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RÉSUMÉ
Le photopléthysmographe est un signal qui permet de mesurer l’activité cardiaque de façon

non-invasive et dont on peut extraire la fréquence cardiaque. Néanmoins les signaux acquis sont

vulnérables aux artéfacts de mouvement qui introduisent des erreurs lors de son estimation. On

présente dans ce travail l’étude et l’application de plusieurs algorithmes de réduction de bruit

proposés dans la littérature sur des signaux réels, suivi de la réalisation d’un dispositif d’acqui-

sition et d’estimation de la fréquence cardiaque au repos.

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 the heart rate. However, the acquired signals are

prone to motion artifacts which introduce errors in the estimation. We present in this work the

study and the application of several denoising algorithms proposed in the litterature applied to

real signals, followed by the realization of a system for the acquisition and estimation of heart

rate at rest.

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

CONTEXTE ET MOTIVATIONS

Le travail présenté dans ce mémoire concerne la conception d’un circuit et le développement

de méthodes de traitement du signal permettant de mesurer des signaux physiologiques du cœur

d’une manière non invasive et en utilisant des moyens à faible cout. Les différents procédés

proposés dans ce travail sont rattachés à l’ingénierie biomédicale et cherchent à répondre à des

besoins particuliers du domaine de l’e-santé et de la télé-médecine. Les mesures non invasives

de paramètres physiologiques sont utilisables dans de nombreux champs d’application, allant

des services d’urgence jusqu’aux sciences du sport, où la fréquence cardiaque est surveillée

pendant un effort physique intense.

Certaines données physiologiques comme la fréquence cardiaque, le rythme respiratoire, ou

bien la concentration en oxygène dans le sang sont habituellement mesurées à l’aide de capteurs

en contact avec la peau. Des recherches récentes montrent que des technologies comme les

semi-conducteurs sont tout à fait utilisables pour mesurer l’activité cardiaque d’une personne.

En plus d’être très abondant, ces outils grand public de moindre cout équipent un grand nombre

de périphériques informatiques comme les smartphones. Les recherches sur cette thématique

sont en plein essor depuis les dix dernières années, les premières publications ont montré qu’il

est pratiquement possible de mesurer l’activité du cœur par photopléthysmographie.

Malgré l’avantage d’être peu couteuse et non invasive, cette technique est très sensible aux

interférences causées par le mouvement du sujet qui sont désignés par le terme d’artéfacts de

mouvement (motion artifacts MA). Et c’est dans ce contexte que s’inscrit notre travail qui a

pour but l’estimation de la fréquence cardiaque à partir de signaux PPG fortement bruités.

HISTORIQUE

Ce paragraphe relate tous les événements importants qui ont conduit au développement de

la photopléthysmographie moderne :

– En 1851, August Beer utilise la technique de Johann Heinrich Lambert en établissant la

Loi de Beer-Lambert qui est la base même de la photopléthysmographie. Il prouva que la

transmission de la lumière est une fonction logarithmique de la densité ou la concentration

de l’absorbant.
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– En 1935, Karl Matthes professeur en physiologie de Vienne, en Autriche, utilise deux

longueurs d’ondes lumineuse, et construit le premier appareil capable de mesurer la sa-

turation en oxygène SpO2 de façon continue dans le sang humain, tout en démontrant

l’interaction lumière et hémoglobine[1].

– En 1937, Alrick Hertzman et al. ont publié leur premier article sur les signaux PPG dé-

crivant l’utilisation d’un système en mode réflexion pour mesurer les changements du

volume sanguin dans le doigt. Les sources potentielles d’erreurs de la technique ont été

identifiées par Hertzman (1938) qui a souligné qu’un bon contact avec la peau est néces-

saire, mais sans pression excessive. Il a indiqué que le mouvement de la sonde de mesure

contre la peau doit être évité. Ces observations ont conduit au la développement de dis-

positifs à base de photopléthysmographie et ont démontré l’utilité de la technique[1].

– En 1974, Takuo Aoyagi démontre que la saturation en oxygène (SpO2) peut être mesurée

en analysant les pulsations de signaux lumineux traversant les tissus. Cette découverte est

à l’origine des oxymètres de pouls modernes[2].

– Au cours des dernières décennies, les progrès de l’opto-électronique et de l’instrumen-

tation clinique ont largement contribué à l’avancement de la photopléthysmographie.

Les développements dans la technologie des semi-conducteurs, ont fait considérablement

améliorer la taille, la sensibilité, la fiabilité et la reproductibilité des signaux PPG.

ÉTUDE COMPARATIVE : ECG VS PPG

L’électrocardiographie (ECG) correspond à l’enregistrement de l’activité électrique du coeur,

via des électrodes cutanées positionnées dans différents points du corps. On appelle électrocar-

diogramme(ECG) le tracé de l’activité électrique.

FIGURE 1 – Contractions du muscle cardiaque et les ondes résultantes
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FIGURE 2 – Forme d’onde ECG : l’onde T représente la repolarisation des ventricules

Le Tableau suivant montre une comparaison entre les deux méthodes de mesure de pouls

ECG et PPG :

TABLE 1 – Comparaison entre ECG et PPG

ECG PPG

Mesure électrique d’une impulsion Mesure optique du changement

due à une décontraction musculaire du cœur de volume sanguin

Bonne précision au repos et en mouvement Bonne précision au repos

Nécessite plusieurs électrodes un seul capteur PPG

Application de Gel électrolyte avant la mesure Application direct sur la peau

Encombrant et souvent gênant Intégration dans un appareil portatif

Prix du capteur élevé Bas prix (composants électroniques

très répandus de nos jours)

De plus, contrairement aux capteurs PPG, le positionnement des électrodes lors de la mise

en place d’un électrocardiographe est à réaliser par une personne qualifiée car une mauvaise

acquisition risquerait de parasiter les signaux et fausser les mesures des fonctions vitales.

ORGANISATION DU TRAVAIL

Notre travail se décline selon deux axes scientifiques distincts :

En premier lieu, un état de l’art sur les techniques permettant de mesurer avec précision le pouls

d’une personne au repos puis en mouvement. D’importantes contraintes de mesure, comme le

mouvement et les fluctuations de lumière rendent la détection des paramètres physiologiques

très incertaine. Une majeure partie du travail consiste à utiliser des techniques de traitement du

signal proposées dans la littérature permettant de filtrer ces artéfacts afin de rendre le système

robuste face aux perturbations engendrées par l’environnement ou le sujet lui même.

En second lieu, on propose un circuit bas cout suivit d’une application temps réel qui permet

l’estimation du pouls au repos. L’omniprésence des distributions Linux et leur intégration dans

un grand nombre de dispositifs informatiques rendent l’implémentation présentée dans ce mé-

moire indépendante du matériel.
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Notre travail s’organise comme suit :

– Dans le premier chapitre nous décrivons brièvement la portée et les objectifs de cette

étude. Nous introduisons le problème et les limitations qui y sont adressé.

– Le deuxième chapitre, fait une analyse du problème, une partie théorique suivie d’une

analyse fréquentielle dans le but de déterminer certaines relations entre le signal pléthys-

mographique et les artéfacts causés par le mouvement du capteur.

– Le troisième chapitre, fait un passage rapide de plusieurs méthodes, proposées dans la lit-

térature, basé sur la séparation aveugle de sources et l’heuristique ainsi que leurs sources

d’échec. Ensuite nous aborderons un premier algorithme d’estimation par filtres adapta-

tifs comme solutions à ce problème. Puis nous nous intéresserons à son amélioration par

un algorithme plus évolué et plus efficace, le filtre de Kalman. On présentera ensuite un

autre algorithme, appelé TROIKA, basé sur la reconstruction du signal photopléthysmo-

graphique et l’estimation dans le domaine fréquentiel.

– Le quatrième chapitre, présente les détails concernant la réalisation de la carte d’acquisi-

tion et l’implémentation du programme de traitement temps réel.

– Dans le cinquième chapitre une implémentation sur MATLAB des algorithmes cités au

chapitre 3 est présentée, ainsi que les interprétations des résultats obtenus.
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Chapitre 1

GÉNÉRALITÉS SUR LES SIGNAUX
PPG

1.1 SOURCES DES SIGNAUX PPG

La source des signaux PPG réside dans un phénomène d’interactions photon-matière, plus

précisément photon-solution liquide. Les photons qui pénètrent un tissu biologique subissent

plusieurs effets : un effet d’absorption qui mène à un transfert d’énergie dans le milieu ou à

une fluorescence, et un effet de diffraction à une fréquence inchangée ou avec un doppler si les

particules du milieu sont en mouvement (e.g globules rouges). L’expérience où ce genre de phé-

nomène peut être mis en évidence se compose d’un émetteur (source de lumière) et un récepteur

séparés par le milieu à étudier. L’intensité émise I0 est atténuée à I par les deux phénomènes

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

FIGURE 1.1 – Influence de l’absorption et de la diffraction de la lumière sur des mesures op-

tiques - loi de Beer-Lambert Modifiée [3]
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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’être reçu, le photon 2 est totalement absorbé, le

photon 3 est reçu en trajet direct, et le photon 4 est diffracté avant d’être perdu. Le bilan de la

propagation se fait en quantifiant l’absorption totale comme A = log(I0/I). Celle ci dépend de

la concentration de l’élément absorbant dans la solution c, de son absorption spécifique ε 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 reçus en trajet direct. Dans le cas de milieux non homogènes l’absorption devient une

somme des absorptions de chaque composant :

At =
∑
i

(εicidiBi +Gi) (1.1)

Pour le cas des capteurs PPG l’émetteur est une simple diode électroluminescente (LED)

et le récepteur peut être une photodiode ou un phototransistor. Il peuvent fonctionner en deux

modes : transmission et réflexion , dans le premier mode le détecteur mesure l’intensité de la

lumière qui passe à travers le milieu, et dans le deuxième, il mesure l’intensité réfléchie par le

milieu, dans notre cas le milieu est composé des différent tissus biologiques (peau, os, veines,

artères...).

FIGURE 1.2 – à gauche : capteur PPG en mode de transmission, à droite : en mode de

réflexion[4]

Les principaux absorbant de la lumière dans les tissus biologiques sont les pigments de la

peau, l’os et le sang artériel et veineux. La figure 1.3 montre l’intensité de la lumière absorbée

et transmise en fonction du temps. L’intensité absorbée est corrélée avec les pulsations du sang

artériel [4] une quantité constante est absorbée par la pigmentation de la peau, l’os, le sang

veineux et les autres composantes non pulsatives (i.e. dont la concentration ne varie pas au

cours du temps).

Les artères contiennent plus de sang lors de la phase systolique du rythme cardiaque, leur

diamètre augmente à cause de la pression. L’absorbance de la lumière dans les tissus augmente

à cause de l’augmentation des substances absorbantes (hémoglobine) et ce à cause de l’aug-

mentation du trajet d dans les artères. Cette composante alternative nous permet de la distinguer
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de la composante continue, cette partie alternative ne dépasse pas 1 % à 2 % de la composante

continue[4, p61], la variation dans le temps de la lumière transmise est appelé signal photoplé-

thysmographique.

FIGURE 1.3 – Intensité de la lumière absorbée et transmise dans un tissu vivant en fonction du

temps [4]

Lors de la phase diastolique les absorbants non pulsatifs sont représentés par εDC cDC et

dDC , durant cette phase le diamètre de l’artère est minimal dmin les absorbants principaux sont

l’hémoglobine εHb cHb et l’oxyhémoglobine εHbO2 cHbO2, l’intensité reçue atteint IH . Le même

raisonnement s’applique lors de la phase systolique où le diamètre de l’artère atteint dmax. Le

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

IH = I010−εDCcDCdDC 10−(εHbcHb+εHbO2cHbO2)dmin (1.2)

IL = I010−εDCcDCdDC 10−(εHbcHb+εHbO2cHbO2)dmax (1.3)

FIGURE 1.4 – Illustration de la loi de Beer-Lambert dans un tissu vivant [4]
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1.2 INFLUENCE DE LA LONGUEUR D’ONDE

Les absorptions spécifiques des bilans de propagation précédents devraient être indicés en

λ car ils dépendent de la longueur d’onde, leur variations sont montrés sur la figure 1.5 :

FIGURE 1.5 – Variation des absorbions spécifiques ε[L.mmol−1.cm−1] en fonction de la lon-

gueur d’onde [4]

L’eau absorbe fortement la lumière dans les ultraviolets et au dessus des infrarouges [5],

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 fenêtre entre

le rouge et l’infra rouge. Les courbes d’intérêt dans la figure 1.5 sont l’hémoglobine (reduced

hemoglobine) et l’oxyhémoglobine, leur intersection se fait à 800nm (point isobestique), au

dessus de ce point l’oxyhémoglobine absorbe plus et on aura donc une composante lente due

aux veines qui transportent de l’hémoglobine, de plus la profondeur de pénétration est propor-

tionnelle à la longueur d’onde ce qui donnerait une composante continue encore plus grande

pour les capteurs en mode de transmission. On aurait donc intérêt à choisir une petite longueur

d’onde (e.g ∼ 600nm), néanmoins le capteur serait plus sensible au bruit de la lumière am-

biante.

1.3 PROPAGATION ET DIFFRACTION DANS LES TISSUS

La loi de Beer-Lambert présentée dans les paragraphes précédents est un modèle 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 à cause de la diffraction ont un trajet non-linéaire à travers

un tissus composé d’éléments non-homogènes. La théorie des interactions photon-matière serais
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une base rigoureuse mais de grande complexité pour l’établissement d’un modèle précis. Ce

paragraphe a pour but la présentation d’un modèle non-expérimental du phénomène reposant

sur des hypothèses de la théorie des particules simplifiée avec des hypothèses présentées dans

[6].

Les tissus biologiques sont considérés comme hautement diffractifs, et à l’interface émet-

teur/tissu les photons prennent toutes les directions vers l’intérieur du tissu avec des proportions

différentes. Les trajets d’intérêt dans notre étude sont ceux reliant l’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 lumière. Ces enveloppes sont appelé "banane" à 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).

FIGURE 1.6 – Enveloppe du flux de lumière (à gauche) dans un milieu diffractif. Retard de

propagation d’une impulsion dans un milieu diffractif (à droite). [6]

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 l’atténuation par unité de

longueur est µi[cm−1], l’atténuation totale est de la forme :

A =
N−1∑

0
µili (1.4)

Où N est le nombre de trajets et les li leur longueur respective. Si sur chaque trajet i les photons

traversent Mi milieux avec des absorptions spécifiques différentes, il faut calculer les µi selon :

µi =
Mi∑
0
εjcj (1.5)
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1.4 SOURCES DE BRUIT

Comme tout capteur les capteurs PPG sont sensibles à des bruits de sources différentes. Les

sources classiques sont le bruit thermique et les différentes interférences causées par les dispo-

sitifs environnants. L’influence de ces derniers peut être réduite grâce à un bon conditionnement

du capteur. Une autre source de bruit à laquelle le capteur est considérablement sensible sont les

artéfacts de mouvement (motion artifacts MA). Du fait que la source même des signaux PPG

est la variation du volume du sang (et donc de l’artère) tout mouvement du capteur par rapport

à l’artère introduit un changement dans la puissance reçue. Ce bruit est considérablement ac-

cru lors d’un mouvement aléatoire comme lorsque le capteur est porté par un sujet en exercice

physique.

Le mouvement du capteur introduit essentiellement deux changements dans le bilan de pro-

pagation :

– La puissance reçue I0 à la surface de la peau : causé par la distance supplémentaire et

l’angle que fait la LED avec la surface de la peau.

– Le terme G qui modélise les pertes par diffraction : causé par le changement dans les

trajets des photons.

Les sources des signaux PPG ne sont pas encore totalement compris [5], ils résultent d’une

interaction complexe entre les photons et les tissus du vivants ; du fait du mouvement aléatoire

du capteur les MA sont aussi des signaux aléatoires, leur étude et leur filtrage sont le but prin-

cipal du traitement des signaux PPG. La littérature spécialisée les modélise souvent comme

corrélés avec l’accélération du capteur. Ces accélérations peuvent être aisément acquises avec

un accéléromètre solide au capteur.

1.5 ÉTUDE FRÉQUENTIELLE

La traditionnelle analyse de fourrier, est une méthode peu coûteuse qui permet de com-

prendre et de tirer l’information de la fréquence cardiaque à partir de signaux PPG. Pour que

l’onde PPG soit convenablement détectée, un bon contact entre la peau et le capteur est néces-

saire. Au repos, la plupart des techniques existantes aboutissent à un résultat satisfaisant, que ce

soit pour le cas des méthodes fréquentielles ou temporelles.

Toute fois, il est impératif de connaitre le contenu fréquentiel de la forme d’onde du signal,

cela aide à améliorer la robustesse du traitement. Les mouvements peuvent changer cette allure

se traduisant par une altération de son spectre.

Ces deux cas (au repos et en mouvement) feront l’objet d’une étude dans cette section.

Nous analyserons en premier lieu le spectre du signal lorsque le sujet est au repos puis soumis

à un exercice physique. Avant d’entamer cette partie, une étude théorique sur les différents

estimateurs fréquentiels existants s’avère donc nécessaire.
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1.5.1 Densité spectrale de puissance

Il existe deux grandes approches pour l’estimation spectrale. La première contient des mé-

thodes dites classiques ou non-paramétriques qui sont basées sur le périodogramme. La seconde

classe contient des méthodes dites paramétriques qui utilisent un modèle pour le processus.

Dans le cas d’un processus aléatoire stationnaire x(n) de moyenne nulle sa fonction d’auto-

corrélation est :

ϕx(k) = E[x(n+ k)x∗(n)] (1.6)

La densité spectrale de puissance Sx(k) d’un signal aléatoire, donnée par le théorème deWiener−
Khintchine, est égale à la transformée de Fourier de sa fonction d’autocorrélation ϕx(k) :

Sxx(ω) =
n=+∞∑
n=−∞

ϕx(k) exp(−jωk) (1.7)

Comme la fonction d’autocorrélation possède une symétrie hermitienne et si de plus la va-

riable aléatoire x est réelle, alors la densité spectrale de puissance est réelle paire. En pratique,

les signaux aléatoires sont soumis à du bruit et sont rarement stationnaires sur une durée infinie.

Les calculs se font donc toujours à partir d’estimateurs opérant dans une fenêtre de N valeurs.

Comme la densité spectrale de puissance d’un signal est la transformée de Fourier de sa

fonction d’autocorrélation, estimer le spectre est équivalent à estimer l’autocorrélation. Dans le

cas d’un processus ergodique, on trouve :

ϕ̂x(k) = lim
N→+∞

{ 1
2N + 1

N∑
n=−N

x(n+ k)x∗(n)} (1.8)

Cependant, si x(n) est mesurée sur un intervalle fini n = 0, . . . , N − 1 alors la fonction

d’autocorrélation doit être estimée avec une somme finie :

ϕ̂x(k) = 1
N

N−1∑
n=0

x(n+ k)x∗(n) (1.9)

La transformé de Fourier de ϕ̂(k), est appelée le periodogramme :

Ŝper(ω) =
N−1∑

k=−N+1
ϕ̂x(k)exp(−jwk) (1.10)

1.5.2 Spectre du signal PPG

L’étude du spectre du signal PPG présenté en [7] a été réalisée avec des capteurs ECG ser-

vant de référence. L’étude est réalisée au repos puis en présence de mouvements. La densité

spectrale de puissance (V 2/bpm) est tracée pour chaque cas. Le travail consiste à suivre l’évo-

lution des trois composantes principales constituant la forme d’onde, qui sont noté par P1, P2
et P3 classé par ordre croissant en terme de puissance. Les résultat trouvés sont comparés avec

la référence ECG (noté : ER - ECG Reference).
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1.5.2.1 En terme de puissance

FIGURE 1.7 – Représentation des pics P1, P2, P3 sur le périodogramme [7], en gris : sujet au

repos, en noir : sujet en mouvement.

La figure 1.7 montre le spectre calculé sur une fenêtre de 10 secondes d’un sujet au repos

caractérisé en gris et en présence de mouvement caractérisé en noir ainsi que les trois pics

principaux P1, P2 ,P3 :

Au repos : Lorsque le sujet est au repos, on remarque que presque toute la majeure partie

de la puissance est concentrée sur P1 tandis que P2 et P3 sont de puissance négligeable. Ces

trois pics composent la forme d’onde d’un signal associé à la fréquence cardiaque, dont P1
représente sa fréquence principale (75bpm) et les deux autres fréquences sont ses harmoniques

d’ordre deux et trois. La plupart des techniques d’estimation de fréquence cardiaque utilise cette

information, sauf que souvent ils ne se restreignent qu’à l’harmonique d’ordre 2 [8] [7].

Par conséquent, la fréquence cardiaque au repos est déterminée par le pic qui présente un

maximum de puissance. L’exemple suivant, tiré de la compétition ICASSP 2015 [10], met en

évidence les résultats trouvés par [7] et [9].
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FIGURE 1.8 – Exemple d’un signal au repos (à gauche) et de son spectre (à droite)[10]

Durant un exercice physique : Le second spectre représenté en noir (fig 1.7), est calculé pour

une observation de 10s sur un sujet courant sur un tapis roulant à une vitesse de 12km/h[7]. On

remarque que d’après la référence ECG (ER) que la fréquence cardiaque n’est plus associé à

P1 mais à P2. Cette expérience démontre que les MA représenté par P1 et P3 peuvent fausser

les résultats trouvés précédemment.

FIGURE 1.9 – Exemple d’un signal en mouvement (à gauche) et de son spectre (à droite)[10]

1.5.2.2 En termes de poursuite

Pour une meilleure interprétation, on trace l’évolution des précédents pics P1, P2, P3 ainsi

que la référence ECG, durant tout l’intervalle de temps (fig. 1.10).
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FIGURE 1.10 – Courbes de variation au cours du temps des fréquences décrites par les pics P1,

P2, P3 et l’ER ; de bas en haut les courbes C1 C2 et C3 [7].

Sur la figure 1.10 la référence ECG (ER) permet de déterminer quel pic, s’il coïncide, re-

présente la fréquence cardiaque. En effet, ces pics dessinent communément trois grandes lignes

C1 C2 et C3, on remarque que C2 coïncide avec la référence ER, sauf dans certains points

distincts.

En l’absence de mouvement, la courbe C2 est constituée en grande majorité des pics P1,

désignant la fréquence cardiaque au repos, et la courbe C3, l’harmonique d’ordre deux. Ce qui

confirme les résultats trouvés précédemment. Cependant, en présence de mouvement la courbe

C2 se compose de l’ensemble des trois pics principaux et plus particulièrement P2, qui est

le plus abondant. Les deux autres courbes C1 et C2 varient lentement, et la majorité des pics

P1 sont beaucoup plus concentrés sur C3 ce qui montre la dominance des MA en présence de

mouvement.

Cette coïncidence entre les courbes ER et C2, permet de conclure que si on arrive à réduire

plus les MA, on peut estimer la fréquence cardiaque directement par periodogramme tradi-

tionnel, dans le cas échéant, on utilise des technique telle que la poursuite de pics spectrale,

néanmoins cette dernière nécessite à son tour une bonne initialisation.

1.6 MESURE DE LA FRÉQUENCE CARDIAQUE

Il existe plusieurs techniques pour extraire la fréquence cardiaque, elles peuvent être divi-

sées en deux catégories : méthodes temporelles et méthodes fréquentielles ; les paragraphes qui
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suivent en listent les plus courants :

1.6.1 Estimation à partir de la distance inter-pics

Cette méthode est la plus simple, elle consiste à calculer la distance entre deux pics succes-

sifs de la forme d’onde ; ou bien à prendre la dérivée du signal et calculer la distance entre cinq

passages par zéro (fig 1.11 ).

FIGURE 1.11 – Signal PPG normalisé et sa dérivée ; [11]

1.6.2 Estimation par autocorrélation

La fonction d’autocorrélation conserve la périodicité du signal, dans le cas discret d’un

signal réel, stationnaire et ergodique elle peut être estimée par :

c(t) = 1
N

N−1∑
n=0

x(n)x(n+ t) (1.11)

Où t est le retard discret et n le temps discret. La fonction a ses maximums à l’origine et à

des multiples entiers de sa période principale Ta. La technique repose sur le fait que le signal

PPG contient trois composantes : une principale est deux harmoniques. Les trois étapes de son

extraction sont :

– calcul de l’autocorrélation ( point X dans la figure 1.12)

– pour chaque T dans l’interval limité de la période une multiplication avec une fenêtre du

type α1δ(t − T ) + α2δ(t − 2T ) + α3δ(t − 3T ) (point Y dans 1.12 ) cette étape donne

une autocorrélation modifiée pour chaque fenêtre au point Z : nulle partout sauf à T , 2T
et 3T .
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– pour toutes les fonctions modifiées une sommation des trois composantes est réalisée, la

fenêtre donnant la valeur maximale est choisie comme étant Ta
Les coefficents α1, α2 et α3 sont choisis empiriquement à 1, 0.9 et 0.8 [12] pour améliorer

la précision de l’estimateur, les valeurs sont décroissantes pour éviter l’extraction du double de

la période Ta.

FIGURE 1.12 – Schéma bloc de l’extraction de la période principale à partir de l’autocorrélation

[12]

Cette technique a l’avantage de bien fonctionner dans le cas d’un bruit additif[12].

1.6.3 Méthode fréquentielle

Cette méthode repose sur le contenu fréquentiel du signal, en estimant la densité spectrale

de puissance avec un périodogramme on peut extraire la composante dominante qui correspond

à la fréquence cardiaque. Pour plus de robustesse certaines méthodes proposent d’extraire les

trois composantes et vérifier la relation harmonique entre elles, pour ce faire il faut qu’elles

soient clairement visible sur le spectre. La fenêtre à utiliser doit être choisie convenablement

afin de réduire les artéfacts causés par la durée limitée de l’observation du signal.

En analyse spectrale on utilise une fenêtre de pondération pour pouvoir visualiser et extraire

les composantes fréquentielles d’un signal. Selon les caractéristiques du signal ( principale-

ment dynamique et bande passante ) on est amené à choisir une fenêtre qui donne le meilleur

compromis entre résolution et niveau des lobes secondaires.

A titre d’étude on a tracé la densité spectrale de puissance d’un sujet au repos avec une

fenêtre rectangulaire :
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FIGURE 1.13 – Spectre du signal PPG d’un sujet au repos, fenêtre rectangulaire, échelle linéaire.

Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : troisième harmonique.

FIGURE 1.14 – Spectre du signal PPG d’un sujet au repos, fenêtre rectangulaire, échelle en dB.

Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : troisième harmonique.

On remarque que les trois composantes du signal sont bien visibles (1.2Hz2.4Hz et 4.6Hz)

le troisième pic est mieux visible sur l’échelle en dB. La dynamique entre le pic le plus grand

et le plus petit est de ∼ 17dB. Ces trois pics sont résolus ( R = fs/Nfft = (125/8192)Hz <
1bpm ) ceci est du au fait que la fenêtre rectangulaire possède la meilleur résolution, aussi ses

lobes secondaires ( ∼ −13dB pour 1er lobe à N = 9 [13] ) ne gênent pas l’extraction du

troisième pic ( marqueur vertical trait hachuré ) car il se situent assez loin du lobe secondaire.
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A titre de comparaison les figures suivantes illustrent la densité spectrale de puissance avec

la fenêtre de Hamming ; fenêtre de Hanning pour le même sujet au repos :

FIGURE 1.15 – Spectre du signal PPG d’un sujet au repos, fenêtre de Hamming, échelle linéaire.

Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : troisième harmonique.

FIGURE 1.16 – Spectre du signal PPG d’un sujet au repos, fenêtre de Hanning, échelle en dB.

Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : troisième harmonique.

Avec ces fenêtres on remarque nettement la diminution de la résolution avec une remontée

du troisième pic en puissance, car l’effet des fenêtres modifiées (fenêtre de Hamming, fenêtre

de Hanning etc.) est une remontée des composantes faibles au profit d’une diminution de la
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résolution.

Afin d’extraire la fréquence cardiaque avec une méthode fréquentielle il faut que le contenu

fréquentiel ne soit pas masqué par du bruit, à titre de comparaison la densité spectrale de puis-

sance pour le sujet en mouvement avec différentes fenêtres :

FIGURE 1.17 – Spectre du signal PPG d’un sujet en mouvement, fenêtre rectangulaire, échelle

linéaire. Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : deuxième harmonique.

FIGURE 1.18 – Spectre du signal PPG d’un sujet en mouvement, fenêtre Hamming, échelle en

dB. Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : deuxième harmonique.
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FIGURE 1.19 – Spectre du signal PPG d’un sujet en mouvement, fenêtre Hanning, échelle en

dB. Marqueur plein : fréquence cardiaque, marqueur hachuré : deuxième harmonique.

