB. Une fois que cela est fait, on trace le

rapport SN R,.; /SN R;, en faisant varier a sur I'intervalle [0. . . 1]

3.8

3.6

34r

321

0 01 02 03 04 05 06 O0F 08 09 1
Le rapport a/b

FIGURE 3.12 — Performance de la méthode PCA

On remarque d’apres les résultats ci-dessus que le gain atteint sont maximum de 3.72dB
lorsque a = b et diminue au fur et a mesure que a devient petit devant b jusqu’a atteindre
un gain minimal de 1, 8008 lorsque a = 0. Ces résultats montrent que méme au pire des cas

lorsque le capteur 1 donne des valeurs erronées la technique améliore le SNR avec un gain de
1.80dB.

5 CONCLUSION

D’apres les résultats obtenus par les différentes simulations ci-dessus, on remarque que
I’analyse en composantes principales possede deux fonctions principales :
— La premiere consiste en I’amélioration du rapport signal sur bruit.
— La deuxieme permet en quelques sortes de faire de la fusion de données, en choisissant
la sortie donnant des valeurs fiables, lorsque 1’une d’entre elle présente un disfoncionne-

ment.
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Chapitre 4

AMELIORATION DE METHODE
TROIKA

1 PRESENTATION DES ENREGISTREMENTS DE LA BASE DE DONNEE

Ces données sont recueillies a partir de dispositifs placés sur les poignets des sujets qui
exercent une course rapide sur une tapis roulant. Le dispositif compte trois accélérometres ainsi
que deux capteurs PPG identiques qui operent a une longueur d’onde de 609nm et qui sont
placés I’un a coté de I’autre séparés d’une distance de 2cm. Des capteurs ECG sont fixés sur la
poitrine de chaque sujet afin d’y comparer les résultats obtenus par différents algorithmes[7].

Les données sont échantillonnés a une fréquence de 125H z sur une durée de Hmin puis
sauvegardées sous forme de fichier MAT contenant dans une matrice ordonnée en ligne comme
suit :

- ECG
PPG1
PPG2

Accélérometre 1

Accélérometre 2

Accélérometre 3

2 PRINCIPE DE LA METHODE TROIKA

TROIKA est un algorithme qui permet la reconstruction d’un signal PPG dépourvu d’inter-
férences diis aux mouvements de la main du sujet. L’algorithme utilise a cet effet la corrélation
entre les accélérometres et ces interférences afin d’en extraire le signal PPG. Puis il procede

a une estimation du pouls grace a une méthode de poursuite spectrale, qui consiste a suivre le
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pic associé au rythme cardiaque dans le domaine fréquentiel, en exploitant la relation entre les

pulsations calculées dans deux fenétres successives.

3 AMELIORATION DE L’ALGORITHME

1st PPG Sensor

W

2nd PPG Sensor

Noise reduction

PCA

PPG(t)

Denoising

TROIKA

PPG_denoised

>

—>

Heart Rate Estimation

FIGURE 4.1 — Amélioration de TROIKA par approche multiple capteurs

Pour remédier a d’éventuelles erreurs de mesure nous avons décidé d’utiliser un bloc de
pré-traitement, qui consiste en 1’analyse de composante principale, au présent algorithme. Ce
bloc va réduire toutes les sources de bruit ainsi que les disfonctionnements liés aux capteurs
utilisés. En effet, le fait d’utiliser I’analyse en composantes principales comme préprocesseur,

permet de garder la structure de TROIKA qui consiste a mesurer la fréquence cardiaque a partir

d’une seule observation qui est dans ce cas la sortie du bloc PCA (voir figure 4.1)

4 APPLICATION SUR DES SIGNAUX REELS

HR
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FIGURE 4.2 — Résultats de 1’application de 1’algorithme sur le sujet N°01
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4.2  Sujet2

Estimated Heart Rate and Reference
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FIGURE 4.3 — Résultats de 1’application de 1’algorithme sur le sujet N°02

Interprétation :

Les résultats obtenus par la méthode proposée sont comparés avec ceux obtenus par TROIKA
sur chaque capteur PPG individuellement. Les figures 4.2 et 4.3 montrent que le capteur N°01
présente, lors de I’estimation du rythme cardiaque, certaines erreurs. Cependant la méthode
PCA a permis de redresser cela en augmentant le rapport signal sur bruit et en optant pour le

second capteur qui lui suit la référence tout le long de I’estimation.

S CONCLUSION

Les résultat obtenus, nous ont permis d’établir la conclusion suivante : Le bruit thermique
du au capteur a été partiellement supprimé par la technique, contribuant a 1’amélioration de
notre estimation du pouls. Cette méthode peut étre exploitée dans la mesure de la saturation en

oxygene au repos améliorant son estimation.
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CONCLUSION GENERALE

Notre but dans ce travail était de nous confronter aux différentes sources d’incertitude pou-
vant survenir dans 1’acquisition de données lors d’une mesure par photopléthysmographie. Dans
ce travail nous avons pu améliorer le SNR des signaux PPG en utilisant une approche a multiple
capteurs.

Le travail s’ articule autour de deux axes, le premier est consacré a I’élaboration d’un modele
d’étude ainsi qu’a la recherche des provenances des différentes erreurs de mesure, le deuxieme
est consacré a I’application de la méthode PCA, dans le but d’augmenter la qualité des signaux
PPG, en exploitant la corrélation linéaire entre les deux capteurs.

Les algorithmes classiques d’estimation de pouls, faisant appel a un seul capteur PPG,
peuvent étre soumis a des sources de bruit ainsi qu’au disfonctionnement des capteurs PPG
pouvant produire des valeurs erronées lors de I’acquisition. L’avantage de la méthode propo-
sée permet, grace a une combinaison linéaire de deux capteurs PPG, d’obtenir un signal plus
fiable améliorant I’estimation du pouls. Les résultats obtenus ont montré a cet effet, certaines

améliorations lors de son application sur des signaux réels.
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