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Introduction générale

L’activité cardiaque du cceur est due a la dépolarisation et la
repolarisation des cellules cardiaques. En effet, la repolarisation
et la dépolarisation de ces cellules s’accompagnent par un
déplacement des ions tels que les ions de calcium et du
potassium. Ce déplacement produit une différence de potentiel
qui peut étre mesurée en utilisant des électrodes électriques
convenablement placées sur le corps humain. Le électrique signal
enregistré porte le nom d’électrocardiogramme (ECG).

Le signal électrocardiogramme continue d’étre un outil tres
puissant dans la routine clinique. Il est exploité pour la détection
des différentes anomalies cardiaques. Si une anomalie cardiaque
s’installe, notre cceur perd son rythme. Ceci se traduit sur le
signal ECG par un changement dans la morphologie des
différentes ondes, leurs durées ou les deux simultanément.

L’ECG représente donc un outil non invasif et peut contraignant
pour le patient.

En effet, I'analyse automatique de ce signal est incontournable
notamment dans le cas des enregistrements de longue durée tels
que le Holter. Cette analyse s’avere trés importante aussi dans le
cas des enregistrements de 12 dérivations ou dans le cas d’'un
nombre assez élevé de patients.

Cette analyse nécessite 'extraction de certains parameétres dits
d’'intérét clinique. La variabilit¢ du rythme cardiaque est
considérée comme étant le parametre le plus pertinent de ces
derniers. Elle décrit la variation de la fréquence cardiaque. Elle a
été traditionnellement analysée par des méthodes temporelles,
fréquentielles ou tempo-fréquentielles. Ces méthodes ont été
appliquées avec succes dans la reconnaissance des anomalies
cardiaques. Malheureusement, elles n’arrivent pas a expliquer
totalement l'activité du cceur.
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Pour mieux expliquer le fonctionnement du cceur et interpréter
les anomalies cardiaques, les chercheurs font appel aux
méthodes non linéaires.

Ces méthodes sont supposées plus robustes et plus adéquates
pour analyser I'activité cardiaque. Ce privilege est lié a la nature
déterministe du fonctionnement du cceur. En effet, 'activité
cardiaque n’est plus soumise au hasard, elle est gouvernée par
des lois déterministes. En plus, le cceur n’est isolé, il s’interagit
avec les autres organes et le milieu externe. Ces interjections
engendrent un comportement non linéaire de I'activité
cardiaque.

L’objectif poursuivi a travers cette these est d’exploiter ces
méthodes dans la reconnaissance des pathologies cardiaques.

Cette exploitation s’avere tres difficilee Une de difficulté
rencontrée lors de I'application de ces méthodes dans 'analyse
du signal ECG, est la délinéation des différentes ondes
constituant ce signal. En d’autre terme, 'extraction des indices
non linéaires est fortement liée a la précision avec laquelle les
ondes du signal ECG sont segmentées. Si une erreur se produit
dans I'étape de segmentation, elle se propage a I'étape suivante.
A fin de ne pas fausser I'extraction de ces parametre, il apparait
nécessaire de développer un algorithme de segmentation fiable
et robuste. Ceci représente le premier défi dans le présent
travail.

Une autre raison qui rend 'application de ces techniques difficile,
est le choix de certains parameétres. De méme une mauvaise
sélection de ces parameétres engendre une estimation fausse des
indices non linéaires. Cette fausse estimation engendre a son
tour une fausse interprétation des résultats. Le choix convenable
des ces paramétres représente une autre problématique a traiter.
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Une troisiéme difficulté résulte a la présence des bruits. En effet,
les bruits peuvent considérablement altérer l'information
contenue dans les indices non linéaires. Par conséquence, ils
doivent étre éliminés. Ceci passe par un choix adéquat de la
méthode de filtrage.

Allant du développement d'un algorithme de segmentation a la
reconnaissance des anomalies cardiaque, ce document est
structuré comme suite :

Un premier chapitre décrit un algorithme dédié a la détection des
débuts, des fins et des pics des différentes ondes du signal ECG.
Cette algorithme est basée essentiellement sur respectivement
des méthodes dérivatives et d’'un indicateur lié a la surface des
ondes P et T. En effet, la détection de ces ondes représente le
préalable de toute analyse automatique du signal ECG.

Dans le deuxiéme chapitre, les méthodes non linéaires sont
décrites. Ce chapitre, riche en exemples, vise a mieux
comprendre certaines notions telle que la définition d’'un
systéme dynamique, d’'un attracteur et de I'espace des phases. Le
troisieme chapitre est consacré pour I'étude de l'influence des
bruits et des méthodes de filtrage sur les indices non linéaires.
Le chapitre a comme objectif, une meilleure sélection de la
méthode de filtrage.

Dans le quatriéeme chapitre, I'état de I'art des méthodes non
linéaires est cité. Dans ce chapitre, on s’intéresse aussi a 'impact
de la sélection de certains parametres algorithmiques sur les
indices non linéaires. Dans le dernier chapitre, une analyse de la
variabilité du rythme cardiaque ainsi que celle de l'activité
auriculaire est faite. Le document est finalisé par une conclusion
générale et de perspectives.



Chapitre 1l

Traitement du signal ECG

1.1 Introduction

Le signal ECG est un outil trés puissant dans l'analyse des
anomalies cardiaque. En effet, son importance est due a I'effet
que les ondes P, QRS et T constituant ce signal traduisent
'activité électrique du cceur. Par conséquent, un changement de
la forme, de la durée de ces ondes ou de la durée des différents
intervalles entre ces ondes peuvent indiquer la présence d’'une
anomalie cardiaque. Autrement dit, I'importance du signal ECG
est liée aux indices cliniques qu’on peut extraire et utiliser pour
établir un diagnostic correct.

En effet, 'extraction des ces indices nécessite la délinéation des
débuts, des pics et des fins des différentes ondes du signal ECG.
Une détection manuelle des ces ondes est souvent ennuyeuse et
difficile a accomplir notamment dans le cas des signaux ECG de
type Holter. En plus, dans certains cas, l'analyse des 12
dérivations du signal ECG est incontournable pour mieux
diagnostiquer certaines maladies cardiaques. Ceci rend, la
détection manuelle des ondes P, QRS et T fastidieuse. Par
conséquent, le développement des systemes de détection
automatique est inéluctable lorsqu’'on diagnostique les
anomalies cardiaques a partir d’'un signal ECG contenant un
nombre assez élevé de battements cardiaques.

Plusieurs travaux scientifiques ont été consacrés au
développement des algorithmes de détection robustes et fiables
[1-3]. Ces algorithmes sont généralement constitués par deux
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étapes fondamentales. La premiere étape consiste a éliminer les
différents bruits qui peuvent contaminer le signal ECG. Dans
cette étape, il est nécessaire de maintenir les informations utiles
et de ne pas altérer la forme et la durée des différentes ondes.
Dans la deuxiéme étape, les informations utiles sont utilisées
pour délinéer le signal ECG. Généralement, c’est le complexe QRS
qui est détecté en premier lieu. Ceci est dii a l'effet que ce
complexe est utilisé pour déterminer la fréquence cardiaque, qui
en fait, est un indice indispensable dans l'analyse des arythmies
cardiaques. En plus, le complexe QRS est souvent utilisé pour
détecter les autres ondes du signal ECG. En effet, Plusieurs
méthodes ont été exploitées pour détecter ce complexe [4-5]. La
précision de ces algorithmes la détection du complexe QRS est
tres élevée.

Contrairement au complexe QRS, la détection des ondes P et T
est difficile a accomplir. Ceci est lié aux faibles amplitudes de ces
deux ondes. En plus, ces deux ondes sont souvent contaminées
par des bruits.

Dans ce chapitre, on s’intéresse a développer un algorithme de
détection des ondes ECG, robuste et fiable. L’algorithme utilise
respectivement des méthodes dérivatives pour détecter le
complexe QRS et d'un indicateur lié aux surfaces des ondes P et T
pour détecter la fin de ces deux ondes.