En présence de bruit aucune des trois fenêtres ne fait apparaitre ni le deuxième pic ni le troi-

sième pic ( marqueur vertical trait hachuré ) ils sont masqués par le bruit et les lobes secondaires

des fenêtres. Aussi la composante fondamentale ne possède pas le maximum de puissance, si

on veut utiliser la méthode la plus simple qui consiste à prendre la composante maximale di-

rectement sans vérifier une relation harmonique avec d’autres composantes on prendra le pic à

1.3Hz qui correspond à du bruit.

Ainsi du fait que les fenêtre modifiées n’améliorent pas l’extraction des harmoniques on

privilégie la résolution fréquentielle à la dynamique ( visibilité des harmoniques ). On choisit

donc une fenêtre rectangulaire.

1.6.4 Discussion

L’inconvénient principal de la première méthode est qu’elle est sensible à une variation

brusque du signal et qu’elle utilise un estimation de la dérivée ( différences finies ) qui dépend

fortement du pas ( période d’échantillonnage ). La deuxième est plus robuste, elle exploite les

caractéristiques fréquentielles du signal ( fréquence fondamentale et deux harmoniques ) et

économise une FFT, néanmoins si les deux harmoniques sont masquées par du bruit elle donne

une estimation erronée. La dernière méthode est la plus fiable du fait qu’elle s’effectue dans

le domaine fréquentielle, ou on peut même y appliquer une poursuite spectrale (tracking) pour

plus de robustesse.
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Chapitre 2

MÉTHODES DE TRAITEMENT DU
SIGNAL PPG

2.1 APPROCHE PAR ALGORITHME HEURISTIQUE

Les algorithmes heuristiques permettent de résoudre des problèmes d’optimisation définis

par un ensemble de solutions candidates se trouvant dans un espace de recherche (de décision).

Ces algorithmes consomment moins de ressources en temps et en calculs, et produisent des

solutions non optimales mais approximatives.

2.1.1 Principe

Malgré leurs formulations théoriques peu rigoureuses, les algorithmes heuristiques pro-

posent des solutions approximatives qui répondent aux critères constituant une fonction dite

objective. Ces techniques permettent d’extraire l’information désiré à partir de grands volumes

de données traitées au cours du temps par un processus de recherche (fouille de données), puis

d’utiliser des fonctions d’évaluation qui permettent de mieux guider l’heuristique à travers l’es-

pace des solutions.

2.1.2 Algorithme de colonie de fourmis

Il existe actuellement plusieurs algorithmes heuristiques, on cite :

– Colonies de fourmis

– Algorithmes génétiques

– Recherche Tabou ...etc
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FIGURE 2.1 – Expérience de recherche des branches les plus courtes par une colonie de fourmis

L’algorithme de colonies de fourmis s’inspire du comportement réel des fourmis dans la na-

ture. En marchant du nid à la source de nourriture et vice-versa (fig.2.1), les fourmis déposent

au passage sur le sol une substance odorante appelée phéromone. Cette substance permet de

créer une sorte de piste chimique, sur laquelle les fourmis y retrouvent leur chemin. Quand les

fourmis choisissent leur chemin, elles ont tendance à opter pour la piste qui porte la plus forte

concentration de phéromones. Cela leur permet de retrouver le chemin vers leur fourmilière lors

du retour.

Dans cette section, l’algorithme proposé s’inspire du même principe que les colonies de

fourmis. Sauf que les fourmis joueront le rôle de fonctions d’évaluation, qu’on appellera mo-

teurs de classification, réduisant l’espace de décision. Chaque fonction attribut à chaque élément

de l’espace de décision un coefficients Ci (phéromones) qui déterminera d’une manière impli-

cite le plus court chemin vers la solution qui est dans notre cas la fréquence cardiaque.

2.1.3 Application à l’estimation de la fréquence cardiaque

Une analyse dans le domaine fréquentiel est réalisée par application de la FFT donnant lieu

au periodogramme F (t) qui désigne notre espace de décision.

La figure 2.2 illustre l’organigramme de la phase préparatoire de l’heuristique appliqué à

l’estimation de la fréquence cardiaque[7]. Ce dernier sélectionne les trois pic pertinents dont les

amplitudes sont supérieurs à pmax/Kc : avec Kc étant le paramètre de seuillage.
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FIGURE 2.2 – Phase préparatoire de l’heuristique [7]

A un instant ts, l’algorithme de recherche des pics candidats pj (correspondant respective-

ment aux fréquences fj), est appliquée sur le periodogramme F (ts). Les pics sont choisis grâce

à trois moteurs de classification selon : la puissance, leurs propriétés harmoniques et historiques.

Ensuite, l’algorithme choisit le meilleur candidat fj par le moyen de coefficients appelés fac-

teurs de fiabilités Ci s’exprimant dans l’intervalle de 0 à 1.
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FIGURE 2.3 – Les trois moteurs de classifications de l’heuristique et seuillage du spectre : a-

seuillage b- classification par puissance c- classification par harmonique d- classification par

mémoire [7]

Le moteur de classification par puissance, compare les valeurs pi (associé à fi) avec pmax et

attribue à chaque paire (fi, pi) un facteur de fiabilité Cpi telle que :

Cpi = pi
pmax

(2.1)

Le moteur de classification par harmoniques calcule la probabilité pour qu’un des pics pos-

sède une relation harmonique avec les autre pics présélectionner par le premier moteur de clas-

sification, et assigne à chacun un deuxième facteur de fiabilité Chi. Cette relation étant ap-

proximative, un intervalle d’erreur, de largeur contrôlé par un paramètre KH , lui est réservée

afin d’évaluer la proximité des autres fréquences vers une de ses harmoniques. Pour réduire la

charge de calcul, en se limitera donc qu’à la recherche de la seconde harmonique :Dij est la dis-

tance normalisé entre fi et fj dans l’intervalle de confiance est définie par la formule suivante :

Dij =

 1−KH(xij − 2)2 si 1−KH(xij − 2)2 > 0
0 si 1−KH(xij − 2)2 < 0

(2.2)

et xij étant le rapport fj

fi
.

Le paramètre KH est important dans la fouille de données. En effet, on choisissant KH

trop petit, l’intervalle deviens trop large et tous les sommets auront un contenu harmonique.

Et lorsque KH est trop grand, l’intervalle deviens trop étroit et la probabilité de trouver une

harmonique diminue.
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La classification historique, compare la fréquence fi(ts) du pic Pi(ts) de F (ts), avec la

fréquence f(ts − 1) du pic P (ts − 1) estimée lors du précédent periodogramme F (ts − 1). Un

troisième facteur de fiabilité Cmi est calculée en tenant compte de la proximité de la f(ts − 1)
et de l’ancienne valeur du facteur de fiabilité Cmi−1. Ce facteur est d’autant plus grand lorsque

ces deux fréquence sont proche.

La décision est à la base de ces trois coefficients. Si aucun pic n’a de facteur de fiabilité

supérieur à 0,5 ; l’algorithme sélectionne la valeur précédente. Cette étape est autorisée une

seule fois pour éviter la possibilité de suivre une valeur erronée. Si cette condition se répète

encore une fois, il n’y a pas d’autre choix que de calculer la prochaine fréquence cardiaque à

partir de la valeur maximale du périodogramme.

Pour réduire le coût de calcul, certaines simplifications ont été utilisés :

– Lors de la recherche de crêtes, le nombre de pics sélectionnés a été réduit à trois.

– Dans l’analyse harmonique, seule la seconde harmonique est prise en compte, étant donné

que les harmoniques d’ordre supérieur sont normalement en dehors de la plage de mesure.

2.1.4 Avantages et inconvénients

L’algorithme compare les fréquences non directement par leur densité de puissance mais en

utilisant trois processus de classification différents pouvant amener à trouver la forme d’onde

du signal PPG au repos plus facilement. Cependant, la non apparition de l’harmonique d’ordre

deux en présence de mouvements, favorise le processus de classification par puissance par rap-

port à la classification par harmonique- Dans ce cas, l’algorithme privilégie les MA au lieu de

la fréquence cardiaque et donne des résultats insatisfaisants.

2.2 APPROCHE PAR SÉPARATION AVEUGLE DE SOURCES

La séparation aveugle de source consiste à estimer un ensemble de N sources inconnues à

partir d’un ensemble de P observations. Ces observations sont des mélanges de ces sources et

proviennent de plusieurs capteurs.

2.2.1 Analyse en Composantes Indépendantes

L’analyse des composantes indépendantes (Indépendent Components Analysis) est une tech-

nique développée dans le but de répondre au exigences de la séparation aveugle de sources.

Cette technique consiste donc à séparer le signal du au MA et PPG avec l’hypothèse d’indépen-

dance statistique entre ces derniers.
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2.2.2 Modèle linéaire instantané

Nos observations x(i) sont formulées comme étant une combinaison linéaire de deux sources

s(i) comme suit :

x(1) = a11s
(1) + a12s

(2) x(2) = a21s
(1) + a22s

(2) (2.3)

ou s(1) et s(2) représentant respectivement le signal PPG et les MA. Par conséquent, on aura

besoin d’au moins deux capteurs PPG, afin de les séparer.

X = A . S : ou A et S sont inconnus (2.4)

L’algorithme ICA permet d’estimer Â−1 (noté généralement : W ), puis d’en déduire direc-

tement les sources s(i) à une permutation près, de la façon suivante :

Ŝ = W.X = W.A.S (2.5)

FIGURE 2.4 – Modèle ICA pour la séparation des MA [14].

Afin d’appliquer cette technique, les sources doivent à être indépendantes statistiquement et

en même temps non gaussienne. La distribution gaussienne est symétrique par rotation, et ne

donne aucune information sur les vecteurs directionnels formant la matrice A (aucune direction

privilégiée [15]) et la méthode ICA sera incapable de les séparer.

2.2.3 La méthode d’analyse en composantes indépendantes rapide - Fast ICA

Fast ICA est une version efficace de ICA, elle permet d’estimer les composantes indépen-

dantes au moyen d’une mesure de « non gaussianité ». En effet, Cette méthode fait appel au

théorème central limite qui stipule que la somme de variables indépendantes tend asympto-

tiquement vers une distribution normale. En cherchant à maximiser la non gaussianité de X,

chacune de ses composantes tendra vers une estimation des sources indépendantes.

Pour éviter que toutes les estimations convergent vers la même source, il est nécessaire

d’imposer l’orthogonalité des xi (sous contrainte de blanchiment, cela revient à décorreler les

données, au moyen d’une analyse en composantes principales par exemple).
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Pour réduire la consommation en ressources par ICA, on recommande souvent de centrer

et de blanchir (variance normalisée) nos signaux, réduisant ainsi le nombre de paramètres à

estimer :

Les observations x sont centrés en calculant leurs moyennes puis les soustraire de x :

x← x− E{x} (2.6)

Blanchir un signal consiste à lui appliquer une transformation linéaire telle que les nouvelles

composantes deviennent de variance égale à un. Si x est un signal blanchit, alors sa matrice

d’auto-covariance est unitaire et :

E{xx̃T} = I (2.7)

Ceci étant réalisé par décomposition en valeur propre :

E{xxT} = EDET (2.8)

Où E est la matrice de vecteurs propres et D, la matrice diagonale de valeurs propres. Une

fois cette décomposition calculée, on déduit le signal blanchit [15] :

x← ED−1/2ETx (2.9)

L’algorithme suppose d’abord une distribution gaussienne puis cherche les nouveaux vec-

teurs directionnels wi maximisant la non gaussiennité de la projection wTx itération par itéra-

tion jusqu’à convergence.

L’existence d’autres sources de bruit nous place dans le cas de séparation de sources sous-

déterminée 1. Néanmoins, certains bruits peuvent être supprimés en ayant recours à des tech-

niques de filtrage électronique et/ou numérique permettant de rehausser notre signal. Ceci dit

l’ICA nécessite un pré-traitement permettant de réduire au maximum ces sources de bruit[14].

2.2.4 Avantages et inconvénients

Les expériences illustrés sur La figure 2.5 sont réalisées en [14] sur des sujets équipés cha-

cun de deux capteurs fixés sur leur doigt tout en accomplissant une séries de mouvements. On

remarque que l’algorithme PICA (avec pré-traitement) sépare le signal s1[n] et les MA s2[n]
plus efficacement que l’algorithme ICA.

Ce modèle de mélange est souvent trop restrictif pour modéliser les cas pratiques. La pré-

sence de mouvement complexes dans le mélange nécessite un modèle adéquat encore sujet à

des recherches.

1. Le nombre de capteurs est inférieur au nombre de sources
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FIGURE 2.5 – Comparaison entre PICA et ICA [14]
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2.3 TRAITEMENT AVEC FILTRES ADAPTATIFS

2.3.1 Introduction

On rencontre souvent dans des problèmes du traitement du signal qui consistent à recons-

tituer un signal en sortie d’un système dynamique inconnu détérioré par un bruit additif. Une

méthode classique de reconstitution s’effectue par identification du système avec un minimum

d’erreur ( quantifiée par une fonction coût ξ ) et estimer la sortie du système en utilisant cette

identification.

FIGURE 2.6 – Identification adaptative d’un système[16]

La figure 2.6 illustre deux systèmes : le système à identifier modélisé par un filtre FIR et le

filtre adaptatif qui estime le premier. Les deux systèmes ont pour entrée u(n)T = [u(n), u(n−
1), ..., u(n−L− 1)], la sortie du système inconnu est appelé réponse désirée (desired response)

celle ci est utilisée comme référence pour calculer l’erreur à minimiser pour le filtre adaptatif.

L’algorithme calcule les coefficient du filtre wi et les ajuste selon la variation dynamique du

système inconnu.

2.3.2 Filtre de Wiener

Le filtre de Wiener est solution au problème qui minimise l’erreur quadratique moyenne (

mean square error : MSE ) ξ = E[e2(n)] il est dérivé comme suit :

La nième sortie du filtre adaptatif s’écrit :

y(n) = u(n)Tw = wTu(n) (2.10)
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L’entrée u(n) et le signal désiré s.ont supposé stationnaires au sens large. L’erreur instanta-

née s’écrit :

e(n) = d(n)− y(n) = d(n)− u(n)Tw (2.11)

Et l’erreur quadratique moyenne en prenant l’espérance de l’erreur quadratique instantanée :

e(n)2 = d(n)2 − 2d(n)u(n)Tw + wTu(n)Tu(n)Tw (2.12)

ξ = E[e2(n)] = E[d(n)2]− 2pTw + wTRw (2.13)

Ou R = E[u(n)u(n)T ] et p = E[d(n)wT ] sont la matrice d’autocorrélation de l’entrée et

le vecteur d’intercorrélation entre les données et la réponse désirée respectivement. La minimi-

sation de l’équation 2.13 par différentiation par rapport à w conduit à la solution de Wiener :

wwiener = R−1p (2.14)

En pratique on ne connait pas les statistiques exactes de R et p [16] , une méthode pour

estimer w0 de façon optimale serais d’estimer ces statistiques à partir de l’entrée et de la réponse

désirée néanmoins elle requiert une inversion de matrice qui est couteuse en cout de calcul sur

tout pour les systèmes d’ordre supérieur.

2.3.3 Méthode du gradient

La méthode du gradient est un algorithme d’analyse numérique qui est utilisé en optimisa-

tion pour trouver le minimum d’une fonction à plusieurs variables. Dans notre cas la fonction

ξ(w). Elle est basée sur l’observation que la fonction décroit plus rapidement à partir d’un point

w0 si on se deplace dans la direction opposée à son gradient ( fig2.7 )

w1 = w0 − µ∇(ξ) (2.15)

Cette dernière relation donne un relation itérative qui peut être utilisée de façon adapta-

tive pour l’identification de notre système. µ est appelé pas d’adaptation il fixe la vitesse de

convergence de la méthode ( et fixe donc ses performances ) ; en effet en augmentat µ on ra-

joute une proportion d’autant plus grande à wk en direction du minimum, néanmoins une valeur

trop grande risquerais de faire diverger la suite ; une étude de la convergence s’impose donc.
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FIGURE 2.7 – Itérations successives de la méthode du gradient pour le cas unidimensionnel[17]

En calculant le gradient du MSE on trouve :

∇(ξ) = 2(Rw− p) (2.16)

wn+1 = wn − 2µ(Rwn − p) (2.17)

En utilisant l’équation 2.14 dans 2.17 et en posant v = w−wwiener on trouve :

vn+1 = (I− 2µR)vn = (I− 2µR)n+1v0 (2.18)

Pour avoir convergence il faut que vn → 0 et donc que (I − 2µR)n → 0 ; en décomposant

R = UΛUT on aura la condition équivalente U(I − 2µΛ)UT → 0 ce qui se traduit par

|r| = |1− 2µλi| < 1. Et pour avoir convergence ∀i[17] :

0 < µ <
1

λmax
(2.19)

Ou λmax est la plus grande valeur propre de R. Cette dernière impose donc une valeur maxi-

male à µ. Comme dans un système amorti les forces de frottement contrôlent la temps de retour

à l’état d’équilibre ; µ dans l’équation 2.18 contrôle le nombre d’itération ( vitesse ) de conver-

gence ; et trois cas se présentent dans le cas unidimensionnel [17] :

– régime apériodique r > 1 :
1

2λ < µ <
1
λ

– apériodique critique r = 0 : µ = 1
2λ

– régime pseudopériodique r < −1 : 0 < µ <
1

2λ
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FIGURE 2.8 – valeurs succéssive des wk pour le cas unidimensionnel[17]

Aussi la vitesse de convergence est liée à la valeur propre la plus petite qui impose la conver-

gence la plus lente ; en définissant une constante de temps telle que :

‖ vτ ‖ = ‖ v0 ‖ /e⇔ (1− 2µλmin)τ = 1/e (2.20)

τ = −1
ln(1− 2µλmin) ≈

1
2µλmin

(2.21)

En prenant µ = 1/2λmax ( amortissement critique ) on aura

τ = λmax
λmin

(2.22)

L’équation 2.22 montre que la vitesse de convergence dépend du conditionnement de la matrice

R à savoir la dispersion des valeurs propres, une grande dispersion ralentiras donc la conver-

gence.

2.3.4 Méthode de la moyenne des moindres carrés - LMS

Même si l’algorithme du gradient ne nécessite pas d’inversion de matrice il nécessite encore

la connaissance des statistiques exactes R et p ; en réponse à ce problème Widrow et Hoff

[16] ont proposé de les estimer de façon instantanée, on obtient le même résultat en estimant le

gradient de 2.12 en différentiant par rapport à w :

R̂ = u(n)u(n)T (2.23)

â = d(n)u(n) (2.24)

∇̂(n) = −2e(n)u(n) (2.25)

En utilisant ces estimations on aboutit à la relation itérative de l’algorithme LMS :

wn+1 = wn + 2µe(n)u(n) (2.26)
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Le comportement de cet algorithme a été abondamment étudié dans la littérature [18] [16]

et la condition de convergence est formulée comme suit dans [16] :

0 < µ < 1
λmax

: convergence en moyenne (2.27)

0 < µ < 1
Tr(R) : convergence instantanée (2.28)

2.3.5 Méthode de la moyenne des moindres carrés normalisés - NLMS

Un inconvénient du LMS est qu’il est sensible à un changement d’amplitude de l’entrée

u(n), car elle si est multipliée par un facteur α l’erreur l’est aussi et le pas d’adaptation devras

être multiplié par α−2. Une variante de LMS consiste à normaliser l’entrée plus un nombre

arbitrairement petit afin d’éviter une division par zéro :

wn+1 = wn + 2µe(n)u(n)
u(n)Tu(n) + δ

(2.29)

2.3.6 Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman utilise la formulation de l’espace d’état afin d’estimer les paramètres

x d’un système à partir d’observations bruitées. Pour un système discret linéaire dynamique

d’ordre 1 le processus est décrit par :

xk+1 = Akxk + nk : équation d’état (2.30)

yk+1 = Ckxk + ek : équation d’observation (2.31)

Equation d’état nk ∼ N (0,Qk) est le bruit du système supposé blanc, il modélise les chan-

gement aléatoires de l’état du système. La matrice A est la matrice de transition elle modélise

pour un système AR d’ordre 1 la dépendance du prochain état au précédent, pour un système

d’ordre N l’équation 2.30 deviendra : xk+1 = ∑i=N−1
i=0 Ak−ixk−i + nk. On peut voir l’équa-

tion d’état comme l’équation aux différences d’un système autorégressif [19] paramétré par les

matrices Ak dont l’entrée est le bruit nk et la sortie l’état xk.

En automatique l’état dépend aussi d’une commande uk à travers une matrice Bk, cette

dernière n’apparait pas dans le cadre de notre travail car on cherche à identifier un système non

commandé.

Équation d’observation La matrice C modélise la dépendance entre l’état et la sortie du

capteur yk, finalement ek ∼ N (0, σ2
k) est le bruit de mesure supposé lui aussi blanc. Dans le cas

ou on dispose de plusieurs capteurs y devient un vecteur et ek ∼ N (0,Rk)
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L’estimation de l’état du système se fait selon les équation suivantes :

x̂−k = Ak−1x̂+
k−1 prédiction - estimation a priori (2.32)

P−k = Ak−1P+
k−1AT

k−1 + Qk−1 covariance de l’erreur de prédiction (2.33)

Kk = P−k CT
k (CkP−k CT

k + Rk)−1gain de Kalman (2.34)

x̂+
k = x̂−k + Kk(yk −Ckx̂−k ) correction - estimation a posteriori (2.35)

P+
k = (I−KkCk)P−k covariance de l’erreur de la correction (2.36)

Les exposants + et − représentent les variables calculées a posteriori et a priori respective-

ment. Sachant l’estimation précédente on commence par une prédiction du prochain état selon

le modèle d’état 2.30 le bruit d’état étant inconnu on fait une erreur sur cette prédiction de cova-

riance 2.33, qui fait intervenir la covariance du bruit d’état et la covariance de l’erreur commise

lors de la précédent prédiction. Ces dernières étapes sont effectuée en a priori de la mesure yk.

Lorsque cette dernière est disponible on corrige l’estimation selon 2.52 en rajoutant à l’estimé

a priori l’erreur - entre l’échantillon yk et la sortie que donnerais ce même estimé au capteur (

c.-à-d. Ckx̂−k ) - avec un coefficient Kk appelé gain de Kalman celui ci est dérivé en minimisant

la MSE [20] ( p8 ). On calcule ensuite la covariance de l’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 Rk augmentent

( la puissance du bruit augmente ) les élément du vecteur de gain de Kalman vont décroitre et

l’estimateur a posteriori feras plus confiance à la prédiction et vice versa.

2.3.7 Application sur les signaux PPG

La capteurs PPG donnent en sortie un mélange de signaux PPG utiles et des MA, leur

traitement s’effectue en plusieurs étapes :

– Bloc de filtrage numérique qui ne laisse que la bande du signal utile à savoir [ 30bpm,

220bpm ].

– Bloc Réduction de bruit (Denoising ) qui estime les MA et les retranche du signal brut.

– Bloc estimation de fréquence cardiaque qui extrait l’information finale du signal final.

Le schéma bloc suivant résume les étapes citées précédemment.
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ppg[n]

acc[n]

PBF

Kalman

Denoising HR Estimation
HR

FIGURE 2.9 – Schéma bloc du traitement des signaux

Les sections qui suivent présentent le modèle utilisé et le principe de fonctionnement des algo-

rithmes.

2.3.7.1 Filtre passe bande

Le filtre utilisé est un filtre passe bande de Butterworth a réponse impulsionnelle infinie avec

les paramètres suivants :

– Apass = 1dB
– Astop = 30dB
– Fstop1 = 20bpm
– Fpass1 = 30bpm
– Fpass2 = 220bpm
– Fstop2 = 230bpm

0

AdB

fHzFstop1 Fpass1 Fpass2 Fstop2 Fs/2

Astop Astop

0

Apass

FIGURE 2.10 – Gabarit du filtre passe bande

47



2.3.7.2 Bloc de réduction de bruit - (denoising)

Le bloc de réduction de bruit a pour objectif d’estimer le bruit et d’en faire la soustraction.

Les techniques utilisées peuvent être classées en plusieurs catégories : temporelles, fréquen-

tielles et temps-fréquence. Nous allons présenter une méthode temporelle qui considère les MA

comme une réponse d’un filtre FIR excité par les accélérations à savoir :

ppg(k) = s(k) + wTu(k) (2.37)

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 dernières valeurs des accélérations, et w
sont les coefficient du filtre FIR. Le principe des techniques temporelles consiste à estimer les

coefficient w et disposant des accélération faire la soustraction du bruit.

ŝ(k) = ppg(k)− ŵTu(k) (2.38)

L’estimation des w est un problème typique d’identification d’un système, et les techniques

classiques du filtrage adaptatif (LMS, NLMS, Kalman) peuvent être exploitées . La figure sui-

vante illustre le schéma bloc de l’identification :

FIGURE 2.11 – Structure dynamique du filtre FIR pour éliminer les MA [21]

Ainsi en identifiant nos variables au problème d’identification :

ppg(k) = d(k) (2.39)

ŝ(k) = e(k) (2.40)
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On aura les relations itératives suivantes :

ŵ(k + 1) = ŵ(k) + 2µu(k)ŝ(k) : LMS (2.41)

ŵ(k + 1) = ŵ(k) + 2µŝ(n)u(k)
u(k)Tu(n) + δ

: NLMS (2.42)

ŝ(k) = ppg(k)− ŵ(k)Tu(k) (2.43)

Et pour le filtre de Kalman en identifiant :

w(k) = x(k) (2.44)

Ck = u(k)T (2.45)

Ak = I (2.46)

Qk = σ2
kfI (2.47)

Rk = σ2I (2.48)

On aura les relations itératives suivantes :

ŵ−k = ŵ+
k−1 (2.49)

P−k = P+
k−1 + σ2

kfI (2.50)

Kk = P−k u(k)(u(k)TP−k u(k) + σ2)−1 (2.51)

ŵ+
k = ŵ−k + Kk(yk − u(k)T ŵ−k ) (2.52)

P+
k = (I−Kku(k)T )P−k (2.53)

L’équation 2.46 est justifié par l’hypothèse que le processus de changement des w est consi-

déré comme une marche aléatoire (random walk) [21]. Quant aux équations 2.47 et 2.48 c’est

sous hypothèse que les bruit du système et de mesure sont stationnaires (indépendance au

temps).

2.3.8 Tests et performances

On a testé les algorithmes avant leur application sur les données. Pour le LMS on a généré

un vecteur w connus composé de deux valeurs et un bruit selon le schéma bloc de la figure

2.6 avec comme entrée un signal u(n) = sin(n). Les figures suivantes montrent les résultats

obtenus sur la convergence et la sensibilité au rapport signal sur bruit :
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FIGURE 2.12 – Erreur quadratique instantanée en fonction des itérations, SNR = −5dB, µ =
0.9/Trace(R̂)
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FIGURE 2.13 – Erreur quadratique moyenne en fonction du SNR

On vérifie bien sûr la figure 2.12 que l’algorithme LMS convergence en moyenne vers les
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valeurs recherchées. Quant à la figure 2.13 elle montre l’amélioration de l’erreur quadratique

moyenne estimée temporellement sur 1000 itérations en fonction du SNR.

Pour le filtre de Kalman on a généré un signal selon l’équation 2.30 et rajouté du bruit avec

différents SNR. la figure suivante montre les résultats obtenus :

SNR [dB]
-10 -5 0 5 10 15 20

M
S

E

0

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500
Kalman Performance

<
e

0.5<
e

FIGURE 2.14 – Erreur quadratique moyenne en fonction du SNR

Les paramètres statistiques des signaux générés étant connus on a pu effectuer un filtrage opti-

mal. On voit bien sur les courbes de la figure 2.14 (courbe en rouge) l’influence d’une erreur sur

l’écart-type sur la sensibilité au SNR. Ainsi des SNR assez bas (typiquement< 0dB) une aug-

mentation de l’erreur quadratique moyenne s’observe quand on s’écarte de l’écart-type optimal.

Néanmoins pour de bons SNR une légère erreur sur l’écart-type n’augmente pas sensiblement

la MSE.

2.4 TRAITEMENT PAR LA MÉTHODE TROIKA

Zhilin Zhang, Ph.D. en Génie électrique de l’Université de Californie puis chercheur au

laboratoire Imirging Technologie Lab - Samsung, présente une nouvelle approche où il est

question de restituer un signal au MA réduits et d’estimer ensuite la fréquence cardiaque en

exploitant certaines propriétés du rythme cardiaque[8].
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2.4.1 Motivations

En présence de forts MA causés par le mouvement de la main, l’estimation de la fréquence

cardiaque dans le domaine temporel devient difficile. L’approche la plus naturelle est donc de

procéder à une analyse spectrale du signal pour essayer d’estimer cette fréquence. Malheu-

reusement utiliser directement un periodogramme traditionnel présente quelques inconvénients

car :

– Le pic spectral dominant n’est pas toujours associé à la fréquence cardiaque.

– Lorsque le spectre associé au MA est proche de celui de la fréquence cardiaque, cela peut

couvrir ce dernier (fig. 2.15).

– Le periodogramme traditionnel est un estimateur non consistant et possède une grande

variance.

Cela conclut qu’un traitement est donc nécessaire pour remédier à cela.

FIGURE 2.15 – Estimation du spectre par periodogramme traditionnel appliqué à un sujet en

mouvement.[8]

La principale fonction de la méthode TROIKA (signal decomposiTion for denoising, sparse

signal RecOnstructIon for high-resolution spectrum estimation,and spectral peaK trAcking[8])

est de reconstruire un signal dépourvu de sources de bruit et d’en tirer, à partir d’une analyse

spectrale, la fréquence cardiaque. Mais pour éliminer ces interférences, il est impératif d’utiliser

un signal de référence qui est l’accélération.
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FIGURE 2.16 – Schéma bloc du traitement par la méthode TROIKA

L’algorithme est constitué de trois blocs essentiels (voir fig 2.16). Tout d’abord, un bloc

appelé analyse des spectres singulier (Singular Spectrum analysis - SSA) qui décompose par

moyen d’une SVD le signal en un ensemble de composantes, les rassemble dans des sous en-

sembles selon des critères fréquentiels et reconstruit le signal PPG. Ensuite, il procède à une

analyse spectrale appelée reconstruction du signal comprimé (Sparse Signal Reconstruction -

SSR) et qui est basée sur les acquisition comprimées (compressed sensing), suivie d’un étage

de poursuite spectrale (tracking) pour garantir une bonne estimation de la fréquence cardiaque.

2.4.2 Filtre numérique utilisé

Afin d’éliminer la composante continue et autres fréquence indésirables, on effectue un

filtrage passe-bande de fréquences de coupures f1 = 0, 4Hz et f2 = 5Hz (respectivement

24bpm et 300bpm) en utilisant un filtre de Butterworth d’ordre 4. L’utilité de ce dernière c’est

de conserver la forme d’onde du signal en minimisant au maximum la distorsion due au filtre.

2.4.3 Analyse des spectres singuliers

Singular spectrum analysis ou SSA, est une méthode qui décompose une série chronolo-

gique d’échantillons y = {y(1), y(2), . . . , y(N)} en plusieurs composantes et les classe. Ce

bloc comme le montre la figure 2.18 peut être décomposé en deux étages distinct avec deux

fonction chacun :

53



FIGURE 2.17 – Schéma bloc de la méthode d’analyse des spectres singuliers - SSA

2.4.3.1 Étage de décomposition

L’étage de décomposition consiste à reformuler le signal observé sous forme matricielle et

d’y appliquer une décomposition en valeurs singulières, cet étage sert de phase préparatoire

avant la reconstruction du signal qui comporte lui à son tour deux autres opérations.

fonction d’embarquement Le but de la premiere étape c’est de mapper la série chronolo-

gique y = (y1, y2, y3, ...., yN) sous forme de matrice : Pour une fenêtre de largeur L et étant

donné K un entier tel que : K = N − L + 1, on définit le vecteur yLi appelé vecteur retardé

(L-lagged vector)[22] de y de la façon suivante :

yLi = (yi, ..., yi+L−1)T(1≤i≤K) (2.54)

La matrice trajectoire Y L est définie comme étant formée de tous les vecteurs retardés de y :

Y L = [yLi , ..., yLK ] (2.55)

On écrit :

Y L =



y1 y2 ... yK

y2 y3 ... yK+1

y3 y4 ... yK+2
...

...
...

yL yL+1 ... yN


(2.56)

Les composantes de la matrice trajectoire Y L
ij = yi+y−1 prennent des valeur identique sur une

diagonale où les (i, j) donnent une somme i+ j de valeurs égales.
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fonction de décomposition Pour toutes matrice rectangulaire Y (L ×M ) de valeurs réelles,

celle ci possède donc une factorisation appelée décomposition en valeurs singulières de la

forme :

Y = UΣV ∗ (2.57)

Avec U une matrice unitaire L × L sur R et Σ une matrice diagonale L × M dont les

coefficients diagonaux σi, de valeurs réels positifs ou nuls, sont appelés les valeurs singulières

de Y L. Par convention, ces derniers sont rangés par ordre décroissant. V ∗ est la matrice adjointe

à V , matrice unitaire sur R de taille M ×M .

– Les colonnes de U forment une base orthonormé pour le sous espace image de Y L.

– Les colonnes de V forment une base orthonormé pour le noyau de Y L.

– La matrice Σ contient les valeurs singulières de la matrice Y L.

Les M vecteurs singulier Uk représente une base orthogonale de fonctions, appelés fonctions

orthogonales empiriques (Empirical Orthogonal Fonction - EOF) [22].

La décomposition en valeurs singulières décompose la matrice trajectoire Y L en une somme

de matrices élémentaires de rang unité comme suit :

Y L =
d∑
i=1

Yi (2.58)

Telle que :

Yi = σiuiv
T
i (2.59)

En connaissant les propriétés propres au signal désiré nous pouvons reconstituer ce dernier

grâce à une combinaison linéaire de ces composantes Yi. Les composantes désignant les MA

sont localisés par le processus de classification décrit dans le paragraphe 2.4.3.2 afin de les

retirer de l’expression générale (équation2.58).

2.4.3.2 Phase de reconstruction

Une fois le signal décomposé, l’étape suivante consiste à en sélectionner les composantes

qui correspondent au signal désiré. Toute fois, puisque on veut estimer une pulsation cardiaque

il est donc plus adapté d’opter pour un critère se basant sur une approche fréquentielle. Nous

nous référerons dans ce cas de figure aux propriétés spectrales décrites au chapitre 2.

Classification Cette étape permet de classer chaque composante Y i en un ensemble de sous

groupes disjoint I1, I2, ..., Ig. Chaque sous groupe contiendra un ou plusieurs de ces compo-

santes ayant les mêmes propriétés fréquentielles.

YIp =
∑
i∈Ip

Yi (2.60)
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Les données des accéléromètres, utilisées en tant que signaux de références, permettent de re-

construire le signal du aux MA. On commence tout d’abord par chercher les pics spectraux

dominants de chaque accélérations que l’on note {Facci
}, ensuite on élimine les séries dont les

pics dominants sont proches de Facci
. Cependant, il arrive que dans certains cas les pics domi-

nants Facci
soient proches de la fréquence fondamentale ou harmonique du rythme cardiaque.

Une telle procédure peut éliminer le signal désiré.

Afin d’éviter cela, on utilise la fréquence cardiaque estimée lors de la précédente fenêtre

(voir fig. 2.16), que nous noterons Fp. Ensuite, on exclu les fréquences proche de celle ci avec

une marge ∆s correspondant à la différence de fréquence cardiaque entre deux fenêtres succes-

sives, estimée à 18bpm.

Reconstruction du signal Après classification, on effectue pour chaque classe de signaux Ip

l’opération inverse de la phase embarquement. On reconstruit les séries chronologiques yIp =
{yIp(1), yIp(2), . . . , yIp(N)} à partir des matrices YIp grâce à une technique appelé Moyenne

diagonale (diagonal averaging procedures)[22] décrite ci dessous :

(2.61)

yIp(k) =


1
K

∑k
m=1 Ym,k−m+1 1 ≤ k ≤ L∗

1
L∗

∑L∗

m=1 Ym,k−m+1 L∗ ≤ k ≤ K∗

1
N−k+1

∑N−K∗+1
m=k−K+1 Ym,k−m+1 K∗ ≤ k ≤ N

(2.62)

On obtient la série suivante : yIp = {yIp(1), yIp(2), ..., yIp(N)}.
Le signal est reconstitué en sommant sur les séries précédentes comme suit : y = ∑

Ip /∈Ibruit
yIp
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FIGURE 2.18 – Schéma détaillé de la méthode d’analyse des spectres singuliers - SSA

2.4.4 Estimateur spectral utilisé

2.4.4.1 Périodogramme traditionnel

Le périodogramme traditionnel consiste à calculer la DSP d’un signal directement par le

théorème de Wiener-Khintchine. Exploitant la FFT, sa résolution dépend donc du Nfft et de

la fréquence d’échantillonnage fs. Dans notre cas d’étude, les données de la compétition, ou

fs étant égale à 125Hz et en supposant un Nfft de 4096points, on obtient une résolution ∆f
de 0, 03Hz soit 1, 8bpm. On peut améliorer cette résolution en utilisant des algorithme à haute

résolution comme MUSIC mais cela nécessite un modèle mathématique du problème ce qui

n’est pas évident à formuler en présence de forts MA.

Il existe aussi des méthodes qui ont recours à des technique du traitement du signal avancées

mais qui donnent de bonnes résolutions. Basées sur les acquisitions comprimées" (Compressed

Sensing), ces techniques nécessite un signal comprimé, c’est a dire, qu’il contienne assez de

zéros pour qu’il puisse être reconstitué avec moins d’échantillons. Le signal peut être réécrit

donc dans une autre base dont la plupart des coefficient sont nuls. En d’autres termes, un signal

x à valeurs réelles et de dimension finie N, est comprimé si il existe une base ψ telle que x = ψs

ou la majorité des coefficients de s sont des zéros.
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2.4.4.2 Reconstruction de signal comprimé - SSR

L’acquisition comprimée est une technique permettant de trouver la solution la plus compri-

mée d’un système linéaire sous-déterminé. L’estimation du spectre d’un signal peut être repré-

sentée comme étant la solution au modèle linéaire suivant :

y = Φx + v (2.63)

Où Φ étant une matrice de base connue et de taille M ×N dont les éléments sont des exponen-

tielles complexes Φmn = ej2πmn/N .

y étant le signal observé de taille M × 1 .

x étant l’inconnue de taille N × 1.

et v étant la source de bruit de taille N × 1.

Notre but c’est de trouver un nouvel estimateur qui donne une solution comprimée à x. Le

critère généralement utilisé est la minimisation de la norme lp. Cette norme est décrite de la

manière suivante :

||x||p = p

√√√√(
N∑
i=1
|xi|p) (2.64)

Cela nous amène donc à l’optimisation suivante :

x̂← argminx||y − Φx||22 + λg(x). (2.65)

où λ est un paramètre de régularisation, et g(x) est la fonction coût choisie comme étant ||X||1.

La norme de l1, dans la littérature est choisie comme une bonne approximation donnant un

vecteur x comprimé [23, 24, 25], elle est définie comme suit :

||x||1 = (
N∑
i=1
|xi|) (2.66)

Il existe des algorithmes qui donnent une solution à ce problème comme FOCCUS[26]. Mais

l’inconvénient de ce dernier, c’est son temps de calcul et sa consommation en ressources à cause

de la taille en mémoire que prend la matrice Φ.

FIGURE 2.19 – Estimation du spectre par la méthode de reconstruction du signal compressif

appliqué à un sujet en mouvement[8]
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Le spectre basé SSR présente quelques avantages par rapport aux autres estimateurs. Cepen-

dant, il nécessite la condition que le spectre du signal x soit comprimé, ce qui n’est pas toujours

le cas surtout en présence d’artéfacts, entrainant de mauvaise performance de l’estimateur. Les

bloc filtrage numérique ainsi que SSA contribuent à cette hypothèse en filtrant les sources de

bruit et en favorisant les harmoniques aux fluctuations aléatoires dans la bande de fréquences

0, 4Hz à 5Hz.

Remarque : Sauf dans des cas extrêmes, le périodogramme classique donne des résultat

presque identique [8].

2.4.5 Poursuite spectrale - Tracking

La poursuite spectral est un élément clé dans l’algorithme. Il exploite la relation entre les

fréquences du rythme cardiaque prises lors de deux fenêtres de temporelles successives. Plus

les deux fenêtres sont proches et se chevauchent plus les fréquence cardiaques sont proches.

2.4.5.1 Initialisation

Lors de la première estimation, il est important de réduire au maximum les mouvement de

la main, sans cette initialisation l’algorithme peut diverger, et la poursuite ne peut avoir lieu.

2.4.5.2 Sélection de pic

L’algorithme de poursuite s’initialise d’abord à l’estimation antérieure fprev. Puis on définie

deux intervalles R0 et R1 tels que :

– R0 = [fprev−∆s, ..., fprev +∆s] représente l’intervalle autour de la fréquence fondamen-

tale.

– R1 = [2 × (fprev −∆s − 1) + 1, ..., 2 × (fprev + ∆s − 1) + 1], l’intervalle autour de la

deuxième harmonique.

Dans chaque intervalle on ne sélectionne que les trois pics dominants de telle sorte que leurs

amplitude soit supérieure à un seuil η (30%)[8]. Ces fréquences sont notées f i0(i = 1, 2, 3) pour

le premier interval et f j1 (j = 1, 2, 3) pour le second. La fréquence estimée notée f̂ est choisie

selon trois cas :

1er cas :
S’il existe une relation harmonique pour la paire (f i0,

j
1 )(i, j = 1, 2, 3), alors

f̂ = f i0 (2.67)

2ième cas :
S’il n’existe pas de paire, on se base sur la précédente estimation et on choisit f̂ telle que :

f̂ = arg min
fi

{|fi − fprev|} (2.68)
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ou fi = {f 0
1 , f

0
2 , f

0
3 ,

f1
1
2 ,

f1
2
2 ,

f1
3
2 }

3ième cas :
Si aucun pic ne se trouve sur les intervalles R0 et R1 il suffit de mettre :

f̂ ← fprev (2.69)

2.4.6 Résumé

TROÏKA est un algorithme appliqué à l’estimation de la pulsation cardiaque à partir de

signaux obtenu par photopléthysmographie où le sujet peut être soumis à une activité physique.

L’algorithme est constitué de Trois grandes partie :

– D’abord une décomposition du signal : cette partie comprend une décomposition SVD et

reconstruction du signal réduit sources de bruit dus au mouvement.

– Ensuite une reconstruction du spectre : une fois le signal reconstruit, on calcule sa densité

spectrale de puissance par périodogramme traditionnel ou SSR.

– Et enfin une poursuite spectrale : qui permet de suivre le pic associé à la fréquence.

TROÏKA est un algorithme flexible, plusieurs variantes peuvent être dérivée, en choisissant

autre décomposition ou estimateur de densité spectrale de puissance, en tenant compte des

spécification matérielles lors de son implémentation.
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Chapitre 3

DÉVELOPPEMENT D’UN SYSTÈME
D’ACQUISITION DES SIGNAUX PPG

3.1 INTRODUCTION

Dans la première partie de ce chapitre on présente un circuit de conditionnement d’un cap-

teur PPG fonctionnant en mode de réflexion, avec un descriptif rapide de chaque étage de la

sortie du capteur jusqu’au convertisseur analogique/numérique. Dans la deuxième partie on pré-

sente la carte de développement utilisée pour l’acquisition, son interfaçage avec le convertisseur

analogique numérique (CAN) et le programme de traitement.

Pour avoir une cohérence avec les signaux utilisés dans le chapitre 5, on a fixé la fré-

quence d’échantillonnage à 125Hz et estimé la fréquence cardiaque sur une fenêtre de 8s ≡
1000échantillons , avec un chevauchement de 75% (i.e. 6s) entre deux fenêtres successives.

Ces valeurs choisies dans l’ordre de grandeur des valeurs utilisés dans la littérature [8, 7] ;

La largeur de la fenêtre est assez grande pour pouvoir visualiser au moins 4 périodes du signal

utile (i.e. pour fmin = 30bpm) et elle est assez petite pour respecter l’hypothèse de quasi-

stationnarité. On fait glisser la fenêtre d’observation de 2s ≡ 250échantillons entre deux esti-

mations, ce qui permet de les garder assez proches.

3.2 CIRCUIT DE CONDITIONNEMENT DU CAPTEUR PPG

3.2.1 Capteur

On a utilisé le capteur TCRT5000L 1, celui ci consiste en une LED et un phototransistor dans

un seul boitier utilisant une séparation entre eux 2 et opérant à la longueur d’onde infra-rouge

1. La version L (long leads) possède des pattes longues qui facilitent son utilisation sur breadboard
2. Nous évite de recevoir un signal en trajet direct
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de 950nm 3.

La LED et le phototransitor sont polarisés en direct avec une tension de 5V des résistances

de R1 = 150Ω et R1 = 10kΩ respectivement. Le phototransistor donne en sortie un signal PPG

d’amplitude de l’ordre de 200µV ; pour l’échantillonner avec une bonne résolution il faut le

relever à une amplitude de l’ordre du volt.

FIGURE 3.1 – Image du capteur TCRT5000L

3.2.2 Filtres

Sachant que la composante AC qui porte l’information sur la fréquence cardiaque est de

l’ordre de 1% à 2% de la composante DC, il faut filtrer le signal avec un passe-haut avant d’at-

taquer le premier ampli, ce dernier a un gain de 2500 et une faible tension continue 4(ou de faible

variation) le satureras. Afin d’éviter un repliement du spectre (aliasing) lors de l’échantillonnage

Un filtre de garde (passe bas) et utilisé avant d’attaquer le CAN.

Les fréquence de coupure des filtre passe haut et passe bas sont respectivement fc1 = 0.3Hz
et fc2 = 16Hz. Les valeurs des résistances et des capacités utilisés sont choisies de sorte que :

fci
= 1

2πRiCi
(3.1)

Nous obtenons :

R1 = 51kΩ et C1 = 10µF
R2 = 10kΩ et C2 = 1µF

Remarque : Le filtre engendre un retard de quelques secondes, temps de chargement des

capacités (réponse transitoire de la fonction de transfert), il faudra en tenir compte lors de la

mesure.

3. évite le problème de dispersion des caractéristiques et assure que les deux composants opèrent à la même

longueur d’onde.
4. Pour une amplitude de 200µV on aura une composante continue de 20mV à 40mV ; avec un gain de 2500

elle risque de saturer le premier amplificateur polarisé avec 5V
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3.2.3 Amplificateurs

Le premier étage d’amplification est fait d’un amplificateur d’instrumentation de précision

INA118, il possède un taux de réjection en mode commun de l’ordre de 110dB, et un faible

bruit en entrée de 0.28µVpp entre 0.1Hz et 10Hz. Ce choix est motivé par le fait que notre

signal étant assez faible, la présence d’une tension continue en mode commun à l’entrée de

l’amplificateur le satureras.

Notre signal étant de basse fréquence (quelques Hz au maximum), les problèmes de bande

passante et de temps de montée ne se posent pas. Son gain peut être réglé à l’aide d’une seul

résistance RG, ce qui réduit le problème de dispersion des valeurs des résistances par rapport

aux amplificateur opérationnels classiques.

G1 = 1 + 50kΩ
RG

(3.2)

Dans notre cas, nous avons choisi RG = 20Ω donnant un gain G = 2500. Le CAN étant

unipolaire il faut relever le signal avec une tension continue de façon a ne pas avoir de tension

négative. Pour ce faire On a appliqué une tension réglable avec un potentiomètre à la pin Rref

de l’INA118, toute tension qui est appliquée à cette pin est additionnée à la sortie.

Le second étage est fait de l’amplificateur opérationnel de précision OPA177, en montage

non-inverseur. Son offset de 25µVmax assure un bon réglage de la tension continue avant d’at-

taquer le CAN. Son gain est fixé a G2 = 2 avec deux résistances R7 = 2kΩ et R6 = 1kΩ :

G2 = 1 + R7

R6
(3.3)
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.

FIGURE 3.2 – Schéma électrique du circuit de conditionnement du signal PPG
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3.3 SYSTÈME D’ACQUISITION ET DE TRAITEMENT DES DONNÉES

Il existe un grand nombre de plateformes de développement à base de microprocesseur

performant qui facilitent le développement de nouvelles applications et la réalisation de projet

de petite et moyenne envergure. Issue de projet communautaire celles ci sont de faible cout,

certaine sont propriétaires et d’autres libres. C’est surtout cette dernière classe qui grâce à son

économie logiciel a favorisé l’avancement des système embarqué. Trois cartes très populaires,

issues d’origines diverses, symbolisent pour partie cette tendance : Arduino, Raspberry Pi et

BeagleBone.

Dans cette partie du projet, il est question d’implémenter sur une plateforme Raspberry pi

(Model-B), un programme d’acquisition et de traitement de données issus de capteur PPG.

3.3.1 Architecture de la carte de développement

Étant décrit comme un mini ordinateur, le raspberry pi compte un microprocesseur ARM

(ARM1176JZ(F)-S) à instructions réduites RISC 32bits, une mémoire RAM d’une capacité de

512Mo, un ensemble d’entrées/sorties : GPIO, USB, Ethernet, une sortie audio et une sortie

video (HDMI, VGA) le tout géré par un système d’exploitation.

FIGURE 3.3 – Les entrées/sorties numériques du Raspberry Pi

La carte dispose d’un nombre de pins limités (GPIO), 26 au total, qui permettent la commu-

nication, la commande ou bien l’acquisition de données. Toutes sont numériques et supporte

différent protocole de communication dont SPI, I2C et UART. Les GPIO sont manipulées soit

par un script Bash soit avec du code C ou Python.
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En effet, la gestion des ressources matériel du Raspberry se fait par une distribution of-

ficielle à base Debian/ARM appelé Raspbian. Il existe cependant d’autres distribution comme

OpenSuse, Fedora et XBIAN qui sont utilisé selon l’orientation de l’application soit : éducation,

serveur, média-center, multimédia, jeux et émulateurs(retro-gaming)...etc.

l’accès au Raspberry pi se fait de deux manière :

– Soit avec accès direct via une sortie video et USB où l’utilisateur utilise une interface

graphique pour y imprimé ces programme.

– Soit par protocole SSH, qui nous permet grâce à un câble Ethernet d’accéder au terminal.

Une configuration de l’interface Ethernet s’impose car les deux appareil doivent être en

visibilité sur le réseau. La configuration de son adresse ip se fait via le fichier interfaces

se trouvant dans le répertoire : /etc/network/.

3.3.2 Système d’acquisition

L’acquisition est l’une des partie les plus importantes du projet, une mauvaise acquisition

peux engendrer des erreurs qui s’accumulent tout le lent de la chaine de traitement. Étant donné

que le raspberry pi ne dispose pas d’entrée analogique, nous allons donc adapté ces entrées

en ayant recours à un convertisseur analogique numérique. Dans cette partie nous allons donc

expliquer comment interfacer ce convertisseur (le MCP3008) à notre carte de développement.

Le MCP3008 communique grâce à un protocole de communication série appelé SPI, il est

donc important de bien comprendre le fonctionnement de ce protocole et de prendre connais-

sance des exigences du MCP3008.

3.3.2.1 Protocole SPI

La liaison SPI (Serial Peripheral Interface) est un bus de donnée série synchrone qui opère

en Full Duplex. Les circuits communiquent selon un schéma maître-esclaves, où le maître

contrôle la totalité de la communication. Plusieurs esclaves peuvent coexister sur le même bus

et la sélection du destinataire se fait par une ligne dédiée entre le maître et l’esclave appelée CS

(Chip Select).
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FIGURE 3.4 – Communication par bus SPI (maitre-esclaves)

Cette communication nécessite au moins quatre lignes pour connecter les périphériques au

bus(fig. 3.4). Trois d’entre eux sont partagé entre les esclaves :

– Master in slave out (MISO) : Transfère la donnée de l’esclave vers le maitre.

– Master out slave in (MOSI). Transfère la donnée du maitre vers l’esclave.

– Serial clock (SCLK) : Cette horloge est toujours générée par le maître et utilisée pour

synchroniser la transmission entre les périphérique.

En plus de ces trois connexions, on utilise n autres connexions pour les n périphériques

esclaves sur le bus. Chacune d’elles représente respectivement le bit de sélection (ou Chip select

CS/SS) de chaque esclave. Le maître ne peut y sélectionner qu’un seul esclave à la fois en

envoyant un état bas sur cette ligne.

Le fonctionnement du bus SPI est comme suit : Les deux périphérique maître et esclave

possèdent à l’intérieur un registre à décalage et lorsque un des circuits est sélectionné, MISO et

MOSI sont utilisé pour connecter ces registres, tandis que l’horloge CLK, générée par le maître,

enclenche l’opération de décalage, réalisant ainsi la lecture et l’écriture simultanément (fig 3.5).

FIGURE 3.5 – Opérations de lecture et d’écriture au sein d’une communication SPI : Échange

de données entre les buffers par une opération de rotation
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En plus du réglage de fréquence de l’horloge, le maitre doit aussi configurer la polarité et la

phase de celle ci respectivement CPHA et CPOL. Ces paramètre définissent le mode de com-

munication SPI, il en existe quatre et sont symbolisé par la notation (CPHA,CPOL) :

– lorsque CPOL=0 la valeur initiale de l’horloge est un zero :

– lorsque CPOL=1 la valeur initiale de l’horloge est un Un (inversion de polarisation) :

CPHA=0 signifie échantillonnage sur le premier top d’horloge, et CPHA=1, échantillon-

nage au second top horloge, sans tenir compte du fait que c’est au front montant ou descendant.

Notons aussi que pour CPHA=0, la donnée doit être stable sur un demi cycle avant le premier.

FIGURE 3.6 – chronogramme d’une communication SPI : illustrant différents modes de com-

munication définie par les combinaisons de (CPHA,CPOL)

L’avantages du SPI est qu’elle permet atteindre un débit très élevé (>10Mbps), et présente

une flexibilité du nombre de bits à transmettre. Tous les esclave partagent un bus commun (CLK,

MISO et MOSI) et Il n’existe aucune collision possible. Ses inconvénients par contre est que ce

bus monopolise plus de pattes et il ne dispose d’aucun adressage possible. Le protocole n’a pas

d’acquittement et Il ne peut y avoir qu’un seul maître sur le bus.

3.3.2.2 Communication CAN-Raspberry Pi

Le convertisseur analogique/numérique MCP3008 dispose de huit canaux, en sortie simples

ou différentielles, ce qui permet de lire les informations de huit capteurs. Il peut échantillonner

jusqu’à 200 000 échantillons par seconde, offrant une résolution de 10 bits, en d’autre terme il

peut distinguer 1024 valeurs distinctes. Avec une tension de référence 5V on aura une résolu-

tion de 4.88mV largement suffisant pour un signal de sortie de l’ordre du Volt.
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FIGURE 3.7 – Boitier du convertisseur analogique numérique - MCP 3008

En générale on connecte la pin VDD à l’alimentation 3.3V ou 5V du Raspberry Pi. AGND et

DGND sont connecté à la masse et la pin VREF à la tension de référence qui représente la plus

grande valeur que le convertisseur peut interpréter. L’équation qui relie la valeur numérique en

sortie de DOUT (MOSI) à sa valeur analogique est donnée par la formule suivante :

VD = 1024× VIN
VREF

(3.4)

ou VIN est la tension analogique et VREF est la tension de référence.

Le MCP3008 dispose d’une interface SPI dont les pins sont nativement prédéfinie par le

constructeur. Il existe plusieurs bibliothèques qui permettent d’y accéder et d’y configurer le

protocole. Cette communication est décrite sur la figure 3.8 et se déroule sur un échange de

trois octets en mode 0 :

– Le Raspberry étant le maitre sélectionne le convertisseur en mettant le bit de sélection

de ce dernier à l’état bas. Le Raspberry envoi le premier octet 0x01 servant à signaler le

début de la séquence. Au même moment le MCP3008 se prépare pour la conversion et

envoie un octet, par défaut nul, en direction du maitre.

– Le maitre envoie ensuite un second octet dont le quartet significatifs est : (SGL / DIFF, D2,

D1 et D0) qui indique le numéro du canal et le type de conversion à effectuer (asymétrique

ou différentielle) comme indiqué sur les tableaux 3.1 et 3.2.

L’esclave répond simultanément par renvoi des deux bits significatifs de la conversion

(bits 8 et 9, c.f. figure 3.8).

– Le maitre envoie un autre octet don′tcare à son l’esclave qui répond à son tour en en-

voyant le reste de la conversion analogique numérique, les bits 0 à 7.

Pour terminer le Raspberry Pi ordonne ensuite ces bits afin de former une valeur numérique de

10 bits qui résulte de la conversion.
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FIGURE 3.8 – Chronogramme expliquant la communication avec le convertisseur analogique

numérique MCP3008 [Datasheet MCP3008]

TABLE 3.1 – Différentes configurations du convertisseur analogique numérique MCP3008 en

mode asymétrique (un seul canal)[Datasheet MCP3008]

Single/Diff D2 D1 D0 Input Configuration Channel Selection

1 0 0 0 Single-ended CH0

1 0 0 1 Single-ended CH1

1 0 1 0 Single-ended CH2

1 0 1 1 Single-ended CH3

1 1 0 0 Single-ended CH4

1 1 0 1 Single-ended CH5

1 1 1 0 Single-ended CH6

1 1 1 1 Single-ended CH7
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TABLE 3.2 – Différentes configurations du convertisseur analogique numérique MCP3008 en

mode différentiel (deux canaux)[Datasheet MCP3008]

Single/Diff D2 D1 D0 Input Configuration Channel Selection

0 0 0 0 differential CH0-CH1

0 0 0 1 differential CH1-CH0

0 0 1 0 differential CH2-CH3

0 0 1 1 differential CH3-CH2

0 1 0 0 differential CH4-CH5

0 1 0 1 differential CH5-CH4

0 1 1 0 differential CH6-CH7

0 1 1 1 differential CH7-CH6

FIGURE 3.9 – Image du dispositif réalisé

3.3.3 Programmes d’acquisition et du traitement temps réel

Il existe deux difficultés principales à la réalisation d’une application temps réels strict :

– Matérielle : La dérive de l’horloge par rapport au temps réel.

– Logicielle : Le fait que le Raspberry Pi contient une distribution GNU/Linux appelé Rasp-

bian, dite à temps partagé, qui n’est pas dédié pour du temps-réel strict.

L’OS à temps partagé, comme son nom l’indique, partage le temps d’exécution de tous

les processus qui tournent sur la machine, et essaie au mieux de répondre à la contrainte de

temps imposée, sans garantir d’y parvenir. Cependant, le fait que notre application nécessite une

fréquence d’échantillonnage relativement faible (125Hz) devant l’horloge du système, réduit

grandement les difficultés citées ci-dessus.
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3.3.3.1 Structure générale de l’algorithme

Dans notre application il est question d’élaborer un programme temps réel qui fait l’acquisi-

tion et le traitement des signaux PPG. L’algorithme sera écrit en langage C et plus précisément

à l’aide de la programmation système[27].

Lorsqu’il s’agit de mettre au point une application temps réel une première étape est la

division en plusieurs processus. En général, les système d’exploitation réservent un processus

à chaque application, sauf certaines exceptions qui demandent à exécuter plusieurs taches en

parallèle.

Pour ce faire, on emploie souvent les notions de processus et de thread. Les processus per-

mettent de dupliquer le programme principal afin d’en former deux ou plusieurs nouveaux pro-

cessus, exécutant chacun un bout du code principal. Cependant, les thread sont plus simple à

manier et occupe moins d’espace mémoire. Le principal avantage des threads par rapport aux

processus, est la facilité et la rapidité de leur création, tous les threads d’un même processus

partagent le même espace d’adressage, et donc toutes les variables. Cela évite l’allocation de

tous ces espaces lors de la création [27].

FIGURE 3.10 – Création des deux threads d’acquisition et de traitement à partir du main()

Dans la plupart des systèmes d’exploitation, chaque processus possède un espace d’adres-

sage et un thread de contrôle unique, le thread principal. Du point de vue programmation, ce

dernier exécute le main. Par contre, si ce dernier se termine avant les deux autres thread cela

met fin à l’exécution de l’application. Par conséquent, on doit donc lui ordonner d’attendre la

fin des threads sans quoi l’application n’aurait pas atteint son objectif.

Lorsque deux thread qui traitent et partagent les mêmes variables (figure 3.10) certains

conflits peuvent être causés. En effet, quand un threads cherche à lire ces variables, au même

moment l’autre thread pourrait les changer, ce qui entrainerait de faux résultats quant à la me-

sure de la pulsation cardiaque. Il existe une solution qui permet la synchronisation des thread :

les conditions. Lorsqu’un thread doit attendre une condition pour exécuter sa tâche, nous pou-

vons le mettre en attente jusqu’à ce que la condition est remplie. Ainsi, le deuxième thread doit
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patienter jusqu’à ce qu’a ce que l’autre thread ait atteint un nombre suffisant d’échantillons pour

qu’il puisse se lancer, sinon il reste bloqué tant que celle-ci n’est pas réalisée.

Toutes les fonctions et types de données relatifs aux threads sont déclarés dans le fichier

d’entête <pthread.h>. Les fonctions de <pthread.h> ne font pas partie de la bibliothèque stan-

dard du C. On doit donc ajouter -lpthread sur la ligne de commande lors de l’édition de liens du

programme [27].

Jusqu’à présent nous avons présenté de manière globale la façon dont ces deux sous pro-

grammes interagissent, le paragraphe suivant présente leur implémentation.

3.3.3.2 Lecture du port SPI

Le premier thread fait appel à une communication SPI pour exécuter l’opération d’échan-

tillonnage. Le fichier d’entête wiringSPI.h, destiné pour la Raspberry pi, permet une manipu-

lation très aisé de ce protocole. Elle contient des fonctions qui permettent la configuration de

l’horloge de synchronisation, le mode de communication, ainsi que l’échange de données entre

les périphériques.

3.3.3.3 Synchronisation des échantillons

Certaines tâches comme l’échantillonnage peuvent s’exécuter de manière périodiques. Au-

trement dit, cette tâche doit toujours débuter une nouvelle exécution après l’écoulement d’une

certaine période de temps. Dans certains cas, cette périodicité doit être très stricte et rigoureuse.

Ainsi, l’application doit s’exécuter en utilisant directement le temps fourni par l’horloge sys-

tème permettant de gérer la périodicité plus précise des tâches. Cette fonction est appelé depuis

la bibliothèque "pthread.h".
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FIGURE 3.11 – Organigramme du thread chargé de l’acquisition : la fenêtre est constituée de

1000 échantillonnons et se déplace d’un pas de 250

3.3.3.4 Programme de traitement

Une fois l’acquisition des échantillons de la fenêtre en cours achevée, le premier thread en-

voi un signal au second afin que celui ci exécute son traitement. Ce dernier calcule la fréquence

cardiaque directement par transformé de fourrier rapide (FFT) en utilisant l’algorithme récur-

sive, Cooley-Tukey , permettant de réduire en complexité et par conséquent gagner en temps

d’exécution. En effet la complexité de l’algorithme est de O(N log(N)) contre O(N2) pour

l’algorithme de la DFT.

Le seul paramètre existant et qui est utilisé lors du traitement est Nfft on l’a fixé à 4096

points obtenant une résolution de 1, 8bpm.
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Chapitre 4

APPLICATION POUR L’ESTIMATION
DE LA FRÉQUENCE CARDIAQUE :
RÉSULTATS ET INTERPRÉTATIONS

4.1 CAS D’ÉTUDE

Les algorithmes ont été appliqués sur la base de données de la compétition ICASSP signal

processing cup 2015 [10], ou le problème de réduction de bruit à été proposé. Ces données ont

été recueillies à partir de dispositifs placés sur les poignets de 4 sujets qui exercent une course

rapide sur une tapis roulant. Le dispositif compte, trois accéléromètres ainsi que deux capteurs

PPG identiques qui opèrent à une longueur d’onde de 609nm et qui sont placés l’un à coté de

l’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.

Les données recueillis sont échantillonnés à une fréquence de 125Hz sur une durée de

5min puis sauvegardés sous forme de fichier MAT contenant dans une matrice ordonnées en

ligne comme suit :

– ECG

– PPG1

– PPG2

– Accéléromètre 1

– Accéléromètre 2

– Accéléromètre 3

Pour le iième sujet, le fichier résultant portera le nom suivant : "DATA_i_ suivie du type

d’exercice accompli (TYPE01" ou TYPE02") tels que indiqué au tableau suivant :
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TABLE 4.1 – Type d’exercice accompli par les sujets du cas d’étude

Durée TYPE01 TYPE02

30sec Repos Repos

01min 8 km/h 6 km/h

01min 15km/h 12km/h

01min 8 km/h 6 km/h

01min 15km/h 12km/h

30sec repos repos

On a estimé la fréquence cardiaque sur ces 5min avec une fenêtre de 8sec ≡ 1000échantillons
qui glisse chaque 2sec ≡ 250échtantillon, ceci nous donne 147 valeurs de la fréquence car-

diaque sur cette durée, on les a ensuite comparés avec la fréquence de référence donnée par

l’ECG en utilisant les métriques présentés dans la section suivante.

4.2 MÉTRIQUES DE PERFORMANCES

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

triques suivantes en utilisant comme référence la fréquence cardiaque estimée à partir de l’ECG :

µ = 1
N

∑
|BPMest(i)−BPMref (i)| : Moyenne de l’erreur (4.1)

σ =
√

1
N

∑
(|BPMest(i)−BPMref (i)| − µ)2 : Ecart type de l’erreur (4.2)

MSE = 1
N

∑
(|BPMest(i)−BPMref (i)|)2 : Erreur quadratique moyenne (4.3)

= µ2 + σ2 (4.4)

RMSE =
√
MSE : Racine de la MSE (4.5)

R(%) = 100× RMSEf −RMSEd
RMSEf

: Réduction de la RMSE (4.6)

Le rapport R illustre la réduction de la RMSE sur la fréquence cardiaque estimée à partir

de deux signaux : après filtrage numérique uniquement (indice f : filtred) et après réduction de

bruit (indice d : denoised).

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

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

estimés des valeurs réelles.
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4.3 RÉSULTATS DE L’ESTIMATION DE LA FRÉQUENCE CARDIAQUE APRÈS

TRAITEMENT AVEC FILTRES ADAPTATIFS

Les filtres adaptatifs ont été codés sur Matlab et les sections qui suivent présentent la fré-

quence cardiaque estimée sur le signal après traitement avec la méthode fréquentielle ; la mé-

thode d’autocorrélation donne des résultats peu satisfaisant car les MA sont assez puissant pour

masquer les harmoniques de la fréquence cardiaque.

A titre de comparaison les figures présentent aussi la fréquence cardiaque estimée à partir

des signaux sans traitement. Un tableau et une figure en barres d’erreurs résumant les perfor-

mances sur les quatre sujets sont présentés après les résultats de chaque filtre. N’ayant pas de

signal de référence pour sélectionner les paramètres optimaux des filtres ( ordre, pas d’adapta-

tion, matrices de covariances . . .etc ) on les a sélectionnés de façon expérimentale en suivant la

méthode du essais-erreur (guess and check).

4.3.1 Traitement avec le filtre LMS

Les résultats qui suivent on été obtenus pour un filtre d’ordre L = 80 et un pas d’adaptation

µ = 1.68 × 10−7, ces paramètres ont été sélectionné de façon expérimentale de façon à avoir

les meilleurs résultats.
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FIGURE 4.1 – Fréquence cardiaque du sujet 2 avant et après réduction de bruit avec le filtre

LMS
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FIGURE 4.2 – Fréquence cardiaque du sujet 3 avant et après réduction de bruit avec le filtre

LMS

TABLE 4.2 – Moyenne , écart-type, RMSE et réduction de la RMSE sur l’estimation de la

fréquence cardiaque après réduction de bruit avec le filtre LMS

sujet µf µd σf σd RMSEf RMSEd R(%)
1 24.06 8.33 26.68 17.12 35.92 19.03 47.02

2 31.00 6.37 21.52 17.79 37.74 18.90 49.92

3 27.96 3.57 25.79 11.38 38.04 11.93 68.65

4 6.18 3.34 13.39 9.40 14.75 9.98 32.32

moyenne 22.30 5.40 21.85 13.92 31.61 14.96 39.58
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FIGURE 4.3 – Moyenne et écart-type de l’erreur de l’estimation de la fréquence cardiaque après

réduction de bruit avec le filtre LMS

4.3.2 Traitement avec le filtre NLMS

Les résultats qui suivent on été obtenus pour un filtre d’ordre L = 80 et un pas d’adaptation

µ = 1.68 × 10−7, ces paramètres ont été sélectionné de façon expérimentale de façon à avoir

les meilleurs résultats.
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FIGURE 4.4 – Fréquence cardiaque du sujet 1 avant et après réduction de bruit avec le filtre

NLMS
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FIGURE 4.5 – Fréquence cardiaque du sujet 2 avant et après réduction de bruit avec le filtre

NLMS

TABLE 4.3 – Moyenne , écart-type, RMSE et réduction de la RMSE sur l’estimation de la

fréquence cardiaque après réduction de bruit avec le filtre NLMS

sujet µf µd σf σd RMSEf RMSEd R(%)
1 24.06 17.21 26.68 28.03 35.92 32.89 8.45

2 31.00 14.99 21.52 22.88 37.74 27.35 27.51

3 27.96 8.40 25.79 18.63 38.04 20.43 46.29

4 6.18 6.09 13.39 12.95 14.75 14.31 2.99

moyenne 22.30 11.67 21.85 20.62 31.61 23.75 17.05
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FIGURE 4.6 – Moyenne et écart-type de l’erreur de l’estimation de la fréquence cardiaque après

réduction de bruit avec le filtre NLMS

4.3.3 Traitement avec le filtre Kalman

Les résultats qui suivent on été obtenus pour un filtre d’ordre L = 64, σn = 1 et σe = 104.

Ces paramètres ont été sélectionnés de façon expérimentale. Leur procédé de sélection dans les

projets de recherche se fait en fixant l’un à 1 ( puisqu’on sait que les performances des estima-

tions du filtre de Kalman ne dépendent que du rapport σn/σe [21] ), et on sélectionne la valeur

de σe qui donne le maximum d’intercorrélation avec un signal de référence (e.g. capteur est

au repos). Par exemple dans l’article [21], les chercheurs ont positionné un capteur sur l’index

gauche et un capteur sur l’index droit du sujet, uniquement l’un des deux seras soumis à un

mouvement et la sélection du paramètre optimal se fait en traçant la courbe suivante :
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FIGURE 4.7 – Variation du maximum de corrélation normalisé en fonction de σkf - [21]

Ne disposant pas de signal de référence pour sélectionner les paramètres optimaux en ce

sens, nous avons sélectionnés expérimentalement les paramètres qui donnent la plus faible er-

reur quadratique moyenne sur l’estimation de la fréquence cardiaque.
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FIGURE 4.8 – Fréquence cardiaque du sujet 2 avant et après réduction de bruit avec le filtre

KALMAN
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FIGURE 4.9 – Fréquence cardiaque du sujet 3 avant et après réduction de bruit avec le filtre

Kalman

TABLE 4.4 – Moyenne , écart-type, RMSE et réduction de la RMSE sur l’estimation de la

fréquence cardiaque après réduction de bruit avec le filtre de Kalman

sujet µf µd σf σd RMSEf RMSEd R(%)
1 24.06 7.91 26.68 15.19 35.92 17.13 52.32

2 31.00 7.65 21.52 19.61 37.74 21.05 44.21

3 27.96 2.60 25.79 4.52 38.04 5.22 86.28

4 6.18 2.26 13.39 2.60 14.75 3.44 76.67

moyenne 22.30 5.10 21.85 10.48 31.61 11.71 51.90
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FIGURE 4.10 – Moyenne et écart-type de l’erreur de l’estimation de la fréquence cardiaque

après réduction de bruit avec le filtre KALMAN

4.3.4 Discussion des résultats

En moyenne, les meilleurs performances sont ceux du filtre de Kalman, suivit du LMS et du

NLMS. Pour le NLMS la normalisation n’apporte pas de gain notable, car la puissance du signal

PPG reste relativement constante, de plus la normalisation introduit un léger changement du pas

d’adaptation effectif µeff = µ/(uTk uk + δ), ce qui perturbe la convergence à chaque glissement

de la fenêtre d’observation, ce qui donne une mauvaise réduction de bruit. L’estimateur perds

le pic de la fréquence cardiaque autour de la transition du repos vers l’exercice physique (c.f.

figure 4.8 t ' 60s et 4.2 t ' 40s), ceci montre un certain délai pour la convergence des filtres

lors d’un changement brusque du signal.

On remarque une réduction de la RMSE pour tout les filtres et tout les sujets, cette réduc-

tion vient principalement de la réduction de l’erreur moyenne ; l’écart-type quant à lui n’est pas

significativement réduit, on remarque aussi qu’il est plus grand que la moyenne ; ceci est du

principalement à deux causes : la présence de valeurs extrêmes de l’erreur (e.g. lors de la transi-

tion repos vers l’exercice) et le nombre fini de points (147) sur lesquels on estime les paramètres

statistiques.
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4.4 RÉSULTATS DE LA MÉTHODE TROIKA

TROIKA est un algorithme issu de plusieurs constatations de l’évolution de la fréquence

cardiaque. En effet, il ne dispose d’aucune formulation mathématique du problème permettant

d’estimer directement les MA[8]. Ceci dit que les performances de cette algorithme ne peuvent

être tracées et on ne se contentera donc que des résultats trouvés à partir des données de la com-

pétition. Dans les paragraphes qui suivent, nous allons essayer de tirer les paramètres optimaux

de l’algorithme pour ensuite l’appliquer à ces données afin d’en analyser les résultats.

4.4.1 Paramètres optimaux

L’algorithme considère que la corrélation fréquentielle entre les MA et les données des

accéléromètres comme étant suffisante pour en extraire les interférences. Le bloc analyse des

spectres singuliers (SSA) comporte deux paramètres essentielles qu’il faut optimiser à savoir :

les dimensions de la matrice trajectoire et le nombre de valeurs singulières considérées Nσ.

Les dimensions de la matrice trajectoire sont fonction de la longueur (L) des vecteurs re-

tardés. Celle ci est choisie de sort qu’elle détermine la plus longue périodicité capturée par ce

bloc, donc la plus faible pulsions cardiaque détectable. Par conséquent, ce paramètre est choisi

dans une plage valeurs allant de 100 à 400 échantillons correspondant respectivement à 75 et 20
battements par minute[8].

Analyser toutes les composante du signal s’avère très rigoureux en temps et en calcule. Il

faut donc chercher une valeur optimale à partir de laquelle les performances de l’algorithme ne

seront pas dégradés. Il est donc préférable de se limité à un nombre de valeurs singulières fixe

sans pour autant éliminer le signal d’intérêt. SSA est appliqué à deux signaux respectivement

au repos et en présence de mouvement puis calculer l’erreur quadratique moyenne du signal

résultant par rapport au signal référence.

Les résultat de l’analyse du bloc SSA au repos, sont représentés aux figures (4.11, 4.12) et

en mouvement aux figures (4.13, 4.14). Ces résultats ont été obtenus en paramétrant L à 400
sans tenir compte des accélérations (sans réduction de bruit) et en traçant l’allure du signal

reconstitué avec différent nombre de valeurs singulières considérées : Le premier tracé a été

obtenu avec les 4 premières valeurs singulières et le second avec les 20 premières.
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FIGURE 4.11 – SSA appliqué sur le sujet 1 (au repos) sans réduction de bruit : On fixé la

dimension L à 400 et on a trace l’allure du signal reconstitué par SSA pour Nσ = 4
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FIGURE 4.12 – SSA appliqué sur le sujet 1 (au repos) sans réduction de bruit : On fixé la

dimension L à 400 et on a trace l’allure du signal reconstitué par SSA pour Nσ = 20
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FIGURE 4.13 – SSA appliqué sur le sujet 1 (en mouvement) sans réduction de bruit : On fixé la

dimension L à 400 et on a trace l’allure du signal reconstitué par SSA pour Nσ = 4
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FIGURE 4.14 – SSA appliqué sur le sujet 1 (en mouvement) sans réduction de bruit : On fixé la

dimension L à 400 et on a trace l’allure du signal reconstitué par SSA pour Nσ = 20

Interprétation
Dans un premier temps, on a observé qu’au travers les résultats obtenus que, plus en choisis

un nombre de valeurs singulières élevé plus le signal reconstitué se rapproche du signal réel.

Dans un second temps, ce nombre deviens insuffisant quand le capteur est soumis a des arté-

facts (interférences) rajoutant d’autres composantes au signal PPG. Effectivement il serait plus

judicieux d’augmenter ce nombre afin de satisfaire les deux situation.
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Comme le présenté sur les figures 4.15 et 4.16, ces résultats vont nous permettre de dé-

terminer la valeur optimale du paramètre Nσ. Nous utiliserons l’erreur quadratique moyenne,

calculé à partir de la différence entre le signal de référence (capteur PPG) et le signal recons-

truit, comme indicateur de performance du bloc SSA. La valeur de L est fixé à 400 et en varie

Nσ dans une plage de valeurs comprises entre 1 et 100.
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FIGURE 4.15 – Erreur quadratique moyenne en fonction du nombre de valeurs propres en utili-

sant l’analyse en spectres singuliers sur un sujet au repos avec L fixé à 400
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FIGURE 4.16 – Erreur quadratique moyenne en fonction du nombre de valeurs propres en utili-

sant l’analyse en spectres singuliers sur un sujet en mouvement avec L fixé à 400

Interprétation des résultats Les résultat trouvés démontre que dans les deux situations, l’er-

reur quadratique moyenne reste fixe pour un nombre de valeurs singulières supérieurs à 70.
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4.4.2 Résultat des tests

4.4.2.1 Sujet N°01
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FIGURE 4.17 – Estimation de la fréquence cardiaque en utilisant la méthode TROIKA (avec et

sans poursuite) appliquée à l’enregistrement correspondant au sujet 1

Remarque :
Les résultat obtenu sans réduction de bruit sont comparées avec ceux obtenus par TROIKA

avec et sans poursuite spectrale. Cette réponse démontre l’efficacité de cette algorithme en pré-

sence de mouvement. En effet l’application periodogramme avant réduction de bruit donne de

bon résultat au repos, cependant en présence de mouvment, il diverge et présente une erreur

d’estimation assez grande. Le bloc SSA de l’algorithme à permis de réduire la grande majorité

des MA à savoir entre la 30ieme et la 100ième seconde ainsi qu’à la 170ième et la 210ième seconde.

Les autres segments de temps, le bloc poursuite spectrale intervient et empêche la divergence

de l’algorithme.
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4.4.2.2 Sujet N°02
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FIGURE 4.18 – Estimation de la fréquence cardiaque en utilisant la méthode TROIKA (avec et

sans poursuite) appliquée à l’enregistrement correspondant au sujet 2

Remarque :
D’après les résultats obtenus sur la figure 4.18, on remarque la présence de forts MA sur les

intervalle de temps entre la 40ieme et 180ieme seconde. Ces artéfact ont été supprimés par le bloc

SSA dans certain cas, mais dans d’autres la poursuite spectrale à pris la relève pour poursuivre

la fréquence cardiaque. Par contre au repos l’algorithme manque son estimation, cela est dû à

la présence de bruit, de composantes fréquentielles proches de la pulsation cardiaque, qui ont

faussé piste au bloc de poursuite sur cette intervalle.
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4.4.2.3 Sujet N°03
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FIGURE 4.19 – Estimation de la fréquence cardiaque en utilisant la méthode TROIKA (avec et

sans poursuite) appliquée à l’enregistrement correspondant au sujet 3

Remarque :
Les données pour ce sujet contiennent moins d’artefact et de bruit que les deux précédentes.

Les résultat sont évidement meilleur et l’algorithme arrive à poursuivre la référence tout le long

du test. Le Bloc SSA à permis de supprimer ces artefact du moins surtout sur l’intervalle allant

de la 40ième à la 100ième seconde.

4.4.2.4 Sujet N°04
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FIGURE 4.20 – Estimation de la fréquence cardiaque en utilisant la méthode TROIKA (avec et

sans poursuite) appliquée à l’enregistrement correspondant au sujet 4
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Remarque :
Les données utilisées pour les résultats illustré sur la figure 4.20 contiennent moins d’ar-

téfact, sauf que, même remarque que pour le sujet N°02 figure 4.18, l’algorithme manque son

estimation au repos à cause de présence de sources de bruit qui provoquent la divergence de

l’algorithme.

TABLE 4.5 – Moyenne , écart-type, erreur-type et réduction de l’erreur-type sur l’estimation de

la fréquence cardiaque après réduction de bruit avec la méthode TROIKA

sujet µf µd σf σd RMSEf RMSEd R(%)
1 24.06 2.45 26.68 2.13 35.92 3.24 90.96

2 31.00 5.69 21.52 10.71 37.74 12.13 67.87

3 27.96 1.87 25.79 0.91 38.04 2.08 94.53

4 6.18 3.35 13.39 4.97 14.75 5.99 59.36

moyenne 22.30 3.34 21.85 4.68 31.61 5.86 78.17

4.4.3 Interprétations

Les résultat obtenus pour les précédents sujets nous ont permis de détecter certaines erreurs

d’estimation à savoir celle qui sont du au :

– Bruit du capteur :

En effet le filtre passe bande utilisé ne supprime le bruit que à l’extérieur de la bande

passante, laissant des fréquences résiduelle.

– Bloc SSA :

Étant donnée que ce bloc fait appel qu’à la corrélation fréquentielle entre les MA et les

données des accélération pour supprimer les interférences, malheureusement cette hypo-

thèse demeure insuffisante toutes les extraire.

– Bloc Tracking : la présence de bruit/interférence composé de fréquences proche de la

pulsation cardiaque peut fausser piste au tracking qui se traduit par une fausse estimation.

4.5 RÉSULTAT DE L’ACQUISITION ET DU TRAITEMENT PAR RASPBERRY PI

Afin de s’assurer du bon fonctionnement du programme, il est plus judicieux de procéder à

un test individuel de chaque bloc puis de faire le test sur l’ensemble. Cette façon de procéder

permet une optimisation par bloc et réduit considérablement le champs de recherche d’éven-

tuelles erreurs de programmation.
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4.5.1 Bloc acquisition

Nous nous sommes porté volontaires pour tester l’acquisition. La figure (4.21) présente les

résultats trouvés sur un intervalle de 8s. Pour cette expérience les résultats sont stockés sur un

fichier "MAT" que l’on transporte vers MATLAB afin d’y tracer l’allure du signal et son spectre.

FIGURE 4.21 – Acquisition de données par Raspberry Pi

FIGURE 4.22 – Spectre du signal acquis par Raspberry Pi avant filtrage
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FIGURE 4.23 – Spectre du signal acquis par Raspberry Pi après filtrage

On remarque d’après la figure (4.22) l’apparition de la fréquence principale à 83bpm et de

ses deux harmoniques d’ordre deux et trois respectivement à 164bpm et 246bpm. On constate

aussi la présence de composante continue (figure 4.22) qui est résultat de l’offset utilisé afin

d’échantillonner de façon unipolaire (tension positive uniquement). Cette composante peut être

retirée par simple filtre passe haut comme illustré sur la figure (4.23). Ces constatations nous

permettent de conclure que le signal récupéré est bien un signal PPG.

4.5.2 Bloc traitement des données

La présente expérience montre les résultats de l’algorithme de traitement sur le sujet 1 des

enregistrement de la compétition[10]. Pour cela on copie le fichier contenant les données du

capteur PPG dans le répertoire source, puis on modifie le programme on remplaçant la fonc-

tion de lecture du port SPI(SPI_read()) par une lecture de ce fichier. On fait de même pour la

référence, qui nous servira pour calculer l’erreur instantanée à chaque estimation.
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FIGURE 4.24 – Résultats de l’algorithme de traitement appliquée à l’enregistrement correspon-

dant au sujet 1 au repos

L’erreur maximale instantanée lors de ce test est de 6.75bpm et une moyenne de 1.57bpm.

Ces résultats montrent l’absence d’erreurs de programmation dans le bloc traitement.

4.5.3 Application

Les bloc d’acquisition et de traitement étant validés, il ne reste plus qu’à tester l’ensemble :

capteur PPG, système d’acquisition et programme de traitement, sur un sujet au repos, et en

analyser les résultat(figure 4.25). On remarque que les pulsations trouvées sont cohérentes et

aucune variation brusque n’est à signalée.
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FIGURE 4.25 – Résultats finaux du dispositif réalisé
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CONCLUSION GÉNÉRALE ET
PERSPECTIVES

Les signaux PPG ont plusieurs applications dans le domaine biomédical, on peut en extraire

une multitude de paramètres physiologiques : fréquence cardiaque, saturation en oxygène du

sang, variabilité de la fréquence cardiaque (Heart Rate Variability HRV), et ce de façon non-

invasive et aisément implémentatable avec de bas couts. Néanmoins ils sont très sensibles au

mouvement du capteur, ce qui limite leur utilisation à des sujets au repos.

On a pu dans ce modeste travail :

– Réaliser un dispositif d’acquisition et d’extraction de la fréquence cardiaque en temps

réel, elle couvre une large part des domaines fondamentaux du génie de électrique : ins-

trumentation, traitement du signal, système d’exploitation.

– Analyser et vérifier le fonctionnement de plusieurs algorithmes de réduction de bruit lors

du mouvement proposés dans la littérature.

Les techniques adaptatives vu leur bas cout de calcul sont aisément implémentables, néan-

moins ils n’ont pas été testés avec des signaux acquis avec notre dispositif, ceci aurais requis

la réalisation du capteur de façon miniature, l’utilisation d’un accéléromètre et son interfaçage

avec la carte d’acquisition, étudier la problématique d’échantillonnage simultané des signaux et

enfin l’utilisation d’un ECG en parallèle comme référence de la fréquence cardiaque.

Comme perspective le développement d’une plate forme de test pour l’identification des pa-

ramètres optimaux des algorithme de réduction de bruit (signal de référence) permettras la vali-

dation du fonctionnement en opérationnel, et l’extraction des autres paramètres physiologiques.

Enfin l’étude d’une architecture d’implémentation hardware permettras un fonctionnement en

temps réel stricte et l’utilisation multi-capteurs afin d’exploiter des techniques de traitement

vectorielles.
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