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Résumé :

L’objectif de notre thése est I’étude des d’efférents algorithmes de

- détection et d’analyse du signal cardiaque, par une étude comparative de ces
algorithmes, par I'utilisation de langage MATLAB 5.3 pour I’expérimentation
des déférents algorithmes.

‘Abstract:

The objective of our thesis is the study of deferent algorithms of detection
-and analysis of cardiac signal, with use a comparative study of this algorithms,
with using a MATLAB 5.3 language to experiment the deferent algorithms.
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L ¢électrocardiogramme (ECG) est devenu I’outil de diagnostic le plus répandu pour la
détection des pathologies cardiaques. L’analyse des signaux ECG nécessite une aide
informatisée et Iutilisation des outils de traitement de signal. Une analyse automatique
permet au cardiologue de prendre connaissance des instants critiques de
I’€électrocardiogramme enregistré et cela dans un temps trés court. Pour ce faire le signal

électrocardiographique doit subir une étape automatique de segmentation.

Un grand nombre de méthodes de détection des événements dans les signaux ECG
existent dans la littérature, il serait difTicile de faire une liste exhaustive et encore toutes les
tester. Cette €tude a pour but de tester plusieurs algorithmes que nous avons sélectionné
Ils présentent un bon rapport performance /complexité) en mesurant leur performance en
terme de non-détection, fausse alarme, retard de détection. D’autres algorithmes de détection
des ondes T et P sont présentés de fagons détaillées, ainsi que I’étude du signal ECG dans le

domaine fréquentiel pour les deux cas : global et battement par battement.

Dans le premier chapitre, nous présentons un rappel sur les signaux ECG, ensuite les
algorithmes de détection de complexes QRS avec exemples de détection pour chaque
algorithme dans le deuxiéme chapitre. Les algorithmes de détection des ondes T et P sont
présentés dans le chapitre Il avec des exemples de détection suivie d’une analyse
[réquentielle du signal ECG dans le chapitre IV. Nous avons présenté aussi des algorithmes de
détection des complexes QRS ainsi que des ondes T et P dans les signaux ECG échantillonnés

sélectivement. Enfin le chapitre V est consacré pour la présentation des résultats obtenus.

Les algorithmes présentés sont testés sur huit signaux ECG endocavitaires,
représentatifs de morphologie fréquemment rencontrée, a I’apparition de certains troubles
ainsi que la présence de certaines perturbations (bruit musculaire, variation de la ligne de

base, ...). Ces signaux échantillonnés a 360 Hz sont tout issus du CD ROM « MIT-BIH » [3 ].

Le lecteur trouvera en annexe tous les programmes des algorithmes cités programmés

en matlab 5.3,
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Chapitre 1 Rappel sur les signaux ECG

Chapitre I
Rappel sur les signaux ECG

L’objet de ce chapitre est de présenter I’origine de I’électrocardiogramme, en
commengant par un rappel physiologique ou en évoquant les différents phénoménes
€lectriques présents au niveau du cceur et leurs explications, nous présentons ensuite la
morphologie des signaux ECG. En s’intéressant aux complexe QRS, I’onde P, I’onde T et les

différents intervalles PR, ST, QT, RR.

I.1 Rappel physiologique

La stimulation d’une cellule musculaire détermine I’apparition d’une activité
électrique et mécanique. La cellule musculaire est polarisée a 1’état de repos. La polarisation
est représentée par une charge électrique positive a la surface de la cellule.

Sous I’effet de la stimulation, la surface cellulaire se dépolarise, ce qui donne lieu & un
courant électrique qui détermine la contraction de la cellule. Ce courant électrique est
composé d’une succession de dipdles avec un pole (-) et un pole (+), qui parcoure toute la
longueur de la cellule. Celle-ci, une fois dépolarisée, récupére progressivement sa charge
électrique positive initiale : c’est la repolarisation, la fin de cette polarisation correspond a la
fin de la contraction cellulaire (figure I.1)

La cellule cardiaque a une repolarisation différente : en effet la dépolarisation n’ait
dans I’endocarde et ce termine dans I’épicarde, alors que la repolaristion commence dans
I’épicarde et se termine dans I’endocarde. Les dipdles de dépolarisation et de repolarisation
ont ainsi toujours le méme sens (-) (+), cette particularité est expliquée par I’inégalité de la
vitesse de dépolarisation et de repolarisation entre les couches sous-épicardiques et sous-
endocardique (figure 1.2), la figure 1.3 montre I'inscription graphique du dipdle selon la

position de I’électrode [1].
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Fig I.1 Schéma de la dépolarisation

O @ () o — 1 d’une cellule musculaire.

1. Cellule au repos

P
OE} :(£®£) o — 2 2. Cellule dépolarisée, I’électrode située a

I’extrémité  droite  enregistre une
déflexion positive

=S¥ 3. Progression des dipdles vers la droite.
I’électrode enregistre une déflexion
O = () for —~]a positive

4. Cellule totalement dépolarisée.
disparition de la déflexion positive et
retour brusque a la ligne iso-électrique.

Fig L2. Repolarisation d’une cellule
musculaire cardiaque.

fa—

Les  dipoles de  repolarisation
progressent de la droite vers la gauche,
Iélectrode  exploratrice  située a
extrémité  droite de la cellule
enregistre une déflexion positive (trait

plein)

2. La repolarisation se poursuit vers la
gauche et [’électrode enregistre un
déllexion positive croissante.

3. Fin de repolarisation et [I’électrode
enregistre un brusque retour a la ligne
iso-€électrique

Fig 1.3. Inscription graphique du dipdle
selon la position de I’électrode.

e En A [Délectrode enregistre une
W‘AA déflexion positive

e En B [Iélectrode enregistre une
déflexion négative

e [I’électrode placé en C enregistre une
déflexion diphasique (+) (-)
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1.2 Les Dérivations, Loi d'Einthoven [3]

L’enregistrement se fait par des électrodes cutanées. Il faut au moins une paire
d’électrodes (une positive et une négative) pour pouvoir enregistrer I’activité électrique. Deux
électrodes forment une dérivation (ID). Selon la position des électrodes, on définit 12
dérivations[2].

Pour représenter le corps en trois dimensions, trois plans sont définis en

électrocardiographie (Fig [.4).

Fig 1.4 Représentation du corps en trois dimensions

Le positionnement des électrodes définit la direction de mesure, appelée axe ou angle.
L'axe se détermine grace a la direction quand l'on va de I'électrode négative a I'électrode
positive. L'ECG enregistre la différence de potentiel entre 1'électrode positive et I'électrode
négative.

La dérivation est représentée mathématiquement par un vecteur. Un vecteur est
symbolisé par une fléche indiquant l'électrode positive. La taille de la fléche est
proportionnelle a la différence de potentiel de la dérivation. La configuration des trois
dérivations dont la polarité est explicitée dans la figure 1.5 est appelée triangle d'Einthoven : la
dérivation I va de I'épaule droite a I'épaule gauche, la dérivation II va de I'épaule droite au
bas-ventre, et la dérivation I1I va de I'épaule gauche au bas-ventre. Pour simplifier les calculs,
on supposera que le triangle est équilatéral. Comme les bras et les jambes sont des extensions

du torse, on peut aussi redéfinir les dérivations comme suit :
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Fig .5 l,
Derivation I
Bras droit (BD)
Bras gauche (BG) '
Dérivation II ;r i
Bras droit (BD) Bras ! -
Jambe Gauche (JG) dml,]'
Derivation I11 o
Bras gauche (BG)
Jambe gauche (JG)
Jambe
dioite
[terre)

La direction de la dérivation est importante. Cette configuration des dérivations est appelée
dérivation bipolaire standard des membres. La Loi d'Einthoven s'écrit mathématiquement

comme suit :
Deérivation I + Deérivation Il = Dérivation I]

Donc, si deux dérivations sont connues, on peut en déduire mathématiquement la troisiéme.
La Figure 1.6 illustre une autre fagon d'envisager le triangle d'Einthoven. Vous pouvez bouger
horizontalement ou verticalement les axes et toujours garder la méme représentation. Ceci

permet une visualisation plus aisée de l'axe électrique moyen du coeur.

Fig 1.6 Triangle d’Einthoven
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L'activité électrique moyenne du cceur peut a chaque instant étre représentée par un
vecteur. L'axe électrique moyen du cceur est la somme des vecteurs sur tout un cycle
cardiaque. Comme l'intervalle QRS provoqué par la dépolarisation ventriculaire représente la
majorité de l'activité électrique du ceeur, il est possible d'estimer I'axe électrique moyen
uniquement en sommant sur cet intervalle.

Une autre approximation consiste a ne s'occuper que du pic de l'onde R, qui comprend
la plus grande différence de potentiel du cycle cardiaque. Il faut définir I'axe électrique moyen
en trois dimensions (X, Y, et Z). En pratique ceci est rendu possible par un montage standard
a douze dérivations. Trois de ces dérivations sont celles définies précédemment. Elles
permettent d'obtenir la composante de I'axe électrique moyen dans le plan frontal. Cette legon

ne s'intéresse qu'a I'axe du plan frontal

Fig 1.7 Tracé de I’onde R a partir des dérivations I et IL.

Comme mentionné ci-dessus, une maniére d'approcher la valeur de I'axe électrique
moyen sur le plan frontal est de tracer I'onde R a partir de la Dérivation I et II (Figure 1.7). On
peut procéder comme suit :

1. Tracez une droite perpendiculaire a partir des extrémités des vecteurs (a angle droit de

I'axe de la dérivation).

‘ 2. Déterminez le point d'intersection de ces deux droites perpendiculaires.
3. Tracez un nouveau vecteur a partir de l'origine jusqu'du point d'intersection.
La direction du vecteur résultant est une bonne approximation de I'axe électrique moyen du
cceur. La longueur du vecteur donne une valeur approchée du potentiel moyen du cceur.

Une méthode plus précise pour approcher l'axe électrique moyen consiste a additionner
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algébriquement les potentiels Q, R, et S d'une dérivation, plutét que de n'utiliser que la
différence de potentiel de I'onde R. Le reste de la procédure est similaire a celle expliquée ci-
dessus

Il est important de noter que, comme le corps n'est pas un conducteur parfait, et comme les
¢lectrodes ne sont pas parfaitement fixées au peau (et comme pour bien d'autres raisons
encore), les mesures de I'ECG a la surface de la peau ne sont qu'une approximation de

l'activité du ceeur.

1.3 Morphologie des signaux ECG

L’¢électrocardiogramme (Fig 1.8) enregistre ’activité électrique du coeur c’est a dire la
dépolarisation et la repolarisation auriculaire (contraction auriculaire), puis la dépolarisation
et la repolarisation ventriculaire).

L'analyse de I'électrocardiogramme comprend la mesure des amplitudes et durées ainsi

que l'examen de la morphologie de I'onde P, du complexe QRS, de l'onde T, de l'intervalle
PR, du segment ST, de l'intervalle QT. Les valeurs normales citées ci-dessous qui s'appliquent
a des adultes d'dge moyen sont données a titre indicatif car il existe un chevauchement parfois

important entre les valeurs normales et pathologiques

: s .1‘._1

Trterval

R

Dyration

ol r ]

| S SRS SN (P B

F
i ORG  fg  n [ 50 S
l

Fig 1.8 électrocardiogramme normal

e laligne isoélectrique

Sur un tracé électrocardiographique Fig 1.9, le premier repére est la ligne
isoélectrique. Elle est la ligne de base correspondant a I’absence de phénomene électrique.
Au-dessus de celle-ci, on parle d’onde positive, en dessous, d’onde négative. Une onde peut

étre aussi diphasique si une partie de celle-ci se situe au-dessus et I’autre partie au-dessous de

la ligne iso€lectrique.
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Toutes les ondes se mesurent du début de leur phase initiale, a la ligne isoélectrique.

Fig 1.9 Ligne iso-électrique
e L’ondeP:

Elle est I’onde de dépolarisation auriculaire.
Elle est de forme arrondie, souvent positive, de faible amplitude (1 a 3 mvolts) et de moins de

0,12 seconde en D2(Figure 1.10).

Fig 1.10 L’onde P

e Le complexe QRS_:

Il correspond a I’activation et a la dépolarisation des ventricules de I’endocarde vers

I’épicarde, il est constitué de trois segments :

L’onde Q : premiére déflexion négative : activation septale.
L’onde R : premiére déflexion positive : activation pariétale du VG.

L’onde S : défection négative qui suit I’onde R : activation basale du VG.

La durée de I’ensemble QRS varie de 0,06 a 0,1 seconde (3 a 5 petits carreaux) et se mesure

du début du QRS jusqu’a la fin de ’onde S ou R, selon le cas.

L’amplitude se mesure en mm et, par convention, une onde d’amplitude <5 mm s’écrit en

minuscules : q, 1, S.
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Fig .11 Complexe QRS
e Lesegment PR:

Il correspond a la pause d’1/10° de seconde entre I’activation auriculaire et I'activation
ventriculaire, par le passage de I’influx du Neud auriculo- ventriculaire au faisceau de His.
Il se mesure de la [in de I'onde P jusqu'au début du QRS et correspond a 0,03 a 0,04 secondes

(moins de 2 pelits carreaux).

TR b g RO
g I.i.[ i;zi'll: “a NEEES ¥
asqcdn) |EaRad0RRaandnaaRasas) |Ehas
PURELY | | PENEE RESREES _j AL N
BN sl e sARRTRRRRRCSRS RadEAEEN
ransspent aneey nen iR ENREY RERMRRRER HARM
CHE HAHAEEERE -1115..--1{,.-111
.4 | =51 S 8 S EER 16 UL T 1) = L 1R g

Fig I.12 L’intervalle PR
e LondeT:

C’est la période de repolarisation ventriculaire, c’est IP’inhibition de 1 ‘excitation
ventriculaire de 1’épicarde vers I’endocarde. Llle est asymétrique, d’une branche ascendante

légérement oblique et d’une branche descendante plus abrupte. Son amplitude est inférieure a

2 mm.
ganansusanpss ERENEERRNELRREY RURNE SEE
R I R T e
BERI WD L. P SRR i :' 1 i Ll
It IR I g |5._:.:_1||:.,!.

Fig .13 L'onde T
e Lesegment ST :
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e Lesegment ST :

Il correspond a la période d’excitation uniforme des ventricules jusqu’a la phase de
récupération des ventricules. On e mesure de la fin de I’onde S ou R jusqu’au début de I’onde
T. 1l est normalement horizontal ou légérement oblique +/- isoélectrique. Un sur-décalage ou

un sous-décalage de plus d’1 mm par rapport a la ligne isoélectrique est anormal

Sa'gmont:; sT | _.- |

Fig .14 L’intervalle ST

e L’onde U:
C’est le témoin d’une repolarisation tardive de zones myocardiques d’amplitude

inscrite entre celle de 1’onde P et de celle de I’'onde T. Elle est inférieure a % de I’amplitude
de I'onde T.

Fig I.15 L’onde U

e L’intervalle PR :
C’est le temps de conduction auriculo-ventriculaire. C’est le temps nécessaire a I'influx
pour dépolariser les oreillettes puis franchir le Nceud auriculo-ventriculaire et le tronc du

faisceau de His._II se calcule a partir du début de I’onde P en allant jusqu’au début du QRS. Il
est de 0,12 a 0,23 secondes

1
¥

i

i

' Intmfval PR

|

: i
) H

{

Fig 1.16 L’intervalle PR
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e L’intervalle QT :

C’est I'intervalle de dépolarisation (QRS), d’excitation (ST) et de repolarisation (T) des
ventricules.
Intervalle QT : mesuré entre le début de complexe QRS et la fin de I’onde T, la valeur de

’intervalle QT corrigé selon la fréquence de battement il est déterminé par la formule

suivante :

Q?:-nn.ém; . Q!mé.wré
RR

Normalement, sa valeur est comprise entre 0.34 et 0.44s et que sa valeur approximative est
d’environ 40% de I’intervalle RR'“b'fééédent ('intervalle QT représente un indice de normalité

importante dans I’interprétation de I’arythmie).

Fig 1.17 L’intervalle QT

1.4 Technique d’enregistrement d’un électrocardiogramme

L’enregistrement se fait sur un papier millimétré qui se déroule de vitesse constante,
dans les conditions standard le papier se déroule a la vitesse de 25 mm a la seconde, de sorte
qu’en abscisse: 1 mm = 0.24 seconde et 5 mm = 0.20 seconde. L’étalonnage standard de
I”électrocardiographe enregistre en ordonnées une déflexion de 10mm pour un voltage de 1mv
[2]. Les principaux éléments d’un systéme d’enregistrement sont montrés sur la figure (1.18)
dans le quel nous pouvons distinguer :

I- Le circuit électrique constitué par I’ensemble des différentes électrodes exploratrices au
contact du sujet, captant les différences de potentiel d’origine cardiaque.

2- Un systéme amplificateur des impulsions nées dans le circuit précédent (A)

3- Un galvanométre (G).

4- Un systéme inscripteur branché sur le galvanomeétre, ayant une tres faible inertie (I).

5- Un fil de terre isolant.
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Fig 118 Schéma d’'un NA
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I.5 Problémes les plus fréquemment rencontrés

Il existe deux types de parasites : le myogramme, qui résulte de I’activité électrique des
muscles squelettiques, et les parasites induits par les courants environnants, en particulier le
220 Volts a 50 Hertz. Les parasites diminuent la lisibilité¢ de I’'ECG, voire rendent illisibles
certains indices. Certains appareils sont pourvus de filtres, qu’il ne faut surtout pas utiliser. En

effet, ils peuvent fausser I’enregistrement

1. Parasite de la ligne de base et les déflexions (P-QRS-T)
Ces parasites sont la cause de trois principaux effets :
¢ Tremblement musculaire: ils sont dus a Pactivité électrique secondaire a la
contraction des muscles squelettiques, c'est le parasitage le plus fréquemment
observé.
Interférence de courant alternatif : il s agit d’oscillations réguliéres sinusoidales, de
fréquence Z0Hz ou  multiple de 50, permanent, se superposant au tracé
électrocardiographie normal. Cette interférence a plusieurs sources qui ne seront
pas citées ici.
¢ Mauvais contact fil-électrodes :

I peut s’agir : d’oscillation large de la ligne de base, de décalages brutaux de ligne

de base, de parasitage anarchique.
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2. Ondulations de la lignes de base
Plusieurs causes possibias :
e D0 au positionnement des électrodes appliquées et les mouvements respiratoires
font varier la pression d’application des électrodes.
e QOscillation de la tension de secteur.
e Le décalage brutal de ligne de base.
Pour supprimer ces parasites, il faut :
e Utiliser des électrodes ou des pinces de qualité, sur une peau dégraissee a I’alcool,
voire rasée |
e utiliser de I’alcool pour les pinces et les poires, et du gel pour les électrodes,
e Demander au patient de ne pas bouger et de respirer calmement ; une apnée peut
étre nécessaire pour enregistrer les précordiales ;
e Brancher I'appareil & ECG a la terre (radiateur, canalisation d’eau) s’il dispose
d’une prise
e Débrancher temporairement tous les appareils qui ne sont pas indispensables ou
éloigner leurs prises du patient ou les brancher sur une autre prise ; éviter qu’un céble

électrique croise le fouet de I’appareil 8 ECG.

1.6 Les principaux troubles du ceeur :

Il existe deux catégories de troubles : les troubles de conduction, les troubles de
rythmes. Les troubles de conduction sont liés a un défaut de propagation de I’onde €lectrique,

les troubles de rythme sont liés a un défaut d’excitabilité des cellules de myocarde.

Les principaux troubles de rythme sont :
e Tachycardie sinusale ou ventriculaire : accélération du rythme cardiaque au-dela
des limites normales
e Fibrillation sinusale ou ventriculaire : accélération du rythme cardiaque supérieur a
celui de la tachycardie.
e Bradycardie sinusale : ralentissement du rythme cardiaque.
| e Arythmie sinusale : succession de phase d’accélération et de ralentissement du
rythme cardiaque.
e Arrét sinusal: inhibition passagére du nceud sinusal provoquant une pause

cardiaque et de durée variable.

—
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e extras-systoles : Une extra-systole est un battement cardiaque prématuré. Elle
peut étre d’origine auriculaire ou ventriculaire : seul I’électrocardiogramme permet

de le préciser.

Les principaux troubles de conduction sont :

& B.AV: Bloc Auriculo-Ventriculaire arrétant la propagation de I’onde
électrique au niveau du nceud auriculo-venticculaire.
+ Bloc de branche : arrét de la propagation de I’onde électrique dans 'une des

branches du faisceau de His.

13
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Chapitre 11 Algorithmes de détection de complexe QRS

Chapitre I1
Algorithmes de détection de complexes QRS
INTRODUCTION

Dans ce chapitre nous présentons plusieurs algorithmes de détections des complexes
QRS dans le signal ECG, En indiquant pour chaque algorithme son origine et une
description du principe sur lequel il repose, et un exemple de détection pour chaque
algorithme sur des signaux de courte durée.

La détection des complexes QRS dans les enregistrements ECG présente plusieurs
difficultés. En effet, le signal est quelquefois perturbé par un bruit non stationnaire et il est
sujel a des variations d’amplitudes dues a la variation d’impédance du contact entre les
électrodes et la peau. Un autre probleme vient du fait que la morphologie des complexes
QRS normale peut varier pendant la durée de I’enregistrement. Ce phénomene est di au
changement de position du cceur par rapport aux €lectrodes.

On peut classifier ces algorithmes de détection de complexe QRS par familles, selon
qu’ils utilisent les dérivées du signal ECG (premiére ou premiére et second), un ou
plusieurs filtres, I"algorithme 12 présenté ci-dessous est basé sur les signaux échantillonnés
sélectivement.

On utilisant dans la suite les notations suivantes :

x(i) : valeur brute de ’'ECG a I’instant 1,
y(i) : dérivé premier de x(i) défini par y(i) = x(i+1) — x(i-1),
yy(i) : dérivé seconde définie par yy(i) = x(i+2) —2*x(i) + x(i-2),

détection(i) : indique la présence de complexe QRS a I’instant i,

I. Algorithmes basés sur le calcul de la dérivée premiére

I.1 Algorithme de P.Morizet-Mahoubeaux [4]
Cet algorithme recherche trois valeurs consécutives de la dérivée supérieures a un seuil
positif, suivies dans un délai de 100 ms de deux valeurs consécutives de la dérivée inférieure

a un seuil négatif.



Chapitre 11 Algorithmes de détection de complexe QRS

Algorithme(1) : Voire programme progl mah grs (annexel)

pour i = 2..n-26 faire
Si y(i) >0.6 et y(i+1)>0.6 et y(i+2)>0.6 alors
pour j = 1+2..1+25 faire

si y(j)<-0.6 et y(j+1) Alors

détection (i+1)=vrai ;

finsi;
fin pour ;
fin si ;
fin pour ;

La figure I1.1 montre un exemple de détection correcte et la dérivée du signal

Signal brut
- |
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% e B ) TU S LSS o Wt ; Y i
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i) R SR 1 e O e e L L, H ..................... H==ies
c il ! ! ; } [
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Fig IL.1. Représente respectivement :
Signal brut, détection d’un complexe QRS, dérivée premiére du signal ECG

I.2-Algorithme de Fraden-Neuman [15]

le signal est recentré, un seuil est calculé, les données sont ensuite rectifiées et

dérivées. La détection est effective quand un point de la dérivée dépasse un certain seuil.
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Algorithme(2) : Voire programme prog2_ fra grs (annexel)

Retirer au signal sa valeur moyenne ;
Seuil=0.4*max(x) ; xO=abs(x) ;x1=sup(seuil,x0)
pouri=2.n-1 faire
x2(i)=x1(i+1)-x1(i-1) ;
fin pour pour j = 2..n-1 faire
Si x2(i)>0.7 Alors
détection (i)=vrai;
Si x2(1)>0.7 Alors
détection (i)=vrai
fin si ;
fin pour
Cet algorithme ne provoque pas autant de mauvaises détections que celui de

Mahoudeau, mais comme tous les détecteurs basés sur un calcul de dérivée, il provoque des
fausses détections a cause de la sensibilité de la dérivée au bruit.
De plus si le signal ECG utilisé possede une onde T d’amplitude importante,

I’algorithme peut donne une fausse détection de complexe QRS.

La figure I1.2 montre un exemple de détection correcte.

Signal brut
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Fig I1.2 détection des complexes QRS
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1.3-Algorithme de Gustafson[16]
On calcule la dérivée du signal, on y recherche quatre points dépassant un seuil. Il y
a détection si les deux points suivants le premier sont tels leur produit pente. Amplitude est
positive.
Algorithme(3) : Voire programme prog3 gus qrs (annexel)
; Calculer sa dérivée y ;
pour i = 2..n-3 faire
Si [y(i) et y(it+1) et y(i+2) et y(i+3)] >0.3 ,alors
Si [y(i+1)*x(i+1)]>0 et [y(i+2)*x(i+2)]>0, Alors
détection (i+1)=vrai ;
fin si ;
finsi;
fin pour

Cet algorithme proposé par Gustafson est trés sensible aux bruits et peut provoquer des non
détections pour des signaux qui_ne sont pas extrémement bruités. Le choix d’un seuil

constant augmente les probabilités de fausse détection ou de non détection.

Le figure I1.3 suivante présente un exemple de fausse détection .

R .. _sigrl1al ECG blrut__h
i | ! | |
[ LR e l| ......................... |'|. ........................... | :'.!l ............. A
0 i 'v\_l"l SRl L e Tl .‘.'a‘;__‘__‘;!' ripdialatiey '\a;;f J'x_ =
i 0 0,.5 _1 T 1_I5 2 25
ppries QRS O . Tempels)

S RS
| i |

Tension(mVYension(mV)fension(mV)

A 1 AT
T e o
4 iy ¢ = 2Temps(§‘§3

Fig 11.3 fausse détection de complexes QRS
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L.4-Algorithme de Menard [19]

On calcul la dérivée du signal selon une formule spécifique,

Y(n)=2X(n-2)-X(n-1)+X(n+1)+2X(n+2)

On calcul un seuil de détection a I’aide du maximum de la dérivée. Ce maximum est
recherché dans les 1,2 premiére seconde du signal.

le premier point dépassant ce seuil indique le début d’un complexe.
Algorithme(4) : Voire programme prog4d men qgrs (annexel)

pour i = 3..n-2 faire
fin pour Seuil=0.5*max[y(1..500)] ;
pour i = 3...n-2 faire

Si y(i)>seuil alors alors

détection (i)=vrai ;

fin si ;
fin pour
Cet algorithme présente I’avantage d’étre peu sensible au bruit, comme I’illustre la figure

I1.4 Ou I’on constate des détections correctes, bien que le signal soit bruité.
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—~ | : :
> 0.6 l ............. Tttt Tt it {smmis <o ; ‘ crednmneemnes
o | e e b
c . ["' ﬁ 'I """"""""" ' I“ R el === ""; """""
O IR SR AT TSR e
» 02 fut W;fr;'"";g\;,,;:';f‘ NM_ "Mﬁuﬁ.t il
R Y N wn M, bt o
- | ! i . ’
o R SR e i e S T i i i
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 45
Temps(s)
portes QRS
e S R T ! - B
S SRR I oo LS S NG R
2 15 E S T o S ke ‘
Z 1I 2 _, ........... |
& [ 1‘: ] | l
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g 0.5} ----f--- ¥ emeanmiadd ‘ ....................... { ...... t 1
- | ] | | | | |
OI—,.__"__ i i || i I i i i i |
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Fig I1.4. exemple de détection correcte sur un signal bruité

I1.5-Algorithme de Holsinger [11]

On cherche un point de la dérivée premiére dépassant un seuil donnéetilya

détection si un des trois suivants dépassent le méme seuil.
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Algorithme (5) : Voire programme prog5_hol grs annexel

pour i = 2..n-3 faire
Si Y(i)>0.45 et (y(i+1) ou y(i+2) ou y(i+3)>0.45)
Alors détection (i)=vrai ;
fin si ;
fin pour
Cet Algorithme a le probléme de la sensibilité au bruit de la dérivée, la figure I1.5

donnent un exemple De fausse alarmes, sur un signal faiblement bruité.

signal brut
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Fig I1.5 Exemple de fausses alarmes sur un signal peu bruité

Dérivée du signal; seuil

4 Seuil

Fig I1.6 signal ECG dérivé
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II Algorithmes basés sur le calcul des dérivées premiére et secondes
I.1-Algorithme de Balda [13]

On calcule les dérivées premiéres et secondes, on effectue une pondération de ces
dérivées, on recherche 1 point dépassant ce seuil et il y a détection si six ou plus des huit
points suivants dépassent ce seuil.

Algorithme(6) : Voire programme progé_bal grs annexel

Y0=abs(y ) ; yyO=abs(yy) ;y1=1.3*y0+1.1*yy0 ;
pour i = 2..n-8 faire o
Si y1(i)>=1 alors
Nombre=0 ;
pour j 1..8 faire
Si y1(i+j)>=1 alors
Nombre = nombre+1 ;
finsi;
fin pour
Si nombre>=6 alors
détection(i+j)=vraie ;
fin si
finsi ;
fin pour ;
Cette méthode ne provoque pratiquement jamais de non détection. Par contre des fausses
détections peuvent apparaitre pour un signal ECG trés fortement bruité.

L’exemple suivant montre une détection correcte sur un signal bruité.

signal brut
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Fig I.7 exemple de détection de complexes QRS sur un signal bruité
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La figure IL.8 représente la somme pondérés des dérivées :

pondération des démiwies premiéres et scondes

e e e e
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Fig I1.8 somme pondérée des dérivées

I1.2-Algorithme de Ahlstrom et tompkins|[12]

On calcule la valeur absolue de la dérivée puis on la lisse, on y ajoute la dérivée
seconde et on calcule deux seuils. On recherche alors un point dépassant le premier seuil et

il y a détection si les six points suivants atteignent ou dépassent le seconde seuil.
Algorithme (7): Voire programme prog7_tom ahl gqrs (annexel)

YO=abs(y ) ; yyO=abs(yy) ;
pour i = 2..n-1 faire
y1(i)=0.25*[y0(i-1)+2*y0(i)+y0(i+1)]
fin pour
Y2=yl+yy0 ;
Seuil1=0.3*max[y2(1..500)] ;
Seuil2=seuil 1/8 ;
pour i = 1..n-6 faire
Si y2(i)>=seuill alors ;
Nombre=0 ;
pour j = 1..6 faire
Si y2(i+j)>seuil2 alors ;
Nombre=nombre+1
fin si
fin pour ;
Si nombre=6 alors ;
Détection(i+6)=vraie |,
fin si ;
fin si
fin pour
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Cet algorithme proposé dans la publication de Ahistrom et Tompkins [AHI, 83] permet

détecter précisément le complexe QRS ainsi que sa durée.

de

Cette méthode a été développée a partir de I’observation empirique que les dérivées

premieres et seconds du signal ECG, lorsqu’elles sont rectifiées et correctement combinées,

donnent une carrée pour chaque complexe QRS.
signal ECGt

3"' T T T T T
> | ! | ' : ﬁ
= 2 - ‘ i engiayas } B T o o T it
g : e || '
| o ' ' | .
o | Al ALt "rq ______ ' ...................... Fallle s
o | ) 5 o] ! : :
=S [ |0 P ,H.,.\,L\ L A 1\‘ e )m\j“ -
L i e [ Ve SRS e P s e
F : : : } !
By i S L vl T e i i i =T
0 05 1 1.5 2 2.5 3 3.5 ‘4
Temps(s)
détection
R ! I i s e T R
> ‘ 5 E E : '
E Bl N 1 e R = Kirullinl -7 WIS I T
c | | | | | :
o ;i e ] = st -
o | e ’ & ' 5
Epblses i b KT . el o TR | B S0 4
o { ) i ; i "
- ! ( { : : : !
ol i i i L Il g ¢ e |
0 0.5 1 1:5 2 2.5 3.5 4
Temps(s)
Fig I1.9. détection de complexes QRS
3 ~ T T T T — ':_"_ =
- 5 T RIS TSR W it ) J ______ 4
- MRS | el eemm P o o g vl | gy S | | P Rt At || e ==L | B ere =
POT. S mUtC COR {8 (NIRRT | ST (W5 | SN ST | T r ...... .
G Qi DEESSTEER | i S e ] || e e e | NS TP PRSI [ I B R g e | R R T BN § RN -
// seuil
seuil2
"
- 0.5 K s 2 25 3 as 4
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IIT Algorithmes utilisants les filtres numériques.
Cette famille d’algorithmes utilise les propriétés fréquentielles des complexes QRS

pour la détection de ceux-ci.

II1.1 Algorithme de Engelese et Zeelenberg [14]

Le signal est injecté dans un filtre coupe-bande de fréquence centrale 50 Hz, le

résultat est soumis a un filtre passe-bas numérique et la détection ce fait par comparaison

avec deux seuils.
Cette méthode propose de faire passer dans un premier temps le signal ECG dans un

filtre rejecteur de bande de fréquence de coupure 50 Hz et 100 Hz.
L’équation du filtre réjecteur de bande est :
Y(n) = X(n) - X(n-5).

La Fig I1.11. représente sa réponse fréquentielle

Gain (dB)

..50| = L = | —— i e = e i
o]} 20 40 60 80 100 120 140
fréquence (Hz)

Fig IL.11. réponse fréquentielle du filtre réjecteur

En suite la sortie du filtre réjecteur est injectée dans un filtre passe-bas.

Y1(n) = Y(n) + 4Y(n-1) + 6Y(n-2) + 4Y(n-3) + Y(n-4).
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La figurell. 12 représente la réponse fréquentielle de ce filtre.

40 -
20ET= —— s
I ==
20 l E e {
Ga ' ~
40 |
@ Aol

B) |
80 - \

4100 - .1
4120 |

140 | |
-160

-180 |}

200 b L i BT it Ay Yoo r e o " s
0 20 40 60 a0 100 120 140

fréquence (Hz)

Fig 11.12. réponse fréquentielle du filtre passe-bas.

On fixe deux seuils, égaux en amplitudes mais de signe opposés et la détection se fait

par rapport ces deux seuils.

L’algorithme complet utilisé est le suivant :

Algorithme(8) : Voire programme prog8_eng zee grs annexel

pour i = 5..n faire
YO(i)=x(i)-x(i-5) ;
fin pour
pour i = 5..n faire
Y 1(i)=y0(i)+4*y0(i-1)+6*y0(i-2)+4*y0(i-3)+y0(i-4) ;
fin pour
pour i = 5..n-25 faire
Si y1(i)>25, alors
pour j =i..i+25
Si y1(j)>-21, alors
Détection(j)=vraie ,
finsi ;
fin pour ;
finsi;
Si y1((1)<-25, alors
pour j=i..i+25 faire
Si y1(j)>21,alors
Détection(j)=vraie ;
finsi;
fin pour ;
fin si ;
fin pour
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la figure I1.13 montre un exemple de détection correcte :

signal brut
i 3i T T T .' Tae 0V T L ]
Sy 5 A gy |
£ 2|-— f‘ ------------------ / ------------ s
St | ¥ | i
‘E 1}> ; ______ \ ......
7] ' :
® 0 !_ AL PSS S \ o Y S\ ~
i i _-\-._,,_“w__f._ !.-"‘“..I“ ' =7 -'1_,:../ - “ll.ll. -k ,: i ez *“-1-[]\J1 _\;':._4_/’ e
-1 I—J:_ o2 7 i =i : 1 - = _J:__ .
o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Temps (s )
portes QRS
2 — ; : Mt = ——— o
2 1s o - 3 M el Y, MO S !
€ 4l Lttt | - S NS ™ P |
I} : ! ,
c . : ,
e e L = Tt e o N e
giligrani i oo AR T o IS SRS O j
o] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Temps (s)

Fig 11.13 détection des complexes QRS

Le signal filtré est représenté a la figure 11.14
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Fig I1.14 signal ECG filtré coupe bande et passe-bas

I11.2. Algorithme de Okada [17]

La premiére étape consiste a lisser le signal par un filtre moyenneur sur trois points, la

sortie de ce filtre est envoyée dans un filtre passe-bas. On éléve au carrée la différence entre
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I’entrée et la sortie du filtre passe-bas, le résultat est nouveau filtré puis rectifié et on
effectue la détection par comparaison avec un seuil.

La premiére étape consiste a lisser le signal par un filtre moyenneur :

Y(n) = (X(n-1) + 2X(n) + X(n+1))/4

La figure I1.15 représente la réponse fréquentielle de ce filtre.
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Fig 1.3.15. Réponse fréquentielle du filtre moyenneur

la sortie de ce filtre est amenée a I’entrée d’un filtre passe-bas d’équation

n+m

1
Y1(n) = T > Y (k)

ou m est un parametre établi en fonction d la fréquence d’échantillonnage du signal .
pour une fréquence d’échantillonnage de 250 Hz , Okada [OKA 79] utilise une valeur de m
égale a trois.
En suite en éléve au carré la différence entre ’entrée et la sortie du filtre passe-bas
Y2(n) = [Y(n) - Y1(n)]®

On filtre alors le résultat

Y3(n)=Y2(n)[ 65 Yz(k)J

k=n—-m

puis le signal est rectifié¢ a I’aide de la formule suivante :

Ya(n)=Y3(n)  si[Y(n)=Y(n-m)]¥(n)—Y(n+m)])0
Y4(n)=0 si non
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le seuil de détection est calculé comme suivant
seuil=0,125max[Y4(n)]
un point appartient au complexe QRS si celui ci dépasse le seuil.

Y4(n)>seuil
Algorithme (9): Voire programme prog9 oka qrs (annexel)

pour i= 2..n-1 faire
YO0(1)=0.25*[x(i-1)+2*x(i)+x(i+1)];
fin pour ;
pour i = m+1..n-m faire
Somme =0 ;
pour j=i-m..i+m faire
Somme = somme + y0(j) ;
fin pour ;
Y1(i) = somme /7
fin pour
Y2 = (y0-y1)’
pour i = i=m+1..n-m faire
Somme =0 ;
pour j=i-m..i+m faire
Somme = somme +y2(j) ;
Y3(i)=y2(i)*somme?
fin pour
pour i= m+1..n-m faire
Si [(y0(i)-y0(i-3))*(yO(i)-y0(i+3))]>0, alors
Y4(3)-y3() ;
Sinon y4(i) =0 ;
fin si
fin pour
Seuil = max(y4(1..500))*0.03 ;
pour i = m+1..n-m faire
Si Y4(i)>seuil, alors
Détection(i)=vrai ;
fin si
fin pour

Cette méthode est peu sensible au bruit, les deux figures I1.16 et I1.17 montrent le signal

filtré et rectifié (Y4), et la détection des complexes QRS
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Fig I1.16. signal filtré et rectifié (Y4)
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Fig 11.17 détection de complexes QRS par la méthode de Okada

I1.3. Algorithme de Ligtenberg et Kunt [18]

Le signal est dérivé, on effectue « un collecteur d’énergie » (élévation au carrée ) et la

détection ce fait par référence a un seuil.

La dérivée du signal ECG est calculée par une formule spécifique
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Le collecteur d’énergie |[Lig 83] est calculé en effectuant une élévation au carré sur une

fenétre mobile du signal dérivé.

nen= )]

k=n-i+
le seuil est calculé par
seuil=0,45max[Y1(1 :n)]
ou n=fs*1s
Cette méthode se révele étre assez peu sensible au bruit mais des non détections

peuvent apparaitre lorsque un complexe QRS est inférieur a la moyenne (Fig I1.18)

Algorithme (10) : Voire programme progl0_lig kun_qrs (annexel)

pour i = 3..n-2 faire
Y(1)=-x(i-2)-2*x(i-1)+2*x(i+1)+x(i+2) ;
fin pour
Yi=y?;
pour i=8..n faire
pour j=1..7 faire
Y2()=y2(i)+ty1(-j) ;
fin pour
fin pour
Seuil = 0.45*max(y2(1..500))
Si y2(1) > seuil, alors
Détection(i) = vrai
fin si
fin pour

I8 S T AR e Ty = e i e i SERERR
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20 - H
g'_eruil

150 -

Fig I1.18. représentation du collecteur d’energie
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signal brut
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Fig I1.19. exemple de détection de complexes QRS par la méthode de Ligtenberg et Kunt

I1.4. Algorithme de Murthy et Rangaraj [20]

Le signal subit une transformation non linéaire sur une fenétre glissante de taille N .

NOE i[(x(i—kﬂ)—x(i—k))]

Cette transformation peut produire des oscillations en cas de présence d’un artefact en forme
de pic dans le signal. pour remédier a cet inconvénient, les auteurs proposent d’effectuer un

moyennage du signal sur M points suivant [’expression.
] M

y2(i)=—> yl(i - k)
M5

et pour N=M=8, pour notre cas nous avons adopté N=5 et M=3N=5 et M=3.
Cette transformation produit un pic positif sans ondulation pour chaque cycle de ’ECG
avec un maximum a la fin du complexe QRS. On établit un seuil et il y a détection quand N

points consécutif dépassant ce seuil.
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Le principe de cette méthode ce rapproche de celui de la méthode de Ligtenberg et
Kunt [Lig 83],cependant, elle est plus sensible.

Algorithme(11) :Voire programme progll mur grs (annexel)

pour i= N+1..n faire
pour j=1..N faire
Y1()=y 1)+ [x(-j+1)-x(i-))] * [x(-j+1)-x(i-))]
fin pour
fin pour
pour i=1..M+1 faire
pour j =1..M faire
Y2(i)=y2(iyHy1(-j) ;
fin pour
Y2(i)=y2(i) /M ;

fin pour
Seuil = max[y2(20..500)]/ 5
pour i = N..n faire
Si y2(i)> seuil, alors
Détection(i)=vrai ;
fin si
fin pour

Un exemple de détection correcte est donné sur la figure 1.3.20.
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Fig 11.20. exemple de détection de QRS par la méthode de Murthy et Rangaraj
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IV Algorithme utilisant la méthode d’échantillonnage sélectif
IV.1 Principe d’échantillonnage sélectif

Le principe de I’échantillonnage sélectif est de supprimer une partie des points de
I’ECG considérés comme peu représentatifs de I’information contenue dans le signal. A la
différence des méthodes de compression destructives, I’échantillonnage sélectif se propose
de traiter le signal sans passer par une phase de décompression .De ce fait I’échantillonnage
sélectif s’apparente plus a une transformation du signal. Le seuil d’erreur (g) est basé sur en
fonction du contenu du signal ( ou plutét a partir des de la moyenne des variations du signal
enregistré sur une courte portion précédante du signal). Ainsi on obtient une valeur £ qui
augmente lorsque le signal présente de fortes variation et diminue lorsque I’amplitude des
variations diminue .
Le résultat d’un signal échantillonné sélectivement sera composé de deux suites de points :
L’une correspondant a la suite des amplitudes des points conservés et I’autre correspondant

a la suite des instants de ces points figure I11.21.
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Fig 11.21 Signal ECG échantillonné sélectivement
'+ représente les points conservés apres I'échantillonnage sélectif’
185 points seulement sur 1000 a l'origine sont conservés.
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IV.2 Algorithme a échantillonnage sélectif

Cet algorithme est basé sur celui de Ahistrome et Tompkins adapté aux signaux
échantillonnés sélectivement, permet de détecter précisément le complexe QRS ainsi que sa
durée. On procéde de la maniére suivantes: calcul de la premiére dérivée (y),qui sera
rectifiée en suite, lissage de la dérivée a I’aide d’une routine de lissage utilisant un filtre de
Hamming a moyenne mobile pondérée dans la dérivée lissée.

La dérivée rectifiée sera yO0 tel que :

yO=abs(y)

Les deux dérivée lissées premiére est deuxiéme sont obtenues respectivement comme

suivant :

y1(i) = ¥ (yO(i) + 2y0(i-1) + yO0(i-2))

yy1(i) = Ya (yyO(i) + 2yy0(i-1) + yy0(i-2))

par la suite la somme des deux dérivées rectifiés et lissées est élevée au carré pour accentuer

encore la proportionnalité entre la somme des dérivées et le complexe QRS et on fixe les

deux seuils correspondant a 50% et 10% respectivement du maximum du signal sommé.

Puis on cherche un point dépassant le premier seuil, Il y a détection si les six points suivant

dépassent le second seuil.

Le pas d’échantillonnage n’est pas constant puisque le signal ECG est échantillonné

sélectivement, alors nous utilisons une approximation des dérivés premiére et secondes tel

que: :
x(i+1)—x(i - i+1)—y@

’ rEi + l;—t((i)) wi) = J:EH ];—;:E))

Les meilleurs performances pour une bonne détection ont été obtenues pour des

y()

valeurs de seuil s1=0.1max(y2psci) et s2=0.1xs1.

A Tinitialisions la valeur de sl sera donnée par le maximum de y2 dans une fenétre assez

grande pour contenir au moins un complexe QRS.

La matrice dete grs contienne les indices correspondants a la série temporelle du complexe

QRS.

La matrice pic onde R contienne les indices des pics des complexes QRS.

La matrice femp qrs contienne les durées des complexes QRS.
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Algorithme (12)
y0 = abs(y) ; yy0 = abs(yy) ;
pour i = 2..n faire
y1Gi) = ¥ (y0() + 2y0(i-1) + y0(i-2)) ;
yy1(i) = 4 (yy0(i) + 2yyO0(i-1) + yy0(i-2)) ;
y2() = (y1() + yy1())*;
fin pour
seuill = 0.1 * max(y2) ;
seuil2 = 0.1 * seuill ;
pouri= 1..n faire
nombre =0 ;
si y2(i) >= seuill alors
pour j = i..1+6 faire
si y2(j) >= seuil2 alors
nombre = nombre + 1 ;
fin si
fin pour
si nombre = 6 alors
détection(i) = vrai ;
finsi;
finsi;
fin pour ;
La figure I1.2 représente un exemple de détection en utilisant la méthode d’échantillonnage

sélectif qui est moins sensible aux bruit.
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IV.3 Conclusion :

On constate que certains algorithmes d’aprés les exemples illustrés ci-dessus que
certains de ces algorithmes provoquent des fausses détections a cause de la sensibilité aux
bruits de la dérivée. De plus si le signal ECG ulilisé posséde des ondes T d’amplitude
importante, I’algorithme peut détecter une onde T ou une autre partie du signal comme
complexe QRS. La figure II1.15 illustre un exemple de fausses alarmes provoquées par
I’algorithme de Holsinger qui est trés sensible au bruit de la dérivée, d’autres provoquent les
non-détections selon la morphologie du complexes QRS et les seuils fixés. Les
performances de ces algorithmes (taux de non-détection, fausse alarme, ...ect) sont données

sous forme de tableaux au chapitre V.
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Chapitre 111 Détection des ondes T et P
Chapitre I11
Détection des ondes T et P

Dans ce paragraphe nous décrivons les méthodes de détection de I’onde T et P, basées
soit sur les signaux échantillonnes sélectivement ou la transformation de longueur [5]

La détection de I’onde P est une tache difficile , cette onde est petite et quelquefois on ne
peut pas la distinguée du bruit. Les méthodes utilisées pour la détection de ces ondes sont
décrites ci-dessous.

I Détection de 'onde T

I.1 algorithme basé sur les signaux échantillonnés sélectivement

Voir annexe2 progl2_ech_sel(détection de I’onde T)

La détection se fait sur la dérivée premiére du signal échantillonné sélectivement a
partir de la position de I’onde R précisée dans le chapitre II dans laquelle doit se trouver
I’onde T dont les limites sont deb et fin :

(deb, fin)={(140, 500)ms  si RR,,>700 ms
{(100, 0.7rray)ms si RR,,<700 ms

En suite nous recherchons la morphologie de la dérivée y du signal dans la fenétre du
travail a I’aide de minimum (min) et de maximum (max)de la fonction, quatre
morphologies peuvent alors apparaitre :
up/down si dans la fenétre de détection le maximum de y se trouve avant le minimum. Et
up only si dans la fenétre de détection le maximum de y est supérieur a quatre fois le
minimum.

Si dans la fenétre le minimum de y se trouve avant le maximum, alors en cherche la valeur
du minimale (mina) de la fonction entre le maximum et la fin de la fenétre. En suite on si
les valeurs du maximum et du minimum (mina) sont proches (abs(max)<4*abs(mina))
alors la dérivée de I’onde T dans la fenétre sera : up/down sinon la fonction sera down/up

ou down only si abs(mini)>4*abs(maxi).
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1.2 Algorithmes de détection des ondes T utilisant la transformation de longueur [5]

Cette méthodes utilise pour la détections des ondes T , la transformation de

longueur L , la largeur de la fenétre g et le seuil de détection e’

La transformation de longueur
La transformation de longueur ds de la fonction r = r(t) = {x;(t), x2(t), ....xa(t)} dans

'intervalle {t, t+dt} est :

ds = ’ (dx fdr) dt (1)
j=i

La transformation de longueur L(n, q, t) dans I’intervalle {t, t+q} est :

+q 1+q
Ln,g,t)= [ds= | Zl(a!x /dt)2dt 2)
t 1\ j=

lorsque la fonction r(t) est décrétes L(n, g, t) devient :

+q-1
L('?,q,i’)" 2 \]Z (ijk) 3)
k=1 Yi=1

Dans le cas d’un signal ECG, x;de le relation (3) est une fonction de la forme fi(%,y,(1)), out

i)
représente la tension de la dérivation j, considérons maintenant la fonction r= r(?) qui a

pour coordonnées la longueur des courbes, fi(1,y;) ; I <j <n.. Dans le cas d’un seul canal

la relation (3) devient :

i+q—1 5 itg-l
Li=L(,q,))= % 4(Ax; ;)" = lm }
k=i ’
i+q-1 2 H' -
J(N) +(Ay,)? = JH(Aykw)

En considérant At facteur scalaire, la transformation de longueur sera décrite par :
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L H}%_l 1+ (A, )* “)
] + y

Dans le cas de trois dérivations , | a transformation de longueur s’écrit comme suivant :

_ i+qg-1| 3 2
k=i \j=1 ‘
Algorithme de détection de 'onde T
On détecte 'onde T en utilisant la méthode de la transformation de longueur [12]
avec quelques modifications appropriées pour avoir une détection précise. Pour ce la on

utilise une fenétre de détection et le signal original.

Fenétre de détection

Elle est déterminée en fonction de rythme cardiaque, avec les pics des ondes R
comme origine,
Si la durée moyenne des intervalles RR est supérieur a 0.7s alors :
Début du fenétre = 80ms apres le pic R
Fin de du tenétre = 500ms apres le pic R.
Sinon:  Début du fenétre = 30ms aprés le pic R

Fin de du fenétre = partie entiére de (0.4*intervalle RR moyen) aprés le pic R.

Seuil de détection :

Le seuil (eT) utilisé pour la détection de I’onde T est calculé par la formule

suivante;

T =86.637 + 0.648x — 0.000032x2

ou x est déterminé par :
X=Lmax — Lmin- La différence entre la valeur maximale et minimale du signal ECG apreés
qu’on a lui appliqué la transformation de longueur (4)
Le paramétre q (largeur de la fenétre) est déterminé par :

q = durée ondeT x I's
ou Fs est la fréquence d’échantillonnage.

il y a détection si le signal aprés transformation est supérieur a ce seuil. S’il n’y a
pas de détection, il peut étre que I’onde T soit inversée dans ce cas la comparaisons se

faite avec I’inverse de la transformation de longueur de I’ ECG —Li.
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Exemple de détection de ’onde T :

La figure II1.4 est obtenue par le programme progl3 trans_t (annexe 1), illustre le

processus de détection de I’onde T

=3 4 — —r %, - T _(a)_ — ——— iy i
3 ; -
s 20 R _______ ’ ‘| | k i
: | I “ |
g 0 4J'{J e 3 ‘fv L A_]‘j\;-;’r:\; A T | 'J;.'-'CJL/\_, ook 93 "f!rf\ o —
2 a |
NS 3 3 . y
| » /) S ' “Temps ‘”T._‘??
146 =——3 = 1 : ) ==t e =
R TR T
145. i _l ____ L____ -t |_'_J;'J______ I E -
144 — e | | i i | A
0 1 2 3 4 5

_________________

Fig I11.4 Exemple de détection de I’onde T par la méthode de la transformation de

longueur
a. signal ECG d’ origine
b. transformation de longueur de 'ECG
c. portes des ondes T

IT Détection de I’onde P
I1.1 Algorithme basé sur la transformation de longueur
Les mémes étapes de détection de I’onde T sont appliquée pour I’onde P. Pour la

fenétre de détection débute & 350ms avant le pic R, et a un largeur de 290ms. Le seuil de
détection eP est calcule nar :
eP =38.609 + 0.309x + 0.0008x% avec X = (Lmax — Lomin)
Le paramétre q (largeur de la fenétre) est déterminé par :
q = durée ondeP x Fs
ou Fs est la fréquence d’échantillonnage.

Exemple de détection de I’onde P:

La figure IIL5 est obtenue par le programme progl4 trans p (annexe 1), illustre le

processus de détection de I’onde P
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Fig I11.5 Exemple de détection de I’onde P par la méthode de la transformation de longueur
a) signal ECG d’origine, b) transformation de longueur de ’ECG, c) portes des ondes P

Cet algorithme provoque des non-détection pour ondes P de faible amplitudes, la figure

I11.6 représente un exemple de non détection.

@
= T I B
' T Y
= |l i 7
% ol .-.E._,_._:JL%,_AJTJ L
- _5|_ Wi E i s 5 Tl i l_... |
5
6 7 8 9
|
-1 i I I i I I i i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Fig I11.5 Exemple de non-détection de I’onde P par la méthode de la transformation de longueur
a) signal ECG d’origine, b) transformation de longueur de ’ECG, c) portes des ondes P
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I1.2 Autre algorithme de détection de I’onde P [6]

A cause de faible amplitude de onde P, elle peut étre noyée dans les bruits, sa
détection est difficile, alors on a utilisé un algorithme (VR Zurro) basé sur le modéle
fréquentiel de ’onde P, le principe de cet algorithme repose sur

Pour chaque complexe QRS, on extrait un segment de signal original de longueur
290ms qui débute a 350ms avant le pic R, ce segment supposé contient I'onde P pour un
signal ECG normal, a fin d’atténuer les ondulations on retire la valeur moyenne de signal
dans chaque segment.

Le signal précédent est injecté dans un filtre dérivateur d’ordre 8 ce filtre présente
une grande atténuation pour le 60Hz, de fonction de transfére H(z) = | — Z* | ce filtre
n’influe pas sur ’onde P par ce que la plus grand partie d’énergie de I’onde P est située
entre O et 30Hz, la figure I11.7, représente la réponse fréquentielle de ce filtre.

Quand I’onde P est détectée, le signal a la sortie du filtre contient deux points qui
correspondent aux maximum et minimum local dans I’intervalle de I’onde P, L’algorithme
détecte ’onde P en mesurant I’intervalle entre les deux points max et min , la détection est

considérée quand la durée de I'intervalle P est comprise entre 40 et 60 ms.

Gain (dB)

N
]

10 . : , : \ _______ {| . Il'll I g
. |

250 .

e e = o = =

fréquence (Hz)

Fig I11.7 Réponse fréquentielle du filtre dérivateur d’ordre 8
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Figlll.8 Exemple de détection de I’onde P par le deuxiéme algorithme
a) Signal ECG original
b) Le signal ECG a la sortie du filtre
c) Détection de I’onde P

111 Conclusion :

La détection de Ionde T sur les signaux échantillonnage sélectivement s’avére
satisfaisante, elle nous permis de détecter la fin de ’onde T avec précision, la méthode
utilisant la transformation de longueur peut provoquer des non détections dans le cas ou
les ondes T et P sont tres petites (figure 111.6), le deuxiéme algorithme de détection de
’onde P est relativement simple il mérite quelques sophistications. Les résultats de ces

algorithmes sont présentés dans le chapitre des résultats.
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Chapitre IV
Analyse fréquentielle et battement par battement

La représentation de signal ECG dans le domaine fréquentiel fournit des
informations pt‘écieuées permettant de reconnaitre la nature du signal et de déceler les
variations de ces caractéristiques. Nous présentons ci-dessous deux approches utilisant

cette analyse, une analyse [réquentielle globale et une analyse battement par battement.
Dans le cas des signaux ECG échantillonnés sélectivement ou le signal est composé de
deux suites de points. L’échantillonnage non-fixe ne permet pas d’utiliser la transformation
de Fourrier discréte. Pour palier a ce probléme, nous utilisons le calcul littéral de la densité

d’énergie par la transformation de Laplace.

I Analyse fréquentielle globale
Dans celte analyse nous décrivons la méthode de représentation spectrale du signal
ECG global adaptée aux signaux échantillonnés sélectivement en utilisant le calcule de la

DSE (densité spectrale d’énergie).

I1 Principe de calcule de la DSE
Apres eéchantillonnage sélectif le signal X(1) sera composé de deux séries :
X={Xi, Xz, ... X}
T, T TS
Si nous posons X(t) est nul pour t < 0, et pour t > Tyn. Ainsi que nous considérons que le
signal est parfaitement reconstituable en reliant les points (X;, T;) par des segments de
droites, nous pouvons décomposer le signal X(t) en une somme de N rampes retardés et

de deux échelons, alors I’expression de X(t) sera de la forme :

X(t)=E (1) + i R()+E, (1)

avec |

E(t)=X,U@-T)

Eg()=—X,U(t-T,)

R(O)=A,(t~T)U@~T))
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X.-X X.—-X,

e e uf Vie[2 N-1]
7—;‘4-1““[: 71'_7:'4

:XN_XN—I

N . v
IN“TN—E

ou U(1) représente 1’échelon unité.
A fin de simplifier I’utilisation de ce modele, on pose T1=0, X;=Xn=0.

Alors le signal X(t) peut s’écrit sous la forme d’une somme de rampes :
JV N
X()= ZR,.(!) = ZA,.(J‘ -THU@-T).
i=1 i=1

a partir de ce modéle nous obtenons les transformations de Laplace et de Fourier de X(t) :

N —sT. 2
Y dge X(f)=
=l (jo)

£ ~jo;

XL(S) = 2

¥4
.. e
s

Ainsi nous pouvons tracer le spectre fréquentiel du signal sous la forme de densité

spectrale d’énergie :
DSE =[P (f) ’

Nous avons obtenu par la méthode d’analyse spectrale expliquée ci-dessus (voire annexe2
programme progl12_ech_sel) les figuresV.let V.2 des spectres suivant :
¢ spectre du signal d’origine
e spectre du signal reconstitué aprés échantillonnage
e spectre du signal aprés échantillonnage sélectif
D’aprés plusieurs essais on constate une bonne reconstitution du signal échantillonné
sélectivement, et seulement pour quelques pour-cent prés.

Pour les signaux échantillonné sélectivement, nous remarquons une forte
discordance des spectres. Seule I’allure générale des spectres en DBmv est retrouvée. De

ce fait une analyse précise du spectre des signaux échantillonnés sélectivement s’avere

impossible.
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en DBmv en DBmv

en DBmv
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FiglV.1 Spectre des signaux : d’origine, reconstitué apres échantillonnage,

apres échantillonnage sélectif en DBmyv
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FigIV.2 Spectre des signaux : d’origine, reconstitué apres échantillonnage,

apres échantillonnage sélectif
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Nous pouvons conclure que [’analyse spectrale sur des signaux échantillonnés
sélectivement peut étre suffisante pour des traitements simples (suppression de bruits
connus, détection de grosses anomalies dans ’ECG, ...), mais qu’elle est trop imprécise

pour étre appliquée a un outil d’analyse automatique des électrocardiogrammes.

[IT analyse battement par battement [7]

Cette analyse permit de déceler au mieux les variations des caractéristiques
temporelles et fréquentielle du signal, la représentation des signaux et de leurs spectres
obtenus par le programme que nous avons développer (progl2 ech sel, annexe2) et
donné sous la forme de tranches décalées figure V.3, il permis aussi de conservé les
parametres intéressants des signaux, les durées des battement de signal sont conservé dans
la matrice batt_batt (domaine temporel).

A partir de la DSE de chaque battement nous avons calculé par la méthode
proposée au paragraphe précedent les parameétres caractéristiques suivant :

e La fréquence ou I’énergie est maximale :
Fmax = i.Af avec Af est la résolution fréquentielle et i I’indice ou la DSE est
maximal,

e La fréquence moyenne fimean et écart type stdev

Fmean = m; Af;  stddev = JmZ —m]2 Af

i=nf -1 =nf -1 L
R (0) ‘Zo i~ A(f)
= I: oo b=
Avec : ml . i=nf -1 m] j:nf_] .
S A > Ax)
i=0 =0

e Fréquence médiane(fined) :
Fmed = i.Af avec i tel que : t[i] £ % ([nf-1] < ([i+1]
Ou t[i] est la somme cumulée définit par : t[0] = A[O], t[i]=A[i-1]+A[i],
e Facteur de forme spectral (fforme) :

Fforme = écart Lype / fréquence moyenne,
Les deux figures ci-dessous illustrent la représentation battements par battement dans le

domaine temporelle figure IV.3, et I'autre la représentation des spectres de chaque

battement dans le domaine fréquentiel figure IV 4.
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Fig IV.4 Représentation fréquentielle battement par battement du spectre filtré du signal
échantillonné sélectivement
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IV Conclusion :

Dans ce chapitre on a décrit la méthode d’analyse fréquentielle avec ces deux
types : global et battement par battement, ’analyse fréquentielle globale ne permit pas une
bonne lisibilité des déférentes anomalies, a fin de contourné ce probléme et d’interprétation
dans le domaine fréquentiel, nous avons congu la méthode battement par battement. Cette
méthode propose d’effectuer une analyse de signal dans le domaine fréquentiel et
temporel, et associe a une représentation graphique des signaux conviviale permet de
mellre en évidence des caractéristiques indécelables lors de la vision d’un enregistrement

entier.
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Chapitre V:
Présentation et analyse des résultats obtenus

Dans ce chapitre on fait une étude comparative des algorithmes de détection des
complexes QRS et des ondes T et P, ainsi que I’analyse spectrale globale et battement par
battement, pour I’évaluation des performances et des résultes de chaque algorithme on a
choisi un jeu de signaux ECG présentant des morphologies particuliéres des différents

complexes et des rythmes cardiaques variés.

I Etude comparative des algorithmes de détection de complexe QRS
Pour comparer les performances des différents algorithmes de détection d

complexes ORS, nous avons soumis ces algorithmes a plusieurs signaux de tests, dans un
premier temps nous avons fixé les valeurs des différents paramétres de chaque algorithme
(seuil de détection, longueur de fenétre glissante, ...), par test de chaque algorithme sur
des signaux de courtes durées(5 ms) Ensuite nous avons soumis chaque algorithme a
chaque signal test. Les résullats de détection (taux de détection, taux de fausse alarme el
retard de détection ) sont donnés sous forme de tableaux.

I.1 Paramétres a évaluer
e Taux de non-détection :

L’algorithme n’a rien détecté entre le début et la fin d’un complexe QRS, le taux de
non-détection est le quotient de nombres de complexes non détecté par le nombre de
QRS présents.

e Taux de fausse alarme :

L’algorithme a détecté en dehors des limites des complexes QRS, le taux de fausse
alarme est obtenue en divisant le nombre des fausses alarmes par le nombre maximal
de fausses alarmes possibles.

e Retard de détection :

L’algorithme a détecté apres le maximum (ou le minimum en cas de complexes
inverseés), correspondant a I'onde R, et avant la fin de complexe QRS, il est obtenu en
calculant la moyenne du nombre d’échantillons compris entre le maximum et I’instant
de détection.

I.2 Les signaux de tests
Les huit signaux d’ECG choisis le test de ces algorithmes sont représentatifs des

morphologies fréquemment rencontrées qui sont notamment dues au mode de recueil
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utilisé (monopolaire ou bipolaire), a I’apparition de certains troubles (Extrasystole
ventriculaire, tachycardie, ...) ainsi qu’a la présence de certaines perturbations (bruit
musculaire, variation de la ligne de base, ...). La figure suivante représente les signaux

utilisés pour le test de ces algorithmes.
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Les paramétres évalués (taux de non-détection, taux des fausses alarmes et retard de

détection) sont représentés dans les lableaux suivants :

S1 S2 S3 S4 S5 So S7 S8 Moyenne |
:;g:_im ! 13 0 44 0 0 0 0 100 19,63 o
:.‘:ﬁ‘:‘lm 0 0 0 0 0 0 0 10 1,25
éf;afm 18 0 0 56 0 0 0 40 14,25
‘;:E:ar 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
Ales 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
Holsinger
g;ﬁf’la 0 0 0 9 0 0 0 0 1,13
Tmophing Autsr, | © | 0 | 0 [ 0 ) o o |0 |0 ] 0w |
’;L’ilesc A oo 6 0 0 0 12 0 0 8 3,25
S'Ef 9 0 0 0 0 B 0 0o | 10 2,63
;1]5:1101.3' & ik 0 0 0 0 5 0 0 12 2,13
f:gt’:mberg Kunt 0 0 0 0 0 0 0 0 0,00
Emiscl 0 0 0 0 0 0 0o | 53 688 |

Tableau V.1 : Taux de Non-détection en (%)

St [ s2 | 83 [ s4 [ ss S6 S7 | S8 | Moyenne |
;I'E:im 0 0 | s2 4 0 0 52 | o 13,5
;;ﬁﬁm 0 | o | 4 | 4 | o 0 0 | s0 | 14,125
éfs‘:arson 0 0 0 0 0 0 0 35 4,375
:;f:ar 4 0 0 0 1 0 0 0 5 0,75
4162 0 0 100 | o 23 0 2 | 100 | 28125
Holsinger
g:ﬁga 0 0 100 | 0 I 0 1 100 25,25
?:ﬁzpkins, Tt 0 o | 2 | o 0 0 0 | o | 25
gl'fgilm 1 X0 0 20 | 100 | 0 0 0 100 | 100 40
’(‘)'I’f:da 0 0 1 0 2 0 0o | o 0,375
i‘;ﬂfm <t Raon o | o 1 BERK o | 3 0,5
::gg:e‘mberg’]{um 0 0 0 0 2 0 0o | 20 2,75
1 6 | o | 24 | 21| o 3 0o | o 6,75

Tableau V.2 : Taux de fausses alarmes en (%)
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51 S Ss S4 Ss Se S, Ss | Moyenne
Algl
Morizet, Mahoud. 0 0 4 4 0 0 3 9 2,5
i 0 0 0 0 0 0 0 I 0,125
Fraden
Alg3 i
Gustafson L 3 0 0 0 0 8 15 3,25
Alg4
Menard 0 7 0 6 0 0 + 4 3,375
5.5 0 0 0 4 0 0 0 0 0,5
Holsinger
Alg6
Balda 3 2 4 2 3 3 3 3 2,875
Alg7
Tmopkins ,Ahlstr. 4 2 3 3 4 3 2 7 3,5
Alg8
Engelese, Zeelen. 3 5 1 7 5 4 4 7 45
Alg9
Okada ¢ ] 0 1 1 3 0 0 0,75
Alg10 .
Murthy et Ranga. 1 6 5 0 0 1 2 2 2,125
Algll
Ligtemberg,Kunt Y 0 0 0 4 10 | o I 1,875
Alg12
Echan.sel 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tableau V.3 : retard de Détection en (pas d’échantillonnage)

Comme les moyennes obtenues sont de méme ordre de grandeur, on a introduit un

critere de qualité obtenu en additionnant ces moyennes, la qualité de I’algorithme étant

inversement proportionnelle a cette grandeur.

Alg 1 Alg 6
2 Alg 2 Alg 3 Alg 4 Alg 5
Pethnde Morizet Fraden Gustafson Menard Holsinger Bafda
Mahoud.
Somme des 35,63 155 21,87 3.37 28,625 29,25
moyennes
Alg 7 Alg 8 Alg 10 Alg 11
Méthode Tmopkins Engelese, (;Iﬁ dg = Murthy et | Ligtemberg, E:l:gnl id
J2Ahlstr. Zeelen. Ranga. Kunt E
Somme des 6 47,75 3,75 4,755 4,62 13,63
Moyennes

Tableau V.47 critere de qualité des algorithmes

I.3 Mlustration et discussion des résultats des algorithmes de détection de complexe

QRS

D’apres les deux premiers tableaux, nous remarquons une grande défaillance du premier

algorithme de Morizet-Mahoudeaux, En effet cet algorithme est basé sur une recherche de

53



Chapitre V Présentation et analyse des résultats

trois points successifs de la dérivée supérieure a un seuil, pour certains complexes QRS
seulement deux points successifs atteignent ce seuil ou selon morphologie particuliére de
certains complexes QRS on peut avoir une non-détection. Les fausses alarmes générées
par certains signaux sont causés par des bruits ou des ondes T de grande amplitude, or on
sait que la dérivé d’un signal est trés sensible au bruit.

Les algorithmes Alg2, Alg3, AlgS, Alg6 et Alg7 présentent des défaillances moins
prononcées par rapport au premier algorithme, en effet certaines améliorations ont été
apportées a ces algorithmes par rapport au premier algorithme (prise en compte du signal
en combinaison avec la dérive premiere, utilisation de la seconde dérivé), I’algorithme
Alg4 de Menard donne un meilleur résultat, qui n’utilise pas la dérivée simple, mais un
compromis entre les deux dérivées (premiére et seconde).

L’algorithme Alg8 présente des défaillances qui ne sont pas dues au forme de
signal mais I’inadaptation des seuils de détection du signal. Les algorithmes Alg9, Alg10 et
Algll sont robustes et moins sensibles au bruit di a I’utilisation de filtrage, mais ils
présentent un temps a= calcul important. Le douziéme algorithme a échantillonnage
sélectif présente un taux de défaillance plus ou moins important, il utilise des dérivés

premiers et seconds mais il est tres rapide en temps de calcul.

II. Etude comparative des algorithmes de détection des ondes T et P

Pour I’évaluation des méthodes de détection des ondes T et P proposées dans le
chapitre III, on a évalué les mémes parameétres que pour la détection des complexes QRS
(taux de non-détection, taux de fausse alarme), sans tenir compte du retard de détection,
avec les huit signaux de tests (Si, Sz...Ss), les résultats obtenus sont représentés dans les

tableaux suivants :

Détection de I’onde T S S Ss S Ss Se S, Ss | Moyenne

Méthode basée sur les
signaux échantillonnés 0 0 0 100 100 100 0 100 50
sélectivement

Meéthode basée sur La

transformation de 0 100 100 5 0 0 100 0 38,12
longueur

Tableau V.5 : Taux de non-détection de ’onde T
Pour les Méthodes basées sur les signaux échantillonnés sélectivement et La
transformation de longueur
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Détection de I’onde T S S, S; Sq Ss Ss S, Ss Moyenne

Meéthode basée sur les
signaux échantillonnés 0 0 0 0 0 0 0 0 0
sélectivement

Meéthode basée sur La
transformation de
longueur 0 0 0 5 0 0 0 0 0.62

Tableau V.6 Taux de fausses alarmes de ’onde T
Pour les Méthodes basées sur les signaux échantillonnés sélectivement et La transformation de longueur

Détection de I’onde P Sy S Ss Ss Ss Ss S, Ss Moyennes
Meéthode basée sur La

transformation de 0 0 0 0 0 0 0 0 0
longueur ;

Méthode de VR Zurro 0 16 88 24 0 42 16 30 27

Tableau V.7 Taux de non-détection de I’onde P
Pour les Méthodes basées sur La transformation de longueur et La Méthode de VR Zurro

Détection de 'onde P Sy S; S; S4 Ss Ss S, Ss Moyennes
Méthode basée sur La

transformation de 0 0 0 0 0 0 0 0 0
longueur

Méthode de VR Zurro 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tableau V.8 Taux de fausses alarmes de I’onde P
Pour les Méthodes basées sur La transformation de longueur et La Méthode de VR Zurro

On a introduit un critére de qualité obtenu en additionnant ces moyennes, la qualité de
I’algorithme étant inversement proportionnelle a cette grandeur, sont représentés dans les

tableaux suivants :

Méthode basée sur les signaux échantillonnés Méthode basée sur La
sélectivement transformation de longueur
Somme des %0 574
Moyennes

Tableau V.9 critére de qualité des algorithmes de détection de I'onde T
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Méthode de VR Zurro Méthode basée sur La
transformation de longueur

Somme des

27 0
Moyennes

Tableau V.10 critére de qualité des algorithmes de détection de I'onde P

[llustration discussion des résultats obtenus des algorithmes de
détection des ondes T et P

En observant les deux derniers tableaux présentant le critére de qualité de chaque
algorithme pour la détection des ondes T et P, nous remarquons que le meilleur résultat est
obtenu par les algorithmes basés sur la transformation de longueur, a cause des proprietés
de la transformé de longueur qui nous donne des impulsions d’amplitude importantes pour
chaque onde, donc facile a détecté et avec le choix d’un intervalle pour le calcul de la
transformeée de longueur égale approximativement au largeur de 'onde a détecté, ainsi que
I"utilisation d’une fenétre de détection nous a permis d’atténuer fortement le taux des
fausses alarmes, devient négligeable. Les résultats obtenus par [’algorithme a
échantillonnage sélectif basé sur le calcul de la dérivée premiére est moins performants
que les algorithmes a transformée de longueur, il a I’avantage de détecté avec précision la
fin de I’onde T. L’ algorithme de VR Zurro pour la détection de I'onde P n’est pas sensible
au bruit a une bonne détection que pour des ondes T d’amplitude suffisante comme pour le

signal S; et Ss, mais il est simple pour la conception.

I11. Etude comparative des algorithmes d’analyse [réquentielle
Pour I’étude de ce type d’analyse on a testé les deux algorithmes I'un pour I'analyse

fréquentielle global et I"autre pour ’analyse battement par battement, toujours avec les
mémes signaux précédents (S;, S,,... Sg), ainsi pour chaque signal on a calculé les
parameétres spectraux suivant :

e Fréquence de maximum d’amplitude de spectre,

e Fréquence de moyenne d’amplitude de spectre,

o L’écart type de spectre,

e Facteur de forme.

Les parameétres spectraux (fréquence max, fréquence moyenne, écart Lype, facteur de
Forme) pour chaque signal, sont représentés dans Les tableaux suivants pour chaque

analyse (analyse fréquentielle globale et analyse fréquentielle battement par battement).
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Type d’analyse
Parametres Analyse global Analyse battement par battement(%)
Minimum 40.1953
Fréquence max (Hz) 0.7813 Moyenne 40.1953
Maximum 40.1953
Minimum 29.8110
Fréquence moyenne (Hz) 1.0350 Moyenne 33.4500
Maximum 40.0046
Minimum 54268
Ecart type (Hz) 5.1654 Moyenne 5.4422
Maximum 5.4567
Minimum 13.64
Facteur de Forme 4.9906 Moyenne 16.27
Maximum 18.20

Tableaux V.11 Paramétres spectraux de signal S1

Type d’analyse

; Analyse battement par
Paramétres Analyse global battement(%)
Minimum 60.1953
Fréquence max. (Hz) 2 7344 Moyenne 60.3906
' Maximum 62.3438
Minimum 37.3625
Fréquence moyenne (Hz) 1.2410 Moyenne 44.0002
Maximum 50.4035
Minimum 5.423
Ecart type (Hz) 4.7590 Moyenne 5.4442
Maximum 5.4682
Minimum 8.24
Facteur de Forme 548343 Moyenne 11.84
Maximum 17.00

Tableaux V.12 Paramétres spectraux de signal S2

Type d’analyse
\ Analyse battement par
Parametres Analyse global battement(%)

Minimum 65.1953
Fréquence max. (Hz) 0.9766 Moyenne 65.9766
i Maximum 66.1719
Minimum 30.2372
Fréquence moyenne (Hz) 1.0246 Moyenne 38.2433
Maximum 474271

Minimum 5.4351

Ecart type (Hz) 45173 Moyenne 5.4505
Maximum 5.4685

Minimum 11.53

Facteur de Forme 4.4088 Moyenne 14.25
Maximum 17.97

Tableaux V.13 Paramétres spectraux de signal S3
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Type d’analyse
4 Analyse battement par
Paramétres Analyse global battement(%)

Minimum 40.1953
Fréquence max. (Hz) 0.3906 Moyenne 40.9766
: Maximum 43.1250
Minimum 26.8372
Fréquence moyenne (Hz) 1.0811 Moyenne 30.8035
Maximum 41.1354

Minimum 5.4351

Ecart type (Hz) 5.2975 Moyenne 5.4475
Maximum 5.4899

Minimum 13.346

Facteur de forme 4.9000 Moyenne 17.685
Maximum 20.252

Tableaux V.14 Paramétres spectraux de signal S4

Type d’analyse

X Analyse battement par
Paramétres Analyse global battement(%)
Minimum 51.7578
Fréquence max (Hz) ) 1484 Moyenne 51.9531
i Maximum 51.9531
Minimum 20.9864
Fréquence moyenne (Hz) 1.6437 Moyenne 31.5499
Maximum 39.9765
Minimum 5.3522
Ecarttype(Hz) @ | ... 5.2822 Moyenne 54178
Maximum 5.451
Minimum 13.607
Facteur de forme 3.2136 Moyenne 17.084
Maximum 25.503
Tableaux V.15 Parameétres spectraux de signal S5
Type d’analyse
2 Analyse battement par
Paramétres Analyse global battement(%)
Minimum 37.1484
Fréquence max (Hz) 31250 Moyenne 37.9297
1 Maximum 38.3203
Minimum 22.3856
Fréquence moyenne (Hz) 1.0908 Moyenne 27.0835
Maximum 29.6071
Minimum 5.4281
Ecart type (Hz) 4.2895 Moyenne 54313
Maximum 5.4348
Minimum 18.356
Facteur de forme 3.9324 Moyenne 20.054
Maximum 24.248

Tableaux V.16 Paramétres spectraux de signal S6
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Type d’analyse
2 Analyse battement par
Paramétres Analyse global battement(%)

Minimum 60.1953

Fréquence max (Hz) 2.7344 Moyenne 60.3906
Maximum 62.3438
Minimum 37.3625

Fréquence moyenne (Hz) 1.2410 Moyenne 44.0002
Maximum 50.4035
Minimum 5423

Ecart type (Hz) 4.7590 Moyenne 5.4442
Maximum 5.4682
Minimum 8.2449

Facteur de forme 3.8348 Moyenne 11.844
Maximum 17.039

Tableaux V.17 Paramétres spectraux de signal S7

Type d’analyse
. Analyse battement par
Paramétres Analyse global battement(%)
Minimum 20.7813
Fréquence max (Hz) 0.9766 Moyenne 20.9766
Maximum 21.1719
Minimum 14.0834
Fréquence moyenne (Hz) 1.1407 Moyenne 18.8041
Maximum 25.6732
Minimum 54211
Ecart type (Hz) 5.0676 Moyenne 54271
Maximum 5.4361
Minimum 21.17
Facteur de forme 4.4427 Moyenne 28.86
Maximum 38.49

Tableaux V.18 Parameétres spectraux de signal S8
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HL1 Hlustration Discussion des résultats obtenus des Algorithmes d’analyse
fréquentielle

En examinant le Facteur de forme donné en % par I’analyse battement par
battement, on remarque qu’il reflete bien les dillérentes irrégularités des signaux ECG
testés, pour le signal Sgcaractérisé par une anomalie el des bruits trés prononcés, le Facteur
de forme moyenne est important et égale a 28.86%. L’analyse spectrale globale nous a
permis d’observer un rythme cardiaque normal donné par la fréquence du maximum
d’amplitude, le Facteur de forme le plus faible 11.84% est donné avec le signal S,
caractérisé par une forme proche de celle d’un signal normal, avec un rythme moyenne
important reflété par la fréquence de maximal d’amplitude donnée par I’analyse globale
2.73Hz. les autres signaux caractérisés par des Facteurs de [orme du méme ordre de

grandeur donnée par I’analyse battement par battement.

®
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Conclusion Général:

Nous nous sommes intéressés dans cette mémoire aux méthodes de détections des
événements (complexes QRS, des ondes T et P) dans les signaux ECG normaux et les
sighaux ECG échantillonnés sélectivement ainsi qu’aux traitements de ces signaux dans le
domaine fréquentiel avec les deux types d’analyse, (analyse fréquentielle globale et

battement par battement).

Nous avons présenté plusieurs algorithmes de détection des complexes QRS, ceux
basés sur le calcul de la premiére dérivée ou la premieére et la deuxiéme dérivée du signal
ECQG, et ceux utilisant les filtres numériques, le dernier algorithme est basé sur un autre
algorithme existant adapté pour la détection des complexes QRS sur des signaux
¢chantillonnés sélectivement. Des meilleurs résultats ont obtenu par I’algorithme de
Menard (Alg4) qui n’utilise pas la dérivée simple, mais un compromis entre les deux
dérivées (premiere et seconde). Le douziéme algorithme a échantillonnage sélectif
présente un taux de défaillance plus ou moins important, il utilise des dérivés premiers et
seconds mais il est trés rapide en temps de calcul. 1l est clair que la détection des
complexes QRS sur des signaux échantillonnés sélectivement est moins précise que sur les

signaux ECG normaux.

Ensuite, nous avons présenté des algorithmes de détection des ondes T et P dans le
signal ECG, le premier algorithme est adapté pour la détection des ondes T dans les
signaux ECG échantillonnés sélectivement, il a I’avantage de détecté avec précision la fin
de I'onde T. Des meilleurs résultats sont obtenus par les algorithmes basés sur la
transformation de longueur, a cause des propriétés de la transformé de longueur qui nous
donnent des impulsions d’amplitude importante pour chaque onde, donc facile a détecté et
avec le choix d’un intervalle pour le calcul de la transformée de longueur égale
approximativement au largeur de ’onde a détecté, ainsi que I'utilisation d’une fenétre de
détection nous a permis d’atténuer fortement le taux des fausses alarmes, et devient
négligeable. L’algorithme de VR Zurro (basé sur I’exploitation des caractéristiques
fréquentiels de I’onde P) pour la détection de I’onde P n’est pas sensible au bruit, a une
bonne détection que pour des ondes P d’amplitude suffisante comme pour le signal S; et
Ss.

6l



Enfin nous nous sommes intéressés aux méthodes d’analyses des signaux ECG
dans le domaine fréquentiel, L’analyse [réquentielle fournit des informations précieuses
permettant de reconnaitre la nature d’un signal et de déceler les variations de ces
caractéristiques, les algorithmes fonctionnants sur les signaux ECG normaux donnent des
résultats plus précis que celui fonctionnant sur des signaux échantillonnés sélectivement,

mais ce dernier a I’avantage de gain du temps de traitement.
Nous avons terminé nos travaux par la mise au point de plusieurs programmes

(programmes en MATALB 5.3) de traitement de signaux ECG (présentés en annexel,

annexe2).
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Annexel

P E T T T T T e S S R

E R R e R o

% progl mah grs %
% P.Morizet-Mahoudeaux %
YT Y VPR TR VU i vt S s i g s g e SR B R R R R R R R S S R R A S
clear;
c=1000;
Fs=360;

a=load('311.txt'); %Chargement du signal ECG
x=a(l:c,2);

x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],%):

t=a(l:c,1):
x=x(1l:c);
detqgrs=zeros(l,c):

subplot(B,l,l};plot(t,x);grid;ylabel('Tension en (mV)");
text(2.6,-2.9, '"Temps (s) ') ;title('signal brut');
X = x';

2calcul de la dérivée premiére du signal ECG.
y = diff ([0 x(1l:length(x)-1);x(2:1length(x)) 0]
subplot(3,1,2);plotit,yl;grid;xlabel('dérivée'

)7
)i
g détection des complesxe RS
seuil=0.6;
for i=2:c-25

if ((y(i)>seuil)&(y(i+l)>seuil)&(y(i+2)>seuil))

for j=i+2:1i+25
if (y(j)<-seuil & y(j+1)<-seuil)
detgrs (j+1)=1;

else
detgrs (j+1)=0;
end;
end;
end;
end;

subplot{3,1,3);plot{t,detqrs];grid;xlabel('détection'};

2calcul du rythme moyen
det _detqrs = diff (detqrs);
indice R = find(det detqrs>0);

for i=l:1length(indice R)-1
RR_interval{i}=indice_R(i+1)—indice_R(i);
end;

RR interval moy = mean (RR_interval)
duree_RRﬂmoy=RR_interval*moy/(Fs*60)

BPM = 1/duree RR moy;

sprintf('Nomb;e moyenne de battement par min = %f', BPM)
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P R S R L R e A R R R

prog2 fra grs %
% Fraden-Neuman %

P B ITEIPEr r riR I s i s S s e S S S SRR RS SR S S R S i R R

clear; c=1000; Fs=360;

a=load('311.txt'); %11

x=a(l:c,2);

x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],%);

t=a(l:c,1);

x=x(1l:c);

detqrs_2_1=zeros(l,c):

xX2=zeros(l,c):

detgrs 2=zeros(1,c);
subplot(B,l,l);plot(t,x):grid;ylabel{'Tension en (mv)');
text (3.6,-8, '"Temps (s) ') ;title('signal brut');

X = x';
2 on retire la valeur moyenne du signal
X = X — mean(x);

¢ calcul du seuil en fonction du maximum d'amplitude du siga
seuil = 0.4*max(x); '
x0 = abs(x); %rectification du signal.
for' i=lzec
if x0(i)>=seuil
x1(1)=x0(i);
else
x1 (i)=seuil;
end;
end;
2 dérrivation du sgnal résultant
for i=2:c-1
x2 (i)=x1(i+1)-x1(i-1);
end;
subplot(B,1,2};plot(t,x2);grid;xlabel('dérivée'):
¢ détection des complesxe QRS
for i=2:c-1
if x2(1)>0.7
detqrs 2 (i)=1;
else N
detgrs 2(i)=0;
end; B
end;
subplot(3,1,3);plot(t,detqrs_z};grid;xlabel{'détection');
% calcul du rythme moyen
det detqrs_2 = diff(detqrs_2);
indice R = find(det detqgrs_2>0);
for i=1:length(indice R)-1
RR_interval{i}=inaice_R(i+1)-indice_R(i]:
end;
RR_interval moy = mean (RR_interval)
duree RR moy=RR_interval moy/ (Fs*60)
BPM = 1/duree_RR_moy;
sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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P R B R e e T T T T o e
prog3 gus grs %
% Gustafson %

e ke e ke ke e e e e ok ok ek e ek e e ok ko k& ek b ok ok e ek ok ke ok ook e ok e e e e e e ok ok ok e ke ke ko ek ok ke ok B

clear;

c=1000;

Fs=360;

a=load('311.txt'"); %11
x=a(l:c,2):

x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],%):
t=a(l:c,1) s

x=x(l:c);

detqgrs 3=zeros(l,c);

subplot(3,l,1);plot(t,x);grid;ylabel('Tension en (mV)"'):
text (2.6,-2.9, '"Temps (s) ');title('signal brut');

x = x';
Yy diff ([0 x(l:c-1);x(2:c) 0]);

Il

subplot(3,1,2);plot(t,y):grid;xlabel ('dérivée’);

2 détecticn des complesxe QRS
seuill=0.15;
seul2=0;
for i=2:c-3
if (y(i)&y(i+l) &y (i+2)&y(i+3))>seuill;
if (y(i+l)*x(i+1))>seul2 & (y(i+2)*x(i+2))>seul?2
detqgrs 3(i)=1;
else
detqgrs 3 (i)=0;
end;
end;
end;

subplot(3,1,3);plot(t,detqrsﬂB);grid;xlabel{'détection');

¢calcul du rythme moyen
det detqrs 3 = diff(detqrs_3);
indice R = find(det_detqrs_3>0);

for i=1l:length(indice R)-1
RR_interval(i)=indice_R(i+l)—indice_R(i);
end;

RR_interval moy = mean (RR_interval)

duree RR moy=RR_interval_moy/(Fs*60)

BPM = 1/duree RR moy;

sprintf ('"Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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dr e e e A

FEE T IR T T T o T T T e e T & PR S T TR VRS T TS DU WY AP TUNY St S SR Y P SRt g S S T T TR S S R R
prog4 men qrs
% Menard
-all—'_&lllJJ;{JJJ-J-A-»'.;-'-.'-i--d--Jll-lA-J-J.AL:.';JlJ1-.1..1.1.&1LL---'—'.J,JJJ{JLJ.
clear;
c=1000;
Fs=360;

a=load ('311.t=xt"');
x=a(l:c,2):

x=1lissage (5, [0.5 .25 0.5],%)7/
t=a(l:c,1):

x=x(1l:c);
detqrs_4=zeros(1,c);
y=zeros(1l,c):
detqrs_4=zeros(1,c);

subplot{B,l,l};plot(t,x);qrid;ylabel('Tension en (mV)'):;
text (2.6,-2.9, '"Temps (s)');title('signal brut');

X = X";
X = X — mean(x):
for i=3:c-2

y(i):—2*x(i—2)—x(i—1)+x(i+1)+2*x(i+2); ~alcul de la dérivéc

end;
subplot(3,1,2);plot{t,y):grid;xlabel('dérivée');

iétection des complesxe RS

seuil= 0.5*max (y(l:Fs*2));
for i=3:e-2
if y(i)>seuil
detgrs 4 (i)=1:
else -
detgrs 4(1i)=0;
end; -

end;
subplot(B,l,B};plot(t,detqrs_4):grid;x]abel('détection');

¥ - . "
PSP, Apsecr, SR [ e Ty i e
ylcul du ryth noyen

det detqgrs_ = diff(détqrs_4);
indice R = find (det detqrs_4>0);

for i=1:length(indice R)-1
RR#interval(i)=indice_R(i+1)—indice_R(i);
end;

RR_interval moy = mean (RR_interval)
duree_RR_moyrRR_interval_moy/(Fs*60)

BPM = 1/duree RR_moy;

sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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prog5 _hol grs
% Holsinger

%

PRI TP SR VIRTRrIPRSRRIRTCTUR R S S s B S SR P RS SRR b S

clear;

c=1000;

Fs=360;

a=load{"'311.txt'); %11
x=a(l:c,2);

x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],%);
t=ailz:c; L) ;

Xx=x(1l:c):

detgrs 5=zeros(1,c);

subplot(B,l,l);plot(t,x);grid;ylabel('Tension en (mV)'");
text(2.6,-2.9, 'Temps (s)");title('signal brut');

Xx=x";
y = diff ([0 x(1l:c-1);x(2:c) 0]);
subplot(3,1,2):plot(t,y);grid;xlabel('dérivée'};

2z détection des complesxe QRS
seuil=0.45;
for: 4 = 2zc-3

if ((y(i) > seuil) & (y(i+l)| y(i+2)| y(i+3)) > seuil),

detqrs 5(i) = 1;
end;
end;

subplot(3,1,3);plot(detqrs_5);grid;xlabel('détection‘);

¢ calcul du rythme moyen
det detqrs_5 = diff (detqrs 5);:

indice R = find(det_detqgrs_5>0);

for i=1l:length(indice R)-1
RRMinterval(i}=indi¢é:RTi¥1}—indice_R(i);
end;

RR_interval moy = mean (RR_interval)
duree_RRﬂmoy=RR_interval_moy/(Fs*60}

BPM = 1/duree RR_moy;

sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %$f', BPM)
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prog6é bal qgrs
% Balda

%

2

TV R VTS T M N T T VPR S TS A BTSRRI SIS M TET R v S S S SRS S AP U R S SR RS S i

clear;
c=1000;
Fs=360;
a=load('311.txt"'); *11
x=a(l:c,2):
x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],%);
t=a(l:c,;1):
x=x(1l:c);
detgrs 6=zeros(l,c);
subplot(B,l,l);plot(t,x);grid;ylabel{'Tension en (mv)'
text(2.6,-2.9, 'Temps (s) ') ;title('signal brut');
x=x"';
y = diff ([0 x(1l:c-1):x(2:c) 0])¢
yy= sum([x(3:c) 0 0; -2.* x;0 0 x(1l:c-2)]);
y0=abs (y) ;
yyO=abs (yy) 7
y1=1.3*y0+1.1*yy0;
subplot(3,1,2];plot(t,yl);grid;xlabel('somme pondérée
dérrivées');
2 détection des complesxe (RS
for i=2:c-8
if yl{i)>=1
Nb=0;
for j=1:8
if yl(i+j)>=1
Nb=Nb+1;
end
end
if Nb>=6
detgrs_ 6(i+J)
else
detgrs 6(i+])
end
end
end
subplot(B,1,3};plot(t,detqrs_ﬁ);grid;xlabel(‘détection
2 calcul du rythme moyen
det detqrs 6 = diff(detqrs_6);
indice R = find(det_detqrs_6>0);

Il
=
-

Il

0;

for i=1l:length(indice R)-1
RR_interval(i)=indice_R(i+1)—indice_R(i);
end;

RR_interval moy = mean (RR_interval)
duree RR_moy=RR_interval_moy/(Fs*60)
BPM = 1/duree RR_moy;

)

des

)

sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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% prog? tom ahl grs %
% Ahlstron et tompkins %
L T S B T R T T e b b T o VR VRO T P VSOV T VDT R VR TS TSP TR T R AR Tt S SOt Y DU Rt P S S S S S SR R O R R S

clear; c=1000; Fs=360;
a=load('311.txt'); %11
x=a(l:c,2);
x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],%);
t=a(l:c,1);
Xx=x(1l:c);
detqrs_?=zeros(1,c);
subplot(3,l,1];plot(t,x):grid;ylabel{'Tension en (mV)'"):;
text (2.6,-2.9, 'Temps (s)');title('signal brut');
Xx=x";
¥ = diff( [0 x(lrc=1)sx(2:c) 0));
yy= sum([x(3:c) 0 0; -2.* x;0 0 X(1l:c=2)1)+
yO0=abs (y); yyO=abs(yy):
for i=21c=1
yl{i)=0.25.*(yO{i»1)+2.*y0(i)+y0(i+1}};
end;
yl=[yl 0]; y2=yltyy0;
subplot(3,1,2);plot(t,y2);grid;xlabel ('dérivées premiéres et secondes
pondérées');
seuill=0.3*max (y2(1:500));
seuil2=seuill/8;
2 détection des complesxe (RS
for i=l:c-6
if y2(i)>=seuill

Nb=0;
for j=1:6
if y2(i+j)>seuil?
Nb=Nb+1;
end
end
if Nb==
detqrs 7 (i+6)=1;
else
detqrs_?(i+6) =0;
end
end

end

subplot (3,1, 3) ;plot(t,detgrs 7) ;grid;xlabel ('détection’);

2calcul du rythme moyen =

det detqrs 7 = diff(detqrs_7);

indice R = find(det_detqrs_7>0);

for i=1l:length(indice R)-1
RR_interval(i)=indice_R(i+l)—indice_R(i);

end;

RR_interval _moy = mean (RR_interval)

duree_RR_moy=RR_intervalﬂmoy/(FS*GO)

BPM = 1/duree_ RR_moy;

sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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prog8 eng zee drs
Engelese et Zeelenberg
PRIV T TNT NP RTINS SO IR S U S S s S g i o S SR S et SR B SRR R
clear;
Fs=360;
c=1000;
a=load('100.txt"); "s8c3
x=a(l:c,3);
x=1lissage(5, [0.5 .25 0.5],%)7
t=a({l:c,1);
x=x(l:c);
detgrs 8=zeros(1l,c);
subplot{B,l,l);plot{t,x};grid;ylabel('Tension en (mV)');
text(2.6,-2.9, '"Temps (s) ') ;title('signal brut');
x=x";
for i = 6:c
yO(i)=x(i)-x(i-5);
end
£oE 4= 55
yl(i) = yO0(i)+ 4*y0 (i-1)+6*y0 (i-2)+4*y0(i-3)+y0(i-4);
end
subplot(3,1,2); plot (t,yl);grid;xlabel('dérivée');
seuil=10;
2 détection des complesxe QRS
for i=5:c-25
if yl(i)>seuil
for j=i:i+25
if yl(j)<-seuil
detgrs 8(j)=1;
else
detqrs_8(j)=0;
end;
if yl(j)>seuil
detqgrs 8(j)=1:

else
detgrs 8(]j)=0;
end;
end;
end;
end;

subplot(B,l,3);plot(t,detg;g_ﬁ);grid;xlabel('détection');
< %calcul du rythme moyen
det detqrs 8 = diff (detqrs_8);
indice R = find(det _detqrs_8>0);
for i=1:length(indice R)-1
RR_interval(i)=indice_R(i+1)—indice_R(i);
end;
RR_interval moy = mean (RR_interval)
duree RR moy=RR_interval_moy/ (Fs*60)
BPM = 1/duree_RR _moy;
sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
NbDeQrs=length(indice R)
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prog9 oka grs

e

%

% v Okada
+++++*++++w¢+k++w*¢+a#+h++*++*4++r¢+++¢**+++++**+*+w+&+***ﬁ+*++*+++%

clear;

c=1000;

Fs=360;

a=load('311.txt'); %11
x=a(l:c,2);

¢ lissage du signal d’origine
x=lissage (5, [0.5 .25 0.5],X%);
t=a(l:c,1):

x=x(l:c);

detgrs 9=zeros(1,c);
yd=zeros(1l,c);

m= 2;

subplot(3,1,1);plot{t,x};grid;ylabel(‘Tension en (mV)"');

text(2.6,-2.9, 'Temps (s)');title('signal brut');

X=x';
y0=zeros (1,c):
yl=zeros(1l,c);
y2=zeros(1l,c):
for 1 =2:c-1
yo(i) = 0.25*[x(i-1)+2*x(1)+x(i+1)];
end
for i = 4:c-3
somme = 0;
for j =i-3:i43
somme=somme+y0(]j) ;
end
yl(i)=somme/7;
end

for i =l:1length(y0)
y2(i)=(y0(i)-yl(i))"2;
end

for i =m+l:c-m
somme=0;
for j =i-m:i+m
somme=somme+y2(]j) ;
end
y3(i)=y2 (i) * (somme”2);
end

for i =m+l:c-m
if [(y0(i)-yO(i-m))*(y0(i)-y0(i+m))]>0
y4 (1)=y3(1);
else
y4 (1)=0;
end
end
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subplot{3,l,2);plot{t,y4);grid;xlabel('signal filtré et rectifié ');

2 détection des complesxe QRS
seuil=max(y4(1:500))*0.3;
for i = mtl:c—-m
if y4(i)>seuil
detqgrs 9(i)=1;
else o
detqrs 9(i)=0;
end
end

subplot(3,1,3);plot(t,detqrs_B):grid;xlabel{'détection');

calcul du rythme moyen
det detqrs 9 = diff(detqgrs_9);
indice R = find(det detgrs_9>0):

for i=l:length(indice R)-1
RR interval(i)=indice R(i+l)-indice R(1);
end;

RR interval moy = mean (RR-interval)
duree_RR_moy=RR_interval_moy/(Fs*ﬁO)

BPM = 1/duree RR moy;

sprintf ("Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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%

clear;

c=1000;

Fs=360;
a=load("311.txt');
x=a(l:c,2):
X=lissage(5, [0.5 .
t=a(l:c,1):
x=x(1l:c);

proglO_1lig kun grs
Ligtenberg et Kunt

%

PR U T T T SR PRSI S S S S g W R T e e S e et

%11

25 0.5]1,x%):

subplot(3,1,1);plot(t,x);grid;ylabel ('Tension en (mV)');
text(7,-1.7, 'Temps (s) ');title('signal brut');

Xx=x"';
yO=zeros(1l,c);
yl=zeros(l,c):
y2=zeros(1l,c);
y=zeros(1l,c):
for: 3 =3ro=2

y(i) = -x(i-2)-2*x (i-1)42*x (i+1)+x (i+2);
end
yl=y."2;
for i=8:c

for j=1:7

y2(i)=y2(i)+yl(i-j)7

end

end

subplot(3,1,2);plot(t,y2);grid;xlabel ('collecteur d''energie');
seuil=0.45*max (y2(1:500));
¢ détection des complesxe QRS

for 1 =8:c
if y2(i)>seuil
detgrs 10(i)
else
detgrs 10(i)
end
end

=Tjis

subplot(B,1,3};plot(t,detqrs_lO);grid;xlabel(‘détection');

gcalcul du rythme

moyen

det detqrs_10 = diff (detqrs_10);
indice R = find(det detqrs_10>0);

for i=1l:length(indice_R)-1

RR_interval (i)
end;
RR_interval moy =

=indice_R(i+1)—indicerR(i);

mean (RR_interval)

duree RR moy=RR_interval_moy/ (Fs*60)
BPM = 1/duree_RR moy;
sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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% progll mur grs
% Mury et Rangaraj

%

k.1

VTV S VT ST T T ST TR RIS MOP IR U s VPR VR VR e e e R S e B SR S R R S R

clear;
c=1000; Fs=360;
a=load('311.txt'); *11
x=all:c,2):
x=1lissage (5, [0.5 .25 0.5],%);
t=a(l:c,1);
Xx=x(1l:c);
detgrs_11 1=zeros(l,c);
subplot(B,l,l};plot(t,x);grid;ylabel{'Tension en (mvV)'");
text(2.6,-2.9, 'Temps (s) ') ;title('signal brut');
Xx=x";
yl=zeros(l,c):
y2=zeros(1l,c):
N=8;
M=8;
for i=N+1l:c
for j=1:N
yl(i)=yl(i)+[x(i-j+1)-x(i-3))1*[x(i-j+1)-x(i-]j)];
end
end
for 1 =M+1l:c
for j=1:M
y2(i)=y2(i)+yl(i-Jj);
end
y2 (i)=y2 (i) /M;
end
subplot (3,1,2);plot(y2):grid;xlabel('signal filtré');
seuil=max(y2(20:500))/5;
%2 détection des complesxe QRS
for i =N:c
if y2(i)>seuil
detgrs 11 1 1(1)=17
else
detqrs 11 1(i)=0;
end
end
subplot(3,1,3) ;plot(t,detqgrs 11_1);grid;xlabel('détection'):
% calcul du rythme moyen i
det detqrs 11 1 = diff(detqrs_11 1);
indice R = find(det detqrs 11 1>0);

for i=l:length(indice R)-1
RR interval(i)=indice R(i+l)-indice R(i);
end;
RR_interval moy = mean (RR_interval)
duree RR moy=RR_interval moy/(Fs*60)
BPM = 1/duree RR _moy;
sprintf ('Nombre moyenne de battement par min = %f', BPM)
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% progl3 trans_t
% Programme de détection de l'onde T

S e R  E T 2 T o S e Rt T i o I R IR T T T T S T

%

subplot(3,1,l};plot{t,x);grid;ylabel(‘Tension en (mv)'):;

yt = diff(x);
qt=0.4*Fs;
OndeT=zeros(c,1):;

transfeormation de longueur du signal vt

for-d=1:c—qt-1
ytL (i)=sum(sqgrt (1+yt(i:i+qt)."”2));
end;

xt=max (ytL)-min(ytL):

2 calcul du seuil de détection par la méthode de la transformation de

longueur

eT = 86.637+0.648*xt-0.000032*xt"2;
subplot{3,l,2);plot(t(l:length(ytL)),ytL};qrid;
% fenétre de détection de 1'onde T

if RR_interval moy/Fs > 0.7
for i=1:length(RR_interval)
DebWinT (i) = round(0.080*Fs) + indice R(i);
FinWinT (i) = round(0.500*Fs) + indice R(i);
end;

else
for i=l:length(RR_interval)
DebWinT (i) = round(0.033*Fs) + indice R(i);
FinWinT (i) = round(0.4*RR_interval moy/Fs) + indice_R;
end;
end;

1r

2 routine de détection de 1l'onde T

for i=1l:length(FinWinT)-1
for j=DebWinT (i) :FinWinT (i)
if ytL(j)> eT
ondeT (j)=1;
else
OndeT (j)=0;
end;
end;
end;
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subplot(3,1,3);plot(t,OndeT);grid;

det_OndeT diff (OndeT) ;

indice Tp = find(det_OndeT>0);
indice Tn = find(det_OndeT<0);
TT_interval=zeros(leugth(indice_Tn),1)

for i=1l:length(indice_Tn)
TT_interval{i)=indice_Tn(i)—indiceﬂip{i);
end;

TT interval moy = mean (TT interval)

duree TT moy=TT interval moy/(Fs)
sprintf ('durée moyenne de 1''onde T = %f', duree TT moy)
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% progl4 trans_p %
% Programme de détection de 1l'onde P %

U AT TR AP STR SR R RV g PR T epr e s g eR R S R SRR S S S S S R Rt e et Rt

OndeP=zeros(1,c):;
subplot (3,1,1) ;plot(t,x);grid;ylabel ('Tension en mv');

yp=diff (x);
ge = 0.2*Fs;

for i=l:c—qgp-1
ypL (i)=sum(sqrt (1+yp(i:i+gp)."2));
end;

xp=max (ypL)-min (ypL) 7
eP = 38.609+0.309*xp+0.0008* (xp"2);
subplot(3,1,2);plot(t(l:1length(ypL)),ypL);grid;

2 fenétres de détection de 1'onde P

for i=1l:length(indice_ R)
DebWinP (i) = indice R (i)-round(0.350*Fs);
FinWinP (i) = DebWinP(i)+round(0.290*Fs);
end;

% routine de détection de 1'onde P

for i=l:length (FinWinP)-1
for j=DebWinP (i) :FinWinP (i)
if ypL(j)> eP
OndeP (j)=1;
else
ondeP (j)=0;
end;
end;
end;

subplot{3,1,3);plot(t,OndeP};grid:
det_OndeP = diff (OndeP);

indice Pp = find (det_OndeP>0);
indice Pn = find(det_OndeP<0);

for i=1:length(indice Pn)
PP_interval{i}=indice_Pn(i)—indice_Pp(i);
end;

PP interval moy = mean (PP_interval)

du;ée_PP_moy=PP_interval_moy/Fs
sprintf ('durée moyenne de 1''onde P = $f', duree PP_moy)
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% progl5 p
% Programme de détection de l'onde P

%

o8

PP I S I TR ST S RSRRTRer e e e S g S SRR g S S R R B R R R R R

Xp = zeros(l, c);
OndeP = zeros(l, c);
subplot(B,l,l);plot(t,x);grid;ylabel('Tension en mv');
2 fenétres de détection
for i=1l:length(indice R)

DebWin(i) = indice R(i)-round(0.350*Fs);

FinWin (i) DebWin (i) +round (0.290*Fs) ;
end;
2 conservation que le segment de 1l’onde P?%
for i=l:length(indice R)

Xp (DebWin (i) :FinWin(i)) = x (DebWin (i) :FinWin(i));
end;

Il

& filtrage
num = [1 zeros(l, 7) -11;
den = 1;

Xpf = filter (num, den, Xp):
subplot (3,1, 2);plot (t,Xpf);grid;ylabel ('b");

2 min local et max local %

for i=1l:length(indice_R)
Min = min (Xpf (DebWin (i) :FinWin(i)));
Max = max (Xpf (DebWin(i) :FinWin(i)));
for j=DebWin (i) :FinWin (i)
if Xpf(j) == Min
DebP(i)=7j;
end
if Xpf(j) == Max
FinP (i)=j;
end;

end;
end;

2 détection de 1'onde P

for i=1l:length(indice_ R)
ondeP (DebP (1) : FinP (i) )=1;

end;

subplot(B,1,3};plot(t,OndeP};grid;ylabel('Portes PYY;

DiffP = diff (OndeP);
indPmontant = find (DiffP>0);
indpdescend = find(DiffP<0);
for i=2:length(indpdescend)
PP _interval(i) = (indpdescend (i) -indPmontant (i) )/Fs;
end;
PP interval _moy = mean (PP_interval)
sprintf ('Durée moyenne de 1''onde P = %f', PP _interval_moy)
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Annexe 2

O P S R S Bt A R St Rt R R

T R R R R »-*.—-A—-k—-i::t_+~J;~.Jr-l-§+-l--l_+-h+++-_a,-&_v-_&_vq—a-+4,-;_--1,:13;_-++a¢‘b++++++*++**-4*-J(*c'__

progl2 ech sel %

% programme de détection des événements dans les signaux ECG %
% échantillonnés sélectivement %
‘détection des complexes QRS, calcul des maximas du signal et du %
*rythme cardiaque, calcul de la durée des complexes QRS %
- 2
détection de 1'onde T ( son maximum est la fin de l'onde T) %
représentation spectrale de 1'ECG: signal origine, %

signal reconstitué aprés échantillonnage sélectif,
signal échantillonné sélectivement

découpage battement par battements du signal ECG
e -«—++*¢4‘*--—++&+.-»4.-++4*++.+i+.*.—~l.—++++¢—++-a_-+++-++~»q—*«—%-4_4_-+*+4++.++-.';+4++-L.*+++Q

I TS AR S s S G RS EHEES B e R S R R R

clear;

cli;

c=1000;

a=load('ecg2min.txt');
ecg=a(l:c,1):

figure (1)

subplot (3, 1, 1);plot(ecg);grid;
1 ecg = length(ecqg;;

[t, %] = ech(ecq):

1 x = length(x);

det grs = zeros(size(x)):

for i=1:1 x-1 gcentrage du signal en lui retirant sa moyenne
moy2 (i) = ((x(i) + X (i+1))/2)*(t(i+1l)-t(i))s

end;

moy=(sum(moy2))/1_ecg;

X = X — moy;

subplot (3, 1, 2);

plot (t,x):

title('signak ECG échantilonné sélectivement et centré');
grid;

2 détection des qrs (calcul des dérivées premieres et secondes
y = diff(x)./diff(t);

y0 = abs(y);

yy0 = abs([diff(y) 0]./diff(t));

for i =2:1 X - 2
yl(i) = 0.25%(yO(i - 1) + 2*y0(i) + yO(i+l));
deriv(i) = 0.25 * (y(i-1) + 2*y(i) + y(i + 1)):
yyl(i) = 0.25 * (yy0(i - 1) + 2*yy0 (i) + yyO(i + 1));
end;

y2 = (yl + yyl)."2;
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sl = 0.01*max(y2(1:100)); % reglage des seuils de decision
s2 = s1 / 10;
for i = 10:1 x-4, & on cherche un point qui dépasse le seull
if y2(i) > si1, %2 (si les trois points suivants deépassent
nb = 0; 2le seuil?,le point appartient au QRS)
for j = 1:2
if y2(i 4+ 3) > 52,
nb = nb + 1; % compteur pour les trois points
end;
end;
if (nb == 2),
det grs(i) = x(1i);
det grs(i + 1) = x(i + 1);
end;
end;
if (det_grs(i-9:i) ~= 0)
sl = 0.01 * max(y2(i-9:1i));
s2 = sl / 10;
visu s(i) = sl;
end;
end;
k= 1;
j = 0;
% grs : Matrice des détections pour séparer les déférents grs

ind grs : Matrice des indices de la matrice grs

for i=l:length(det grs) -1,

if (det qrsi(i) == 0) & (det _grs(i+l) ~= 0)
grs(k,j)=det qrs(i);
indic_qrs(k,j)=i;
k=k+1;
end

if (det_qrs{i)~=0)&(det_qrs(i+1)==0)
ars(k,j)=det_qrs(i);
indic_grs(k,j)=1i;

end
if (det grs(i)==0)&(det grs (i+1)~=0)
1= 1 bls =
k = 1;
end;
end;

2 calcul des maximas des grs et du rythme cardiaque

iy 224k
grsl : Matrice des complexes QRS avec élimination des

détections
% ind_grsl : Matrice des indices de la matrice grsl

m=1;
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long_grs=length(grs(1l,:));
for n=l:long _grs
if max(grs(:,n))>max(det qrs)/6, % on élimine les détection trop

qrsl(:,j)=grs(:,n); faibles
indic qrsl(:,j)=indic_grs(:,n);
if abs(max(grsl(:,1)))>abs(min(qrsl(:,1))),

pic_onde_R(m}=max(qrsl{:,j)};
else pic onde R(m)=min(qrsl(:,Jj));
end &
ind=find (pic_cnde R(m)==qrsl(:,j));
indl=min(ind);
ind pic grs(m)=indic_qrsl(indl, j);

m=m+1;
J=j+1;
end
end
dete grs=ones (1,1 x).*inf; ¢ matrice des QRS sans fausses détections
inter=find(indic_qrsl): ¢ d’aprés la condition énoncée

tind=indic_qgrsl(inter);
dete grs(tind)=x(indic_qgrsl (inter));

3calcul du rythme moyen d’aprés les maximas
2Fchantillonnage a Fs (Hz)

rytm = (mean(diff (t(ind pic_grs))))/Fs;
rythme = num2str (60/rytm);
rythme = ['le ryhme cardiac est :', rythme, 'bpm'];

subplot (3, 1, 3):;plot(t, dete _qgrs);
title('détection des QRS');
grid;zoom xon;

% calcul des longueurs des qrs
% maxi: fin du complexe QRS donné
¢ minl: début du complexe QRS donné

lonlign=length (gqrsl(1l,:));
i=1;
for 1=1:lonlign
maxi(i)=max (indic _grsl(:,1));:
i=i+l;
end;
i=1;
k=1;
for 1=1l:1lonlign
for k=1l:length(grsl(:,1))
ifindic _qrsl(k,1)==0
indic qrsl(k,1)=10000000; gon enléve les zéros de la matrice QRS
end;
end;
minl(i)=min(indic grsl(:,1));
i=i+1;
end;
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& t grs str: chaine des durées de QRS

i=1;

for i=l:length(maxi)
t_qrs{i}=(t[maxi(i})—t(minl(i}))*S;
t_qrs_str=num25tr(t_qrs);

end;

Jj=1z

for i=1l:length(t grs str)-1
tl_qrs_str(round(j),:}=[' v.£ grs str(i:i+l) ;" "1;
j=3] + 1/2;

end;

moy t qrs=[' ',num2str (mean(t_qrs))];

disp(' ')7

T i e e w1 L B = ST NN o i *V:
disp('les durée des complexes grs en ms ');
disp(' '");

disp(tl _grs_str);

disp(' '");

disp('la moyenne des durées en ms ');
disp(moy t grs);
o o L e e e e Tt s e e s s T

Lk d bbbk hkk bk hhddh b kR dkokohhk gk ohok ok b b hokd okkok ok ko dek ok R L Bt o e
5 ; 2 ; i
détection Jde l'onde T ( son maximum est la fin de l'onde T) %

B L I o PRI RTrT T  E e e ST e R R e

2 définition des fenétres de travail dans lesquelles on cherchera
l'onde T

i=1;

tab _debut_win=[]; 2Tableau des points de début des fenétre
tab fin win=[]; 2Tableau des points de fin des fenétre
ind tab debut_win=[]; 2Tableau de leurs indices respectifs

ind tab fin win=[];

for j=1:(length(ind pic qrs)-1)
R_Rav"ms={t(ind_pic_qrs(i+1})—t(ind_pic_qrs(i)))*5;%intleR_R en ms

if R Rav ms>700

bwind=140/5; ¢ définition de la fenétre de détection
ewind=500/5; 2 Adébut et fin de la fenétre
else

bwind=100/5;
ewind=round (0.7* (R_Rav_ms/5));
end;

pic_qrs=t(ind_pic_qrs(i)};
debut_win_ms=pic_qrs+bwind;

fin win ms=pic_grs+ewind;

ind debut_win=find(t==debut_win_ms);
ind fin win=find(t==fin _win_ms);
debut_win=t{ind_debut_win);

fin win=t (ind_fin_win);
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¢ on cherche 1'ampitude la plus
¢ proche du début théorique de la fenétre

while isempty(ind debut win)==
debut win_ ms=debut wln ms—-1;
ind debut wln—flnd{t==debut win ms);
debut_wln“t(1nd_debut_w1n),

end;

% on cherche 1'ampitude la plus
¢ proche du fin théorique de la fenétre

while isempty(ind fin w1n)=—
fin win ms= fln_wln_ms+l,
ind_finﬂwin=find(t==fin_win_ms):
finﬁwin=t{ind_fin_win);

end;

tab_debut w1n(1]—debut win;
ind tab debut win(i)= ind debut _win;
tab fin w1n{1) =fin win;
ind tab fin wlntl)—lnd fin win;
i= 1+1.r
end;

¢ recherche des maximas et des minimas des yf dans chaque fenétre
2 yf est la derivée du signal échantillonné sélectivement

yE=[0 yl;
for i=1l:length(tab_debut win)
maxim(i)=max (yf (ind tab debut win(i)+1: ind tab_fin - win(i))):

in =(find (maxim(i)= yfflnd tab_debut_w1n(1) 1nd tab fin w1n{1})}}

+1nd tab debut w1n¢1) 4 i)
ind max1m(1) in(:, 1);
1n—[].

min2 (i)=min(yf(ind tab_debut win(i)+1l:ind_tab_ fin win(i)));
1n—(f1nd(m1n2(1)——yf(1nd tab_debut w1n(1)'1nd tab fin _win(i))))
+ind_tab_debut _win(i)-1;
ind mlnlm(l} =i sy L)
in=[];
end;

2 eritéres de détermination de 1'onde T)

seu=input ('val seuil:','s'); % Tappez la valeur du seuil dans

"raditor matlab command'' (exp val seuil:0.5)

seun=str2num(seu);
seu=seun;

ud=zeros (size(min2));
du=zeros (size(min2));
udl=zeros(size (min2));
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2 on cherche la morphologie de la dérivée dans la fenétre
2 on determine la valeur des seuils pour chaque fenétre

for i=1:length(maxim)

ii=num2str(i);

if indﬁmaxim(i}<ind_minim(i)
if (abs(maxim/i)))>(4*abs(min2(i)))

uponly=['onde T n°',ii, ':up only'l];
s (i)=min2 (i) /seun;
ud(i)=1;
else
updown=["'onde T n°',ii, 'up and down'];
s(i)=min2 (i) /seun;
ud (i) =1;
end;

end;

T ind_maxim{i)>ind_minim(i)
mina(i}=min(yf{ind_maxim(i):indwtab_fin_win(i}));
ind_mina(i)=find(mina(i)):
if abs (maxim(i))<abs (4*mina)

updown=['onde T n°',ii,':up and down'];
s(i)=mina (i) /seun;
udl (i)=1;
else
if abs(maxim(i))>abs (4*maxim(i))
downonly=['onde T n°',ii,':down only']s
s(i)=maxim(i)/seun;
du(i)=1;
else
downup=['onde T n°',ii,'down and up'];
s(i)=maxim(i)/seun;
du(i)=1;
end;
end;
end;

e determination dn dernier point de l'onde a 1'aide du seuil

¢ ecart: Matrice des écarts entre les points d'une fenétre et

le senil correspondant a cette fenétre

2 ecart colon: Indice remis & zero des points correspondant au écarts

2 ecart mini: Valeur des points les plus proches du seuil
point pro: Indice correspondant au point proche du seuil
% fin onde T: Tableau des indices des points de 1'onde T

s_string=num2str(s);
for i=1:length(s)
if ud(i)== ol P
for j=ind_minim(i):ind_minim{i)+2
ecart(j—ind_minim{i)+1,i)=s(i}—yf(j}+eps;
end;
ecart colon=find (ecart(:,i));
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ecart_mini(i)=min{abs(ecart(ecart_colon,i)));
point_pro(i)=find(ecart_mini{i)¢=abs(ecart{:,i))}:
fin onde T(i)=ind minim(i)+point_pro(i)-1;

end;

if du(i)==
for j=ind maxim(i) :ind_maxim(i)+2

ecart (j-ind maxim(i)+1,i)=s(i)-yf(])+eps;

end;
ecart_colon=find{ecart(:,i));
ecart mini (i)=min(abs(ecart(ecart_colon,i)));
point_pro(i)=find(ecartﬁmini(i)==abs(ecart(:,i)});
fin*onde_T(i)=ind_maxim(i)+point_pro(i)—l;

end;

if udl(i)==1
for j=ind mina(i):ind mina(i)+2

ecart (j-ind mina(i)+1,i)=s(i)-y£f(j)+teps:

end;
ecart_colon=find(ecart(:,i));
ecart_mini(i}=min(abs(ecart(ecart_colon,i)}};
point_pro(i)=find(ecartumini(i)==abs(ecart(:,i)));
fin_ondeﬂT(i}=ind_mina(i)+point_pro(i)—1:

end;

end;

figure(2):

clg

hold on
plot(t, [y 0]);

plot (t(fin onde T),y(fin_onde T),'r*");
plot (t (ind tab debut win),y(ind_tab_debut win),'r*');
plot{t(ind_tab_fin_win},y{ind_tab_fin_win},'wx');

grid;
title('détection du dernier point de 1''onde T')
hold off

TP UT I TR TR S TETRprapr vpr e wr s agr e e v Dt St np o e B PSR R R R R RS e e E . & & o b B

représentation spectrale de 1'ECG %

% %
% signal origine %
% signal reconstitué aprés échantillonnage sélectif %
% signal échantillonné sélectivement %
o e TS e R R R R

ISR IR T T T b TR e I

& spectre du signal d'origine avec fft sur 1024 points
% affichage en DBmv

n=length (x);

disp('")

disp('tapez un touche pour continuer')
disp('")

pause
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figure(3)

fft ecg=fft(ecg,1024);
lo=length(fft_ecqg);
spec_P=fft_ecg.*conj (fft_ecg)/lo;
f=100*(0:511)/512;
spec_P(513:1024)=[];

spec P db=10*log(spec_P);

spec_P db(1)=spec_P_db(2);
subplot(3,1,1);

plot (f,spec P db);

ylabel ('en DBmv');

grid;

title('spectre du signal d'‘'origine');

¢ spectre du signal reconstitué avec la fonction rec
g2 fft sur 1024 points, affichage en échelle DBmv

ecg rec=rec(t,x); 2aignal ECG reconstitné
fft_ecg_ rec=fft (ecqg rec, 1024);

lo= length(fft ecg_rec);

spec_ P ecg rec=fft ecqg . rec.*conj (fft ecg rec)/lo;
f=100*(0:511) /512;

spec P ecg_rec(513: 1024)=[]:

spec P ecg_rec_db=10*log(spec_P_ecg_ rec);

spec P ecg rec_db(l)=spec_P_ecg_rec - db(2);

subplot(3,1,2):

plot (f,spec_P ecg_rec_db);

ylabel ('en DBmv');

grid;

title('spectre du signal reconstitué aprés échantillonnage'):
¢ spectre du signal échantillonné sélectivement

¢ calcul par les coefficients de la transformée de Laplace
¢ affichage en échelle DBmv

tra=trans(t, x);
spe=spectr(tra);
f=100*(1:511)/512;
spe_db=10*log(spe)’
spe_db{l]=spe‘db(2);

subplot(3,1,3);
plot (f,spe_db):
ylabel('en DBmv');

xlabel ('---représentation en échelle DBmv--—-');

grid;
title('spectre du signal échantillonné sélectivement');

gsaffichage en échelle Hértizienne normale

disp('")
disp('tapez un touche pour continuer')
disp('")
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pause
figure(4)

subplot (3,1,1);

spec_P(1)=0;

f=100*(0:511)/512;

plot (f,spec_P);

grid;

title('spectre du zignal d''origine');

subplot(3,1,2):;

spec P _ecg rec(l)=0;

plot (f,spec P_ecg_rec);

grid;

title('spectre du signal reconstitué aprés échantillonnage'):;

subplot(3,1,3):
spe(1)=0;
f=100*(1:511)/512;
plot (f,spe);

grid;
title('spectre du signal échantillonné sélectivement');
xlabel ('---représentation en échelle Hértizienne normale—-—-"");

UV Y PRSP UUrUPFI S A S VPR AT S g AT S T wi S Rt S S S A P SRR R R R S RS R R e i

découpage battement par battements du signal ECG %

OIS VU ST SV W ESRPR MO WIS g s SRR S S S o S S SR R S S S R et e it e R

for i=1:(length(ind pic qgrs)-1)
batt_batt{i}=(ind_pic_qrs(i)+ind_pic_qrs(i+1))/2;
end
i=1;
j=1:
for i= l:(lenqth{battﬁbatt)—l)
for j=battﬂbatt(i):batt_batt(i+1)
tl batt(j,i)=t(J);
ecg batt (j,1)=x(3)/
end
end
j=1;:
disp('"')
disp('tapez un touche pour continuer')
disp('")
pause
figure (5);

for i= 1:(length(batt_batt)-1)
ind_tl_batt=find(t1_batt(:,i));
t1_batt1=t(ind_tl_batt)—t(ind_tl_batt(l))+i*7;
ecg battl=x(ind_t1 batt)+0.2*i;
hold on
plot(tl_battl,ecg_battl);
grid;
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prism;
title ('représentation battement par battement du signal
echantillonné selictivement')
hold off
end
disp('")
disp ('tapez un touche pour continuer')
disp('")
pause
figure(6):

for i= 1:(length(batt batt)-1)
ind_tl_batt=find(t1_batt(:,i));
tl_batt1=t(ind_tl_batt}—t(ind_tl_batt(1));
ecg_batt1=x(ind_t1_batt);
tran=trans(tl_battl,ecg_battl):
spec=spectr (tran) ;
f=100*(1:511)/512;
spec_db=10*1log (spec);
spec db(1l)=spec_db(2)+0.0001;
spec_calcul(i,:)=spec_db;
specvdb1=spec_db+10*i;
ff=f+5*1i;
hold on
plot(ff,spec_dbl};
grid;
prism;
hold off
ylabel('en dbmV');
title ('representation battement par battement du spectre filtré du
signal echantillonné selict')
end

2 calcul des parametres spectraux caracteristiques
fréquence du maximum d'amplitude pour chaque battement
son minimum

son moyen

son maximum

[ V=L +

o9 o

for i= 1:(length(batt batt)-1)
freq max_amp(i)=max(spec_calcul{i,:)};
ind_freq_max_amp{i}=find(freq_max_amp(i]==spec_calcul(i,:}):
end
minidfreqﬂmax=num25tr(ff(min(ind_freq_max“amp}))
moy_freq_max=num2str{ff{mean(ind_freq_maxwamp)))
max_freq_max=num2str(ff(max(ind_freq_max_amp)));
maxi de freg=[...
'frequence du maximum de''amplitude
(hz) :minimum:"',mini_ freq max, ..
'moyenne:',moy freq max,...
'maximum:',max freq max, ...

e

xlabel ('maxi de freq');
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2 calcul de la fréquence pour chaque por battement
£ son minimum
% son moyen

2 son maximum

for i= 1:(length(batt batt)-1)
for j=1:length(ff)
freq_moyZ_inter(j)=(spec_calcul{i,j)~
min(spec calcul(i,:)))*££(])7
freq_moyZ{i}=(sum(freq_m0y2_inter)}/sum(abs(spec_;alcul(i,:}));
end
end
freq_moyZ_mini=num25tr(min(freq_moyZ});
freq_moyZ_moy=num25tr(mean(freq_moyz));
freq moy2 maxi=num2str (max (freq_moy2));
moyl de freg=[...

'frequence du moyenne (hz):minimum: ',freq moy2 mini, ...
'moyenne: ',freq moyZ2 moy, .
'maximum: ',freq moy2 maxi, ...
17
disp(' ")7
disp ('PARAMETRES SPECTRAUX vy #
disp(' "):
A B e e s e e e S e e e T T e e ")
disp (maxi de freq);
disp(' '"):
disp (moyl de freq);
diBp [ === s e R s e S s s e e e e s e e s e e s ")i
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Les fonction utilisées dans le programmeprogl2 ech_sel

TP PA RSV S TP SRR W W i e s i o g o o S SRR R SRS R S A R it e

function [te, ye] = ech(y)
ye = y(l):

te = 1;

k = 1;

di = abs(y(2) - y(1));

m = ones (256,1)*di;

sm = sum(m);

err = di;
ps = y(2) + err - ye(l);
pi = y(2) - err.— ye(l):
for i = 3:length(y)
p = (y(i) - ye(k))/(i - te(k)):
di = abs(y(i) - y(i-1));
m= [m(2:256); di];
sm = sm - m(l) + m(256);
err = sm / 512;
if (p <= ps)&(p >= pi)
pt = (y(i) + err - ye(k))/(i-te(k))¢
if pE. 30pt
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ps = pt;
end;
pt = (y(i) - err - ye(k))/(i - te(k))s
if pi < pt;

pi = pt;
end;
else
k =k + 1;
ye(k) = y(@ — 1)3
te(k) =i - 1;
ps = (y(i) + err - ye(k)):
pi = (y(i) - err — ye(k)):
end;
end;

te(k + 1) = i
yve(k + 1) y(i)s

Il

B L R T S o e g PR R R TR S Rt b

function sp=spectr(tr) ... __
jw=sqrt(—1)*((1:511)/512}*2*pi*100;
sp=(—tr(length(tr),1}*(exp(—(0.005+tr(length(tr),2)))}).*jw;
for i=l:length(tr)

sp=sp+tr(i,l)*exp(~tr(i,2)*jw/200);
end
sp=sp./(jw."2):
sp=sp. *conj (sp) ;

I--A-a.&a.;-&+L-;—;-L_a,-;-++_+-a,-&++++-l,LL+4—-;—4—4-&++++-&L+++1—~LL-&++4 Jr++.++&*-L**-&J,-_J,-&A—*:I,*J--&_&J-i-&*q

function tr=trans(t,y)

ac=0;

for i=2:length(y)
c=(y(i)-y(i-1))/{t(i)-t(i-1));
tr=[tr;c-ac];
ac=c;

end

tr=[tr;-cl;

tr(:,2)=t";

PR TR R T TN T W R R M W S S s e TR B S S &&+++*4,4-l-4++*+++4¢-L4¢-¢&+++-&-&++++-¢. }_4—++++J—J--&+\b++§.

function yr=rec(te,ye)

for i=2:1length(te)
p=(ye(i)-ye(i-1))/(te(i)-te(i-1));
dt=(te(i-1):te(i)=-0.9)'-te(i-1);
yr=[yr;dt*ptye(i-1)];

end

yr=[yriye(i)];
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