1.2 Prétraitement du signal ECG

L’acquisition du signal ECG se fait avec des électrodes
convenablement placées sur le corps humain. Malheureusement,
cette acquisition est souvent accompagnée par des bruits. Ces
bruits sont de différentes natures et causent souvent un
probléme lors de la détection des ondes du signal ECG. Les bruits
couramment rencontrés sont :
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e lafluctuation de la ligne de base

La fluctuation de la ligne de base signifie une déviation de cette
ligne de sa valeur référence(Fig.1.1). La valeur de référence de la
ligne de base correspond aux segments isoélectriques.
Autrement dit, la ligne de base correspond aux intervalles PQ et
ST. Sa fluctuation est due aux mouvements du patient, a la
respiration et aux changements de l'impédance peau-électrodes.
Ce type de bruit est tres remarquable lors d'un enregistrement
d'un ECG d’efforts. Il représente un bruit de faibles fréquences.
En effet, Cette fluctuation apparait comme des ondulations de
basses fréquences (0.15 HZ-0.3HZ).
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Figure 1.1 Fluctuation de laligne de base
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e Bruit du au réseau électrique

Ce bruit est le plus rencontré lors de I'acquisition du signal ECG
[6] (Fig. 1.2). 1l est du aux interférences électromagnétiques du
réseau de distribution. Sa fréquence est de 50 Hz. Pour I’éliminer,
on utilise souvent un filtre sélectif.
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Figure 1.2 Bruitsde 50 Hz.

o Lesignal EMG

Le signal EMG est un signal qui traduit I'activité électrique des
muscles (Fig. 1.3). Lors de la détection du signal ECG, le signal
EMG est considéré comme étant un bruit. Souvent ce type de
bruit prend le nom des "bruits de background”. Ces bruits sont
des bruits qui traduisent l'activité électriques de cellules situées
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hors de I'organe ciblé. Leurs élimination se fait en utilisant des
filtres passe bas.

Le filtrage des artéfacts cités précédemment constitue donc une
étape importante afin d’avoir une segmentation correcte des
ondes du signal ECG. Plusieurs techniques ont été utilisées pour
éliminer l'effet des bruits sur le signal ECG. Le point essentiel
dans l'opération du filtrage, est de ne pas altérer ni la
morphologie ni la durée des différentes ondes. Le choix du filtre
dépend énormément de l'information qu'on veut extraire et par
conséquent aux différentes opérations qui viennent apres le
filtrage. Certaines de ces techniques utilisent les filtres
numériques a réponse impulsionnelle finie et infinie [7].
Malheureusement l'utilisation de ce type de filtres engendre
souvent une distorsion des ondes du signal ECG notamment
celles ayant des fréquences proches da la fréquence de coupure
du filtre utilisé. D’autres techniques utilisent des filtres adaptatifs
[8-9]. Malgré que ces filtres assurent un bon filtrage, le choix du
signal "référence” se représente comme un inconvénient de ce
type de filtres. Les méthodes statistiques telles que I'analyse par
la composante principale et par la composante indépendante ont
été aussi choisies pour éliminer l'effet des différents bruits [10-
11]. Le choix des composantes principales ainsi que la vitesse de
convergence représentent deux inconvénients de ces techniques.

Récemment, la transformée d’ondelettes s'impose comme un
outil tres puissant dans I'analyse des signaux biomédicaux [12-
13]. Cette technique consiste a décomposer le signal ECG a ces
différentes composantes fréquentielles. En effet, les variations
rapides du signal se situent dans les premiéres échelles de la
décomposition tandis que celles représentant les faibles
variations se situent dans les échelles les plus élevées. La
reconstruction du signal filtré est assurée par I'élimination des
échelles contenant les bruits. L'efficacité de la technique dépend
énormément du choix de [l'ondelette mere, niveau de
décomposition et le type de seuillage adopté dans le filtrage [14].
La transformée en ondelettes sera discutée dans les paragraphes
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suivants.

Les filtres morphologiques ont été aussi exploités afin
d’améliorer la qualité du signal ECG [15]. En utilisant cette
technique, une convolution morphologique entre le signal ECG et
un objet de forme simple, est faite. Les opérations élémentaires
telles que I'ouverture et la fermeture permettent d’éliminer les
bruits.
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Figure 1.3 Bruit d0 au signal EMG

La décomposition modale (Empirical Mode Decomposition :
EMD) est aussi exploitée dans le filtrage du signal ECG [16]. Cette
technique décompose le signal en ces différentes composantes
fréquentielles. Contrairement a la transformée en ondelettes;
qui utilise une famille d’ondelettes; la décomposition modale
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utilise des fonctions intrinséques du signal afin d’avoir les
différentes composantes oscillatoires. Malheureusement, cette
technique est assez "lourde” en terme de temps d’exécution.

Dans notre algorithme, nous avons adopté le filtrage par la
transformée d’ondelettes sachant que cette technique ne
provoque qu’'une distorsion minimale des différentes ondes [17].
Les notions fondamentales ainsi que le principe de filtrage par la
transformée en ondelettes constituent 1'objectif du paragraphe
suivant.

1.2.1 Transformée en onde ettes

La transformée en ondelettes a été introduite singulierement
pour palier les inconvénients imposés par l'utilisation de la
transformée de Fourier a court terme(TFCT). En effet, TFCT
utilise une fenétre de largeur fixe pour explorer les
caractéristiques temporelles et fréquentielle d'un signal donné.
Due a cette largeur fixe, on ne peut pas avoir une bonne
résolution temporelle et résolution fréquentielle simultanément
selon le principe d'Heisenberg. Afin de surmonter -cet
inconvénient, la transformée en ondelettes a été développée.
Cette technique explore les signaux en utilisant une fonction
appelée ” ondelette meére “. Cette ondelette mere subit a une
translation et a une dilatation (ou une contraction) pour donner
naissance a un ensemble de fonctions dites "ondelettes filles".
Ces fonctions déduites de 1'ondelette mere ont la méme forme
que celle-ci mais ceux sont leurs durés et leurs longueurs de
bande qui changent. Une famille d'ondelettes ¥, ) peut étre

exprimée par la formule suivante (Equ. 1.1):

Wian(®) = =¥ (1.1)
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La variable b sert pour translater I'ondelette tout au long du
signal tandis que la variable a est liée aux deux opérations : la
dilatation et la contraction. La variable a prend le non d'échelle.
En effet, pour une valeur de a supérieure a 1, 'ondelette serait
dilatée alors qu'une valeur du paramétre a inférieure a 1
introduit une contraction de 1'ondelette mere. Les deux
parametres a et b permettent d’avoir concurremment une
bonne résolution temporelle et fréquentielle.

La transformée en ondelettes consiste a projeter le signal a
analyser x(t) sur la famille d’ondelettes (Equ. 1.2) :

C(ab) = % J52x(®). lp*(%)dt (1.2)

Les coefficients C(a, b) représentent la corrélation entre le signal
x(t) etla famille d’ondelettes.

Pour des valeurs continues des deux paramétres a et b, la
transformée en ondelettes est appelée transformée en ondelettes
continue (TOC). L’utilisation des valeurs continues des
parametres a et b produit une redondance des
coefficients C(a, b). Ceci rend la reconstruction du signal difficile.
Par conséquent, une discrétisation de ces deux parametres est
nécessaire. Dans ce cas, on parle d’'une transformée en ondelettes
discrete (TOD).

La transformée en ondelette discrete permet de décomposer le
signal x(t) a ces différentes composantes fréquentielles. En effet,
chaque signal est constitué par des variations rapides dites
“détails” et des variations lente dites “ approximations”. La
décomposition par la TOD consiste a séparer les détails et les
approximations. Pratiquement, cette décomposition est faite a
I'aide d’'une paire de filtres quadratiques complémentaires. La
décomposition se fait donc de maniere hiérarchique (Fig. 1.4).
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L’approximation du niveau N — 1 passe par la paire de filtres
pour donner I'approximation et le détail du niveau N.

| Signal |

[ ! 1
Détail 1 | | Approximation 1 |
|

| |
Approximation 2 | | Détail 2 |

Figure 1. 4 Principe de décomposition par transformée en ondelettes discrete

Une décomposition par transformée en ondelettes d'un signal
ECG est illustrée sur la figure 1.5.

1.2.2 Filtrage par transformée en ondel ettes

Le principe de filtrage par la transformée en ondelettes a été
introduit initialement par Donoho [18]. En effet, Donoho a
démontré que les faibles valeurs des coefficients d’ondelettes
C(a, b) correspondent aux bruits présents dans le signal x(t). Le
filtrage par ondelettes exploite le fait que les bruits sont répartis
sur les coefficients d'ondelettes de faibles valeurs tandis que
l'information utile est représentée par quelques coefficients de
forte amplitude. Filtrant le signal x(t) revient a éliminer ou
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atténuer ces coefficients de faibles valeurs et de les exclure lors
de la reconstruction du signal filtré.

L’efficacité de cette méthode est fortement liée au choix du seuil,
de 'ondelette mére et du niveau de la décomposition. Plusieurs
travaux ont étudié le choix optimal de ces trois facteurs [19-21].
En effet, leurs choix dépendent des étages ultérieurs.

D’apres certains travaux [17][21], I'ondelette mére Daubechies
apparait la plus appropriée dans I'analyse du signal ECG. Par
conséquent, I'ondelette mere Db4 est adoptée dans notre cas.

1.3 Algorithme de détection

En effet, la détection des différentes ondes constituant le signal
ECG est une étape trés importante dans les systéemes d’aide au
diagnostic modernes [22]. La classification des pathologies
cardiaques est fortement liée aux indices d’intérét clinique qui;
de leurs tours ; dépendent de la précision avec laquelle les ondes
ECG sont détectées. Afin de mesurer correctement ces indices, un
algorithme de détection robuste et fiable a été développé [23].
Cet algorithme repose sur l'utilisation des méthodes dérivatives
pour la détection du complexe QRS et sur un indicateur lié a la
surface des ondes P et T pour délimiter le début, le pic et la fin de
ces deux ondes. L’algorithme est constitué essentiellement de
trois parties suivantes :

Partie 1 : détection du complexe QRS.

Partie 2 : détection de l'onde T.

Partie 3: détection de l'onde P.
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1.3.1 Détection du complexe QRS

1.3.1.1 Etat del’art

Plusieurs techniques ont été adoptées pour détecter le complexe
QRS. En effet, la plupart des systéemes de classification modernes
disposent d'un algorithme de détection de ce complexe. Ceci est
du a son importance. En réalité, 'onde R est utilisée pour
déterminer la fréquence cardiaque. En plus, le complexe QRS est
utilisé dans certains algorithmes dans la délinéation des autres
ondes du signal ECG [24]. Fréquemment, on adopte les
techniques suivantes dans la détection du complexe QRS :

A. Les méthodes dérivatives

Ces méthodes s’appuient sur une propriété majeure du complexe
QRS : sa pente. En réalité, le complexe QRS possede une pente
assez élevée par rapport au reste du signal ECG. En appliquant
cette technique, le signal ECG est initialement lissé. Apres le
lissage du signal ECG, les différentes valeurs de la pente seront
calculées. La détection du complexe QRS se fait en comparant les
différentes valeurs de la pente avec un seuil décemment choisi.
Cette méthode a été utilisée par [25].

B. Méthodes basées sur les transfor mations mor phol ogiques

Les transformations morphologiques ont été introduites par
Serra [26]. Elles ont été initialement appliquées au traitement
des images. Par la suite, elles ont été extrapolées dans le
traitement des signaux [27]. Cette technique a été aussi
appliquée avec succes dans la détection du complexe QRS [28].

Le filtrage morphologique est obtenu par une convolution
morphologique du signal ECG avec un masque. Le masque
représente un objet de forme simple et de taille réduite
(segment, triangle,...).
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Le filtrage morphologique est assuré par un ensemble
d’opérateurs non linéaires tel que: Il'érosion, la dilatation,
I'ouverture et la fermeture. Ces opérateurs peuvent étre définis
par [29] :

Dilation:  f @ g(x) = max;[f(x — 1) + g(i)] (1.3)
Erosion:  fOg(x) = miny[f(x + 1) + g(i)] (1.4)
Opening:  feg(x) =f @ g(0g)(x) (1.5)
Closing:  f*g(x) = fOg9(® &)%) (1.6)

f(x) Représente le signal a analyser ('ECG dans notre cas) et
g(x) représente le masque. Ce dernier doit étre convenablement
choisi. Dans le cas de la détection du complexe QRS, il doit étre
plus large que le complexe QRS. Dans son algorithme, Yong Lian
[30] a choisi des triangles comme étant des masques. En effet, le
masque avec une forme triangulaire permet de maintenir les
pics et les vallées des différentes ondes du signal ECG.

Récemment, la transformation morphologique est appliquée en
différentes échelles1. Cette nouvelle version des transformations
morphologiques a été développée par Yang et al. [31]. Dans, ce
type de transformations morphologiques, on utilise des masques
de tailles et de formes différentes au lieu d’utiliser un seul
masque avec une largeur fixe. Ceci permet d’explorer le signal

! Le terme anglais utilisé pour ce type de transformations morphologiques est « multi-

scale mathematical morphology »
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dans des échelles différentes.

La détection des débuts, des pics et des fins des complexes QRS
peut étre accomplie en utilisant les dérivées morphologiques. En
effet, le début, la fin et le pic de ce complexe sont considérés
comme étant des points singuliers.

Un point singulier est un point pour lequel la dérivée
morphologique a droite M;'et la dérivée morphologique a gauche

M ont des signes différents. Ces deux dérivées sont données
par:

M;- — lims_)o (f@gs)(sx)_f(x) (1.7)

o ()-(£0g) ()
M = lim,_o L2=/200 (1.8)

Yan et al [32] ont défini leur filtre morphologique comme étant
la différence entre les deux dérivées M};’r et Mf_. En effet, le

début, le pic et la fin du complexe QRS correspondent aux
minima locaux de cette différence. Autrement dit, détecter le
complexe QRS revient a déterminer les minima locaux de la
différence entre M7 et My

C. Méthodes basée sur la décomposition modale empirique (EMD)

Contrairement a la transformée en ondelettes, la décomposition
modale empirique utilise des fonctions issues du signal lui-méme
pour assurer sa décomposition. La technique est équivalente a un
banc de filtres a 'exception que la fréquence de coupure qui
n'est préalablement pas définie. La décomposition modale
empirique utilise une procédure de “sifting ” pour décomposer le
signal a ces différentes composantes fréquentielles. Cette
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procédure est définie comme suite :
Détecter les maxima et les minima du signal a analyser x(t).

Relier les maxima, en utilisant les spline cubiques, afin d’obtenir
I'enveloppe supérieure : e, (t).

Relier les minima, en utilisant les spline cubiques, afin d’obtenir
I'enveloppe inférieure : e;(t).

Calculer m, (t) la moyenne des deux enveloppes :

my(t) = eu(t);'el(t) (1.9)

Calculer h;(t) l'approximation de la premiére fonction
intrinseque :

hy (8) = x(t) —m4 (t) (1.10)

L’approximation h,(t) est considérée comme une fonction
intrinseéque ¢, (t) si elle satisfait les deux conditions suivantes :

Le nombre de maxima et le nombre de passage par zéro doivent
étre égaux ou ils différent par 1.

La valeur moyenne de I'enveloppe supérieure et de 'enveloppe
inférieure est égale a zéro.

Si l'approximation h,(t) ne satisfait pas les deux conditions
précédentes, la procédure de (1) a (7) est appliquée sur h;(t) au
lieu du signal x(t) .
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Calculer le résidu ry (t) :

() = x(t) = (1) (1.11)

La fonction intrinséque du niveau N est obtenu en appliquant la
procédure de “sifting” sur le signal résidu r; (t).

La figure 1.6 représente la décomposition du signal ECG en
utilisant cette technique. La EMD a été utilisée dans le filtrage du
signal ECG [33-36]. Elle a été aussi utilisée dans la détection du
complexe QRS [37-38]. Puisque le ce dernier représente les
variations hautes fréquences dans le signal ECG, il peut étre
localisé dans les premieres fonctions modales. Saurabh P. and
Madhuchhand M. [38] utilisent la deuxieme et la troisieme
fonction modale pour détecter le pic R. Par la suite, 'onde Q et
l'onde S ont été détectées par une opération de fenétrage. La
technique a montré de bonnes performances. Mais, elle prend
plus de temps pour qu’elle s’exécute, ce qui la rend inappropriée
dans les applications temps réel.

D. Méthodes basées sur I’ utilisation d' une ' Template'’

Cette technique s’appuie sur le calcul de la corrélation entre un
signal connu, appelé Template, et le signal a analyser x(t). Les
coefficients de corrélation élevés indiquent la présence du signal
Template dans le signal x(t) . Cette technique est trés robuste
aux bruits, elle est simple a implémenter et son temps
d’exécution est trés réduit, ce qui la rend trés adéquate dans les
applications temps réel. En effet, elle a été appliquée avec succes
dans les applications de téléphone portable [39].

E. Méthodes basées sur |a transformée en ondel ette

Cette technique utilise la méme stratégie que la décomposition
modale empirique. En effet, en utilisant la transformée en
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ondelettes, le signal ECG sera décomposé en plusieurs échelles.
Seules les échelles contenant les complexes QRS seront utilisées
pour leurs localisations [40].

1.3.1.2 Algorithme proposé de détection du complexe QRS

La détection du complexe QRS est basée sur l'utilisation d'une
version développée de l'algorithme de So et Khan [41].
Autrement dit, notre algorithme est basé sur l'utilisation des
méthodes dérivatives pour localiser le complexe QRS.

En effet, le complexe QRS se caractérise par des déflexions
rapides et successives. Ceci se traduit par une forte variation de
la pente du signal ECG. Ces variations de la pente sont exploitées
pour détecter le complexe QRS.

La délinéation des ondes Q, R et S se fait en comparant les
valeurs de la pente du signal ECG a un seuil.

Dans l'algorithme de So et Khan [41], la pente du signal ECG a été
calculée par I'expression suivante (Equ 1.12) :

slope(i) =2x({+ 1) +x({+1)—x((—-1)—-2x(i—-2) (1.12)
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x(i) : représente 'amplitude du signal ECG al’ instant i .

L’'onde Q est détectée lorsque deux valeurs successives de la
pente dépassent un seuil donné (slopéesp,esn)- La valeur du seuil

slopeipresn peut étre calculée par la formule suivante (Equ.
1.13):

thresh_param .
slopeipresn = 1—:.maxl (1.13)

thresh_param peut prendre les valeurs suivantes : 2, 4,8 ou 16.
Le parametre “ maxi” est mis a jours en utilisant I'expression
suivante (Equ. 1.14) :

first_maxi

maxi = + maxi (1.14)

filter_param

Avec: firstmaxi = Rpoint — QRSonset (1.15)

Rpoint €t QRSynser Teprésentent respectivement I'amplitude de
I'onde R et de I'onde Q.

Dans notre algorithme, I'onde Q a été prise comme étant la
premiere déflexion qui précéde les deux premiéres valeurs
successives de la pente qui dépassent le seuil. Ceci est fait dans le
but d’avoir plus de précision dans la détermination de cette
onde. L'onde Q détectée est notée Q,,, .

En effet, 'onde Q,, est définie comme étant le point pour lequel
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I'expression

”

min slope *, donnée par l'équation 1.16, prend sa valeur
minimale.

min slope = |slope(i) — slope(i — 1)| (1.16)

Si aucune déflexion n’a été détectée, 'onde Q,, est définie
comme étant 'onde Q.

Apres que l'onde Q,,, sera détectée, I'onde R doit étre localisée.
Elle est prise comme étant la valeur maximale dans une fenétre
placée juste apres 'onde Q,,, . La taille de cette fenétre a été fixée
expérimentalement a 0.08s.

Afin de détecter 'onde S, le premier passage par zéro juste apres
I'onde R devrait étre déterminé. Par la suite, I'onde S est prise
come étant la valeur minimale du signal ECG dans une fenétre
placée aprés ce premier passage par zéro. La taille de cette
fenétre a été fixée expérimentalement a 0.01s. Finalement, le
point ] est localisé. Ce point est la premiére déflexion apres
I'onde S. Théoriquement c’est le point J qui devrait étre pris
comme le début de segment ST. Dans notre algorithme, ce point
est le premier point apres l'onde S qui satisfait la condition
suivante :

slope(i) > 0 et slope(i) < 0 (1.17)

Si aucune déflexion n’a été détectée, 'onde S est prise comme
étant le point J. En plus, une opération de seuillage est nécessaire
afin d’éviter la confusion entre ce point et le début de I'onde T.
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1.3.2 Détection del’onde T

En effet, 'algorithme de So et Khan a une bonne précision dans la
détection du complexe QRS. Malheureusement, cet algorithme
n‘arrive pas a détecter les ondes P et T correctement. Dans
certain cas ou l'onde P est absente, 'onde T du battement
précédent est détectée comme étant 'onde P du battement
“actuel”. Par conséquent, nous avons utilisé un autre principe
pour détecter les deux ondes P et T. Ce principe repose sur
l'utilisation d’'un indicateur lié a la surface de ces deux ondes.

1.3.2.1 Dé&ectiondelafindel’'onde T

La détection de la fin de 'onde T est basée sur la méthode de
Zhang et al. [42].

Cette méthode consiste a utiliser principalement un indicateur
A(t) lié ala surface de 'onde T (Fig. 1. 7).

En utilisant ce principe, deux points T, et T}, seront utilisés pour
délimiter 'onde T (Fig. 1.8). L’intervalle [T,, T},] est choisi de telle
facon qu’il va contenir la fin de 'onde T. par conséquent un tel
intervalle doit étre convenablement déterminé. Dans [42], Zhang
et al. Ont déterminé les valeurs de T et T, comme suite :

_ (R;+0.15R; +37 si RR; < 68 bpm
Ta= {Ri + 70 si RR; < 68 bpm (1.18)
T _{Ri+0.7Ri—0.9 si RR; < 68 bpm 119
b~ R+ 0.2R; + 101 si RR; < 68 bpm (1.19)

R; et RR; représentent respectivement l'instant de I'apparition
de 'onde R et la fréquence cardiaque.
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L’indicateur A(t) est calculé par une intégration numérique et
l'utilisation d’'une fenétre W .1l est donné par :

AW® = [, Ix@ = x(®)ldr (1.20)

Zhang et al. ont démontré que l'indicateur A(t) prend sa valeur
maximale lorsque le temps t coincide avec la fin de 'onde T (Fig.
1.7-b). Autrement dit, chercher la fin de l'onde T revient a
chercher le temps t pour lequel I'indicateur A(t) prend sa valeur
maximale.

Le choix T, et T}, joue un réle important dans la localisation de la
fin de 'onde T. Dans notre algorithme le point T, est pris
comme étant le point J. Le point T, est calculé en utilisant
plusieurs fréquences cardiaques au lieu d’'une seule fréquence
(Equ. 1.21):

] +RR; + 18 si RR; < 75 bpm
- ] +0.145RR; + 11 si 50 < RR; < 75 bpm
b7 )]+ 0.4 RR; — 65 si 38 < RR; < 75 bpm
j+0.45R; + 2 si RR; < 38 bpm
(1.21)

En effet, dans certains cas, la morphologie de 'onde T change.
Elle peut étre négative ou biphasée. Dans le cas ou 'onde T est
négative la solution la plus simple consiste a calculer la valeur
absolue de l'indicateur A(t). Lorsque 'onde T est biphasée, la
solution consiste a chercher les deux instant t’ et t” qui
respectivement minimise et maximise la valeur de A(t). Si les
valeurs de A(t") et A(t"") sont comparables, 'onde T est biphasée.
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Dans ce cas, 'indicateur A(t) sera calculé par :

A(t) = Zgzt—w+1(xj — X¢) (1.22)

Les différentes étapes suivies dans la détection de la fin de I'onde
T peuvent se résumées comme suite :

1. Choisir la taille de la fenétre W et de la fenétre de
lissage P.
2. Déterminer les deux instants R; et R;;1 .

3. Choisir les valeurs de deux points T, et T}, entre R; et R;,1 -

4. Pour chaqueinstant T = Ty, Ty 41, Tg42, -, Tp calculer:

__1 §T+p
Xt = ZPTijT_p xj (123)
Ar = Zgzt—w+1(xj — X¢) (1.24)

Trouver les deux instants t’ et t” :

t' = argmaxr, <r<r, Ar (1.25)
t" = argming cror, A7 (1.26)

Si:
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1
-<

a

(47)

(a7

<a (1.27)

Alors, 'onde le fin de 'onde T est :
Tong = max (t',t") (1.28)
Sinon, lafindel’'onde T est:
Tong = arg maxte(t:'tu)(t’, t") (1.29)
Incrémenter i par 1 et refaire les étapes 2 a 6.

Il est important de signaler que a est un paramétre qui est utilisé
pour comparer les valeurs de A(t") et A(t”) afin de savoir s’il
s’agit d'une onde T biphasée. Ce parameétre est déterminé
expérimentalement. Dans notre cas, il estfixéa a = 6.

1.3.2.2 Détection du picdel’onde T

La localisation du pic de I'onde T se fait en détectant la valeur
maximale du signal ECG entre le point J etla fin de 'onde T.

1.3.2.3 Dé&tection de début del’onde T

Afin de déterminer le début de 'onde T (notée T,,), on calcule la
dérivée slopel donnée par la formule 1.30 :

slopel(i) = [x(i+ 1) —x(i—1)| (1.30)

slopel a été définie pour traduire la variation brusque de la
pente au début de 'onde T. T,,, est l'instant pour lequel slopel
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prend sa valeur maximale.

1.3.3 Détection del’onde P
1.3.3.1 Dé&ection delafin del’onde P

La détection de 'onde P se fait de la méme maniere que celle de
la détection de 'onde T. L'onde P est délimitée entre la fin de
l'onde T du battement précédent et I'onde Q du battement
"actuel”.

1.3.3.2 Détection du pic del’onde P

Le pic de I'onde P est pris comme étant 'amplitude maximale ;
du signal ECG; calculé dans la fenétre délimitée par la fin de
I'onde P du battement “actuel” et la fin de I'inde T du battement
précédent.

1.3.3.3 Localisation du début de |’ onde P

Le début de l'onde P estlocalisé en suivant les mémes étapes de
la détection du début de 'onde T.

1.4 Evaluation del’algorithme dela détection

Afin d’évaluer l'algorithme de la détection, la base MIT-BIH des
signaux ECG [43] a été utilisé. Cette base contient 48
enregistrements du signal ECG de 30 minutes de durée. Les
signaux ont été échantillonnés avec une fréquence de 360 Hz et
avec une résolution de 11-bits.

L’évaluation de l'algorithme développé est faite en utilisant la
sensitivité Se et la prédictibilité P*. Ces deux paramétres sont
exprimés par les équations 1.31 et 1.32:



30

TP:
FP:
FP:

Analyse non linéaire des différents intervalles du signal ECG en vue
d’ une reconnaissance de signatures de pathologies cardiaques

TP
€ = TriFn (1.31)

J R — (1.32)

"~ TP+FP

Avec:

Le nombre des pics R correctement détectés
Le nombre des pics R non détectés

Le nombre des pics repérés come étant l'onde R alors qu'ils'agitd'une autre ondes.

La sensitivité et la prédictibilité positive ont été calculées sur
I'ensemble des signaux de la base MIT-BIH dans le cas de la
détection complexe QRS. Par contre, I'évaluation de I'algorithme,
vis-a-vis de sa capacité a détecter correctement le début et la fin
des autres ondes, a été faite en utilisant uniquement 80231
battements. En effet, ceci est d{i au fait qu’aucune annotation de
ces ondes n’a été faite sur la base de données. La base MIT-BIH
dispose seulement des annotations des pics R.

Notre algorithme est comparé avec les deux algorithmes décrits
dans les références [44] et [45]. Les résultats de cette évaluation
sont illustrés sur les tableaux 1.1 et 1.2.

algorithmes

Nombre de battement Sensitivité Prédictibilité
(battements) (%) (%)

Algorithme [44] 51000 99.18 98.00

Algorithme [45] N’est pas mentionné 94.32 97.66

Algorithme développé 80231 95.39 98.19

Tableau 1.1 Evaluation de I’ dgorithme de détection (complexe QRS)
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Sensitivité Prédictibilité
(%) (%)
Début de 'onde P 74.06 89.06
Point J 95.37 99.19
Début de 'onde T 84.03 88.63
Findel'onde T 89.77 86.86

Tableau 1.2 Evauation de I’ algorithme de détection (débuts et fins des autres ondes)

La figure 1.9 illustre I'évaluation de l'algorithme sur une partie
des signaux 101 et 103 de la base MIT-BIH. La figure 1.10 montre
I'efficacité de I'algorithme a séparer correctement la fin de 'onde
T et le début de I'onde P. En effet, I'algorithme peut détecter
correctement ces deux points méme si l'onde P et T se
chevauchent.

D’apres le tableau 1.1, on constate que I'algorithme développé a
une bonne sensitivité et une bonne prédictibilité. On constate
aussi que l'algorithme développé a une prédictibilité positive
supérieure a celle de l'algorithme basé sur l'utilisation de la
transformée en ondelettes [44]. Par contre, la sensitivité de
I'approche qui s’appuie sur les ondelettes [44] a une sensibilité
meilleure que celle de I'algorithme développé. En réalité, ceci est
d au nombre de battements utilisés dans I’évaluation de chaque
algorithme.

On remarque aussi que la sensibilité et la prédictibilité de
I'algorithme développé ont des valeurs supérieures a celles de
I'algorithme cité dans [45].
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En plus, I'utilisation de I'indicateur lié a la surface de 'onde T et P
permet de résoudre le probleme imposé par l'algorithme de So
et Khan.

Malheureusement, dans certains cas notre algorithme n’arrive
pas a détecter correctement l'onde R. En réalité, I'algorithme
décrit auparavant ne détecte pas correctement les débuts et les
fins des différentes ondes lorsque la pente de 'onde P devient
assez importante (Fig. 1.11).

1.5 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la description de l'algorithme
proposé. Il est basé essentiellement sur les méthodes dérivatives
et un indicateur lié aux surfaces des ondes P et T. En effet, les
méthodes dérivatives sont utilisées pour la détection du
complexe QRS tandis que lindicateur a été exploité dans la
détection des deux autres ondes. L’algorithme proposé a montré
une bonne sensibilité et une bonne prédictibilité. En plus,
'utilisation des méthodes dérivatives le rend adéquat dans les
applications temps réel. Cet algorithme sera utilisé pour détecter
et extraire les différents parameétres d’intérét clinique tel que le
signal de la variabilité du rythme cardiaque.
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Chapitre 2

Concepts de base del’analyse non linéaire

des systemes dynamiques

2.1 Introduction

Récemment, certaines techniques issues de I'analyse non linéaire
des systémes dynamiques, ont été introduites afin d’expliquer
certains phénomeénes biologiques et physiologiques. En effet,
I'analyse linéaire de ces signaux ne permet d’extraire que
quelques informations sur la dynamique des processus
biologiques. Ceci est au fait que les phénomeénes physiologiques
traduisent I'évolution des  processus non linéaires. Ces
techniques ont été appliquées avec succes dans le domaine de la
biologie et de la médecine.

Le présent chapitre traite les concepts fondamentaux de
I'analyse non linéaire des systemes dynamiques. En réalité, la
compréhension de ces concepts est indispensable afin de mieux
comprendre et interpréter les résultats obtenus lorsque ces
techniques sont appliquées a des signaux physiologiques tels que
le signal ECG, la variabilité du rythme cardiaque et la variabilité
de l'intervalle QT.

Ce chapitre présente et décrit de définitions. Il s’agit des
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définitions et descriptions du systeme dynamique, de l'espace
des phases, du comportement chaotiques. Ces définitions sont
suivies par les descriptions d’'un ensemble de parameétres et
d’'indices qui permettent d’évaluer les systemes dynamiques. Ces
indices seront exploités pour I'analyse non linéaire des différents
intervalles du signal ECG.

2.2 Systémes dynamiques

Un systéme qui évolue dans le temps est qualifié comme étant un
systéme dynamique. II peut étre décrit par un ensemble de
variables dont les valeurs changent en fonction du temps [1]. Ces
variables sont appelées variables d’état. Autrement dit, les
variables d’état sont des variables qui peuvent décrire I'état d’'un
systéme dynamique a tout instant "t".

Un systeme dynamique peut étre décrit par une équation
différentielle de la forme suivante (Eq. 2.1) :

ax

= =F@E@®),a) 2.1

On peut aussi le représenté par n équations différentielles de la
forme (Equ. 2.2) :
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dx
d—: = f1(X1, e, Xy t, @)
(2.2)
dx .
= = (X x4 @)

X(t) représente le vecteur qui contient les variables d’état et a
est un vecteur contenant les parametres du systéme.

Ces deux représentations sont utilisées pour décrire un systeme
dynamique continu. Dans le cas d'un systéme discret, on utilise
une séquence des valeurs discretes pour représenter chaque
variable d’état (Equ. 2.3) :

x = f(x)

Xns1 = FGxn) (23

En effet, les parametres sont des constantes tandis que les
variables d’état changent en fonction du temps. Le choix des
variables d’état est primordial. Il dépend énormément du modele
du systéme dynamique. Une variable d’état d'un modele donné
peut étre considérée comme un parametre dans un autre modele.
Le choix se fait donc selon le modele du systéme qu’on veut
construire.

Pour mieux assimiler ces notions, on prend; comme premier
exemple; un systeme constitué d'un ressort; de raideur k;
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attaché a une masse m . Le systeme subit une force de frottement
visqueux Fy et une force de rappel F. . Ce systeme est illustré sur

la figure 2.1. Le systéme masse-ressort peut étre décrit par deux
variables d’états: la position x(t) de la masse m et sa vitesse

x(t).

Ressort

S — /\/\/\/— Masse

Figure 2.1 systéme masse-ressort

Dans le cas de faibles amortissements, la position de la masse
x(t) est donnée par équation 2.4 :

x(t) = x, e %t cos (wyt) (2.4)

AVecC:
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Xy :La position initiale
& :Le coefficient d'ammortissement
w :Lapulsation

Sachant que la vitesse x(t) est la dérivée par rapport au temps de
la position x(t), dans le cas de faibles amortissements, on peut
exprimer cette derniére par I'équation 2.5 :

x(t) = v(t) = —xo wo e % sin (wt) (2.5)
Avec:
Xo :Laposition initiale
wo :Lapulsation propre
w : La pulsation

Pour le systeme masse-ressort x, , £ et wy sont considérés
comme étant des parametres.

En effet, ce premier exemple représente un systeme dynamique
continu.

La population d'une espéece donnée, représente un bon exemple
pour un systeme dynamique discret. Cette population peut étre
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modélisée par une série de la forme [2] (Eq 2.6) :

Xn+1 = B xpn (1 — xy) (2.6)
Avec
X, :population dans l'année actuelle
Xp41  population dans l’année prochaine
B :taux de croissance

Ce systéme, trés simple, permet de modéliser le fait que si la
population est faible alors elle va augmenter, mais si la
population est trop importante elle va manquer de ressources
alimentaires et par conséquence elle diminue.

2.3 Type des systemes dynamiques

2.3.1 Systemelinéaire et systéme non linéaire

Un systéme dynamique est dit linéaire s'il satisfait au principe de
la superposition. Ce principe est illustré sur la figure 2.2.
Supposons qu’une excitation e;(t) al'entrée du systéme donne
une réponse s;(t) a sa sortie, et qu'une autre excitation e, (t)
engendre une réponse s,(t) . Le systeme est considéré comme
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linéaire si l'excitation [ae(t) + be,(t)] produit la
réponse [a s1(t) + b s,(t)].

e, () o Systéme 1)

ez2(t) Systéme sz(t)
—_— —
aey(t) + bes(t) Systéme a s,(t) + b sy(e)
ﬁ - ﬁ

Figure 2.2. Principe de superposition

Par contre, un systéeme qui ne satisfait pas a ce principe est
désigné come étant un systéme non linéaire. Lorsque le systéme
est non linéaire, une faible variation de I'entrée peut produire
une forte variation de la sortie tandis qu’une forte excitation a
I'entrée engendre une faible variation de cette derniére [3].

2.3.2 Systéme déterministe et systéme stochastique

Un systeme peut étre aussi classifié comme déterministe ou
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stochastique. Le systeme est dit déterministe si son état actuel (a
I'instant t, ) est déterminé a partir de son état précédent (a
l'instantt,,_;). Autrement dit, dans le cas d'un systéme
déterministe, lorsqu’on sait les valeurs des variables d’état ainsi
les interactions entre ces variables a linstant t, , on peut
déterminer I'état du systeme a l'instant t ,,4. Ceci implique que
lorsqu’on connait I'état initial (a I'instant t; ), on peut déterminer
I’état du systéme a tout instant ¢t .

Contrairement au systéme déterministe, un systéme
stochastique (aléatoire) est un systéme dont son état suivant ne
peut pas étre déterminé a partir des états précédents.

2.4 Espace des phases

2.4.1 Dé&finition

L’espace des phases est un espace mathématique. L’état du
systéme est représenté par un point unique dans cet espace.
Autrement dit, I'état du systéme a l'instant t est représenté par
un vecteur qui contient les valeurs des variables d’état a cet
instant. Si D variables d’état sont utilisées pour décrire le
systéme alors ce derniér est représenté dans un espace
euclidien RP . Puisque I'état du systéme évolue au cours du
temps, les états possibles d’'un systéme seront représentés par
un ensemble des points dans cet espace.

Dans 'exemple cité dans le paragraphe précédent, nous avons dit
que le systeme masse ressort peut étre représenté par deux
variables d’état: la position de la masse et sa vitesse. Notre
espace des phases serait donc un espace euclidien R?(figure 2.3-
b). Le premier axe de cet espace représente les variations de la
position de la masse tandis que le deuxieme axe représente
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I’évolution de sa vitesse.
Un autre exemple d’un systéme dynamique est le circuit de Chua

(Fig 2.4). On note par V;,V, et I la tension aux bornes de la
capacité C;, la tension aux bornes de la capacité C, et le courant

traversant I'inductance L , respectivement.

En utilisant la loi des nceuds, on obtient trois équations
différentielles décrivant ce circuit (Eq 2.7) :

dv V-V
(G =2 - v

R
av —(V;1-V3)
e, oo, @7

dl
ha_—ﬂ—w

f(V;) est une fonction qui représente le courant circulant dans la
partie du circuit située a droite de la capacité C;.

Selon [5] et [6], le modéle du circuit de Chua peut étre simplifié
en écrivant I'équation 2.7 sous la forme suivante (Equ. 2.8) :

x=ay—x)—af(x)
y=x-y+7z) (2.8)
z=—(By +vz)
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Avec
(v = V2
! T odt
, V2
y_ dt (2'9)
-
2= %

La fonction * f(x) peut s’écrire sous la forme [6] (Equ. 2.10):

fG) = myx + 2 (mp = m)(Jx + 1] = [x = 1) +5 (s = mg) (Ix + 8| — [x = 8,

(2.10)

Cette fonction caractérise la partie non linéaire du circuit de
Chua (diode de Chua). a, B, Yy, m, et m; représentent les
parameétres du circuit classique de Chua [4] tandis que §, et s
sont deux parametres utilisés par Leonov et al. [7] afin d’assurer

1 En effet la fonction f(x) = m1x+%(m0 —my)(|x+ 1| — |x —1]). Le terme %(S —
m0 x+80—x—80 a été gjouté par Leonov et d [7] afin d assurer la stabilité de
I" équilibre du systéme au tour du zéro.
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la stabilité de I'équilibre du systeme au tour du zéro.

La figure 2.5 montre 'espace de phases de l'oscillateur de Chua
en prenant comme condition initiale V; (0) = 0.1, V,(0) = 0.15 et
1(0) = 0.05 en faisant varier a chaque fois les parametres du
circuit o, B,y.

5 r G0
ADb
. 2|:| .............................. 4
g g
= @ N i i
£ 0 ; g " s
§ | s -
_2|:| P O T T T . S Y S 4
_40 ................................. .
5 i B0
0 2 4 B & 5 o 5
Temps (s) Position x(

{a) (h)

Figure 2.3 représentation du systeme masse ressort : (a) La position en
fonction du temps, (b) L’espace de phase du systeme masse ressort

2.4.2 Attracteur

Dans le cas du systeme masse ressort, lorsque la masse est
écartée de sa position d’équilibre a une distance initiale x, elle
oscille autours de son point d’équilibre. Aprés un certain temps,
la masse s’arréte a cause de la force du frottement. La figure 2.6
représente I'espace des phases du systéme masse ressort pour
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quatre conditions initiales différentes. On constate que quelle
que soit la condition initiale, la trajectoire dans chacun des

quatre cas évolue toujours vers le point(0,0) . Ce point est appelé

1.3kQ
Key=A 0%
D1 D2
. %1N4148 1N4148 R6
0.065kQ +9 2900
c2 €t asF R2
——69nF R Key=a 0% §2.3kn
R
L
38.5mH 2.3k
-ov
R7
2900
— 1.2kQ
R4 RS
%47“} 470
—— 9V —— 9V
T T

Figure 2.4 Circuit de Chua [4]

courant |

courant |

la tension W1

Figure 2.5 espace de phases de l'oscillateur de Chua: (a) a = —1.420, 8 = —0.0536,

y = —0.0397, (b) a = —1.420, B = —0.0236,y = —0.0397,, (c) « = —1.420,
B =—-0.0236,y = —0.0297, (d) « = —1.398, B = —0.0136,y = —0.0297
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attracteur. L’appellation attracteur 1 est liée a I'effet que toutes
les trajectoires sont attirées vers ce point apres un certain temps.
Dans cet exemple, I'attracteur est constitué d’'un seul point qui
est souvent appelé point fixe. En réalité, I'attracteur peut étre un
cycle limite, un tore ou bien une structure plus complexe. La
structure de l'attracteur change en fonction du systéme
dynamique étudié.

En effet, un attracteur est un ensemble ou un sous espace de
I'espace des phases dont toutes les trajectoires convergent a long
terme. L’attracteur est donc un ensemble d’états vers lequel le
systéme tend aprés un certain temps.

2.4.3 Comportement chaotique

Dans l'utilisation familiére, le terme chaos signifie le désordre.
Mathématiquement, le terme chaos est utilisé pour décrire un
comportement irrégulier régi par des régles déterministes et qui
apparait comme un comportement stochastique [8].
Conventionnellement, le terme chaos est utilisé pour décrire
I'impossibilité de prévoir le comportement d'un systéme
déterministe a cause de la sensibilité de ce systeme aux
conditions initiales. Autrement dit, un comportement chaotique
est une caractéristique des systemes déterministes sensibles aux
trés petits changements dans leurs états initiaux. Cette propriété
a été initialement décrite par Poincaré Henri dans son ouvrage
intitulé « Science et méthode » [9] :

! Le mot attracteur est la traduction du mot anglais « attractor » qui vient du verbe ™’
attract’” (attirer)
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«..., il peut arriver que de petites différences dans les conditions
initiales engendrent de trés grandes dans les phénomeénes
finaux ; une petite erreur sur les premieres produirait une erreur
énorme sur les derniers. La prédiction devient impossible et
nous avons le phénomeéne fortuit »

La figure 2.7 montre I'évolution de la population pour deux
conditions initiales tres proches! (x, = 0.8 et x, = 0.79 ).

Malgré que les deux conditions initiales soient trés proches, le
systéme avait subi des évolutions complétement différentes.
L'évolution du systeme devient alors imprévisible car une petite
erreur sur les conditions initiales engendre un comportement
completement différent.

La petite incertitude sur les conditions initiales croit
exponentiellement avec le temps ce qui rend I'état du systéme
imprévisible aprées une courte durée. La sensibilité aux
conditions initiales se traduit par l'effet que, dans I'espace des
phases, deux trajectoires qui se trouvent voisines a I'instant t , se
divergent I'une de l'autre apres un certain temps At et cette
divergence augmente exponentiellement au cours du temps (Fig
2.8).

En 1961, Le météorologiste américain Edward Lorenz a mis en
évidence cette notion de la sensibilité aux conditions initiales.
Lorenz a essayé de simuler I’évolution du temps en utilisant trois
facteurs non linéaire: la température, la pression de
I'atmosphére et la vitesse du vent. 11 s'est apercu qu’'un
changement infiniment petit dans les conditions
météorologiques initiales rende impossible de pronostiquer le

! Lavaleur du paramétre B est égale a 4 (8 = 4)
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temps dans les jours suivants.
Une turbulence engendrée dans I'atmosphere par les battements

d'ailes d'un papillon peut considérablement modifier le temps
qu'il ferait les jours suivants [10].

100 #y=5 om 400 . #y=20 cm

= = 200
= El
[+F] @
A @ ]
g g
= = 200

-100 i -400 ; ; ;

A a ] -20 -10 1] 10 20
Position xif) Position =({)

200 #,=10 cm 20 . =1 £m
= 100 =
= =
[+F] [+F]
@ 0 7
£ £
= .00 = .

2200 ; ; -0 ; ; ;

-10 A a ] 10 -1 05 1] DA 1
Position xit) Position =(f)

Figure 2.6 espace de phase d’un systéme masse ressort pour plusieurs
conditions initiales.
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— —--0.8

a0

Génération

Figure 2.7 L’évolution de la population pour deux conditions initiales trés
proches (Xg = 0.8 et Xg = 0.79 ).

Trajectoire 1

Trajectoire 2

Figure 2.8 la sensibilité aux conditions initiales

Apres les travaux de Lorenz, la théorie de chaos a connu un
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véritable essor scientifique di a leffet qu'elle a permit
d'expliquer certains comportements de systemes chimiques,
biologiques et méme économique.

En résumé, une dynamique chaotique refléte un comportement
imprévisible d'un systéme non linéaire gouverné entierement
par des équations déterministes. L'imprévision du
comportement est liée a I'effet que la dynamique du systeme est
fortement sensible aux conditions initiales.

Un systeme chaotique n’est pas seulement sensible aux
conditions initiales mais il est aussi sensible aux valeurs de ses
parameétres. Ceci veut dire qu'une infime variation de la valeur
d'un ou des plusieurs parameétres, produit un changement
considérable du comportement du systéme.

Une telle sensibilité se voit clairement en faisant changer la
valeur du parameétre w dans l'oscillateur de Van der Pol [11].
Cet oscillateur est décrit par les équations suivantes (Eq. 2.11)

dx

ax Y

{ % = u[(1+x?)y] + F cos(wt) (2.11)
a6 _
a ©

La figure 2.9montre I'espace des phases de cet oscillateur pour
deux séries de parametres qui se différent seulement par la
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valeur du parametre w .

La figure 2.9 montre clairement qu'une faible variation de la
valeur w a donné deux trajectoires carrément différentes.

Dans la figure 2.9-b, la trajectoire aboutira inexorablement sur
une surface dont la dimension n’est pas entiere. Par conséquent,
I'attracteur prend une forme complexe et étrangére. Ce type
d’attracteur est appelé « attracteur étrange ».

En effet, ce terme a été originellement introduit par David Ruelle
et Floris Takens [12] en 1971 bien que le premier attracteur
étrange a été découvert par Lorenz en 1963[10]. Le terme
étrange a été introduit pour désigner la dimension non entiere
de l'attracteur. Autrement dit, un attracteur étrange est un type
particulier des attracteurs chaotiques et qui posséde certaines
propriétés dont la dimension non entiere fait parti. Une autre
propriété d'un attracteur étrange est la non périodicité des
trajectoires situées dans ce type d’attracteur. GEométriquement,
cette propriété se traduit par 'effet qu’aucune intersection de la
trajectoire n’aura lieu. Ceci est du a 'effet qu'un méme état n’est
jamais répété deux fois. La troisieme propriété d’'un attracteur
étrange est lié a sa nature chaotique. Pour ce type d’attracteur,
deux trajectoires infiniment proches a un instant donné se
divergent 'une de I'autre exponentiellement au cours du temps.
Cette divergence traduit la sensibilité aux conditions initiales que
nous avons discutée auparavant. Il se voit aussi clairement que la
trajectoire d’'un attracteur étrange est complexe et elle semble
due a l'intervention du hasard malgré que le systéme soit régi
par des lois parfaitement déterministes.
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2.5 Reconstruction del’ espace des phases

La reconstruction de I'espace des phases est un des outils clés
pour l'analyse des systémes dynamiques. Cette reconstruction
nécessite l'utilisation d’'un certain nombre des variables d’état.
Malheureusement, la détermination de plusieurs variables d’état
n’est pas toujours possible. En plus, la dynamique des processus
physiologiques; telle que la température du corps humain,
I'activité électrique du ceceur et I'activité musculaire ; est souvent
décrit par une série temporelle unidimensionnelle. Ceci veut
dire que, dans le domaine de la biologie et de la médecine, on
manipule souvent une séquence des valeurs discrétes. La
description mathématique de la dynamique des systémes
physiologique n’est pas évidente. Heureusement, ce probléme
peut étre surmonté par un simple théoreme mathématique qui
porte le nom de théoréme du plongement différé!. Ce théoréme
a été introduit par Takens [13].

Takens a montré que la reconstruction de I'espace des phases est
possible en utilisant une seule variable d’état. Son théoréme
mathématique, assez simple et assez efficace, se repose sur la
transformation d’'une séquence de n valeurs a un espace
Euclidien de dimension 2n + 1. Ceci est possible en introduisant
un retard t dans la série temporelle. Le théoréme du plongement
différé s’appuis donc sur leffet qu’ a partir d'une série
temporelle de n valeurs, il est possible de créer un nombre fini
de vecteurs d’état a m coordonnées construits a partir des
valeurs retardées d'un délai .

! Traduit de I'anglais « delay embedding theorem ». Une autre traduction de ce terme

gu’on peut larencontrée est « le théoréme des coordonnée décal ées ».
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(b)
Figure 2.9 Espace des phases de l'oscillateur de Van Der Pol
@ u=02f=1,0w=090,(b) u=02Ff=10w=094
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Considérons la série temporelle de n valeurs suivantes:
x(1), x(2),.., x(n). A partir de cette série, les coordonnées
retardées suivantes peuvent étre générées :

x(1) x(1+71v . . . x(1+@m-D71)
[X(Z) x2+1t) . . . x2Z2+(m- 1)1')]
. . G . (2.12)
x(;n) x(m'+ 1) x(ln)

Les deux constantes T et m sont appelés respectivement le délai
et la dimension de plongement.

Les m vecteurs générés seront utilisés pour reconstruire I'espace
des phases (l'attracteur). L’attracteur reconstruit préserve les
mémes propriétés topologiques de I'attracteur originall.

Dans le cas d'un systéme masse ressort, la reconstruction de
I'attracteur peut étre faite en utilisant seulement la position de la
masse. Pour cela, on peut construire les cordonnées différées en

! La reconstruction de I'espace des phases ne garantit pas la
conservation des géométries des structures de I'espace de phase.
A titre d’exemple un cercle peut devenir une ellipse dans I'espace
reconstruit.
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choisissantunt =4 .

La figure 2.10-a montre la reconstruction de 'espace des phases
du systeme masse ressort en utilisant comme variables d’état la
position de la masse et sa vitesse. Dans la figure 2.10-b, la méme
reconstruction est faite en utilisant le théoréme de Takens. On
constate nettement que lattracteur original et l'attracteur
reconstruit sont topologiquement identiques et la contribution
de Takens se voit clairement. Dans le domaine de la biologie et de
la médecine, cette contribution a permet de construire
l'attracteur de certains processus physiologiques tel que I'activité
cardiaque [14]. En utilisant le théoréme du plongement différé, il
est possible maintenant de percevoir; a partir du signal ECG ; un
espace des phases dont son analyse permet de quantifier la
dynamique du cceur et d'extraire certains parameétres
cliniquement utiles. La figure 2.11 montre deux espaces des
phases dont le premier est reconstruit a partir d'un ECG normal
(Fig 2.11-a) et le deuxieme est obtenu en utilisant un signal ECG
contenant des battements anormaux (fig 2.11-b). D’apres cette
figure, I'espace de phase du cas normal et du cas pathologique se
différent. Cette caractéristique a motivé les chercheurs a utiliser
I'espace des phases afin de détecter les différents cas
pathologiques présents dans un signal ECG et par conséquent de
les classifier [15]. Cette propriété a été aussi exploitée par Hsiao
et al [16] pour discriminer des battements normaux des
battements représentant une contraction prématurée
ventriculaire (CPV). Cette classification se repose sur l'effet que
I'espace des phases d’'un QRS normal et celui du QRS d’'une CPV
sont différents. Une classification qui s’appuie sur la
reconstruction de I'espace des phases performe mieux que celle
utilisant uniquement la variabilité du rythme cardiaque [17]. En
réalité, les méthodes classiques, de I'analyse du signal ECG, se
reposent sur des descripteurs extraits du domaine temporel,
fréquentiel ou spectro-temporel. Ces descripteurs fournissent
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des informations précieuses mais incomplétes. Ces techniques
ignorent la nature non linéaire des signaux physiologiques [18].
D1 a cette nature, les méthodes non linéaires expriment mieux la
dynamique de ces signaux. Mais, le plus que ces méthodes
peuvent ramener a l'analyse des processus biologiques, est
fortement lié a une reconstruction correcte de l'espace des
phases. Cette derniere est fortement liée au choix de la
dimension de plongement m et du délai 7 . Evidemment, un choix
adéquat de ces deux parametres doit se faire.

Plusieurs méthodes ont été développées dans le but de choisir la
valeur optimale de ces deux parametres. Certaines de ces
méthodes considerent que le choix d’'un de ces deux parameétres
se fait indépendamment I'un de l'autre, telle que les méthodes
basées sur l'autocorrélation [19], I'information mutuelle [20-21]
et le plus proche faux voisin[22]. A I'opposé de ces méthodes,

d’autres méthodes considérent que ces deux parametres sont
corrélés [23-24].

B0 ,

40

Vitesse v(f)
[}
x{td)

B [ O O T N I S U AN P

A0 -

-E0 T E i
-5 a 5 -5 a 5
Position x(t) x(t)
Figure 2.10 Reconstruction de 'espace des phases : (a)Avec les variables
d’état, (b)Avec le théoreme du plongement différé
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2.5.1 Estimation du délai T

Dans le théoreme de plongement différé; développé par
Takens ; aucune contrainte n’a été imposée sur le choix du délai ©
. Autrement dit, le choix du paramétre t est arbitraire. Mais en
réalité, les différentes valeurs de ce parameétre ménent a des
trajectoires différentes.

Pour les petites valeurs du parametre 7, on aura pas un gain, en
terme d’'information, entre les différentes coordonnées différées.
Ceci signifie que ; pour les petites valeurs de t; les valeurs de
x(i) et x(i+ 1) sont tres proches et ces deux cordonnées
expriment le méme état du systeme. En d’autre terme, il y a une
redondance d’information puisque les coordonnées différées
sont fortement corrélées.

Par contre pour les grandes valeurs du parameétre T, les
coordonnées sont fortement décorrélées et la trajectoire ne
traduit pas parfaitement la dynamique du systeme. Ceci est dii a
la sensibilit¢é aux conditions initiales que nous avons déja
discutée. Pour des grandes valeurs de T, le signal est décorréle de
lui-méme.

Le choix de la valeur du délai t doit assurer que les coordonnées

x(1), x(1+1) . . . ,x(14 (m- 1)1) portent de nouvelles
informations et que ces coordonnées ne soient pas entiérement
décorrélées.

Afin d’estimer la valeur optimale de T, plusieurs méthodes ont
été développées.
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La plus simple des méthodes dédiées pour 'estimation du retard
T consiste a utiliser la fonction d’autocorrélation de la série
temporelle [25]. En effet, cette fonction mesure la ressemblance
entre la série temporelle x(t) et sa version décalée x(t + k). La
fonction d’autocorrélation du signal x(t) peut s’écrire donc (Eq.
2.13):

R x(t+k)

_
gl =257 57 (2.13)

Si la série temporelle x(t) et sa version décaléex(t + k) sont
parfaitement corrélées, g(k) vaut 1. Lorsque x(t) reflete la
dynamique d’un systeme aléatoire ou chaotique, g(k) tends vers
zéro quand le temps t augmente.

En utilisant cette technique, le retard est pris comme le premier
passage par zéro de la fonction d’autocorrélation du signal x(t).
Dans certains autres travaux, le retard t est pris comme étant
I'abscisse du premier passage de la fonction d’autocorrélation
par sa valeur 1/e [26].

Malheureusement, la fonction d’autocorrélation ne considere que
les relations linéaires entre la série temporelle x(t) et sa version
décalée x(t + k). Ceci la rend inadéquate dans la détermination
du retard T pour les séries temporelles non linéaires. D’autres
méthodes, telle que I'information mutuelle, ont été développées
[27].

La technique de I'information mutuelle est basée essentiellement
sur la théorie de l'information de Shannon [28]. L'information
mutuelle moyenne entre la série x(t) et sa version décalée
x(t + k) peut étre donnée par la formule 2.14 :
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P(x(t)x(t+k))

10) = T acerio PO, X(¢ + 1)) loga (a0 (2.14)

P(x(t)), P(x(t+k)) et P(x(t),x(t+k))représentent les
probabilités  marginales et la probabilit¢ conjointe,
respectivement.

En effet, I'information mutuelle est une technique statistique qui
essaye de répondre a la question suivante : qu’elle est la quantité
d’information de la distribution de x(t + k) que la distribution
de x(t) peut nous lI'indiquer ?

Pour un systéeme chaotique, l'information mutuelle moyenne
décroit rapidement. Ceci traduit I'indépendance entre x(t) et
x(t +k). En effet, a cause de la sensibilité aux conditions
initiales, la prédiction de x(t + k) a partir de x(t) devient faible.

Le retard peut étre alors estimé comme étant le premier
minimum de I(k) . Autrement dit, la fonction de l'information
mutuelle serait calculée pour les différentes valeurs de K jusqu’a
atteindre son premier minimum.

C’est cette technique qui est adopté dans ce qui va suivre pour
déterminer le temps de retard t.

2.5.2 Estimation de ladimension m

Cette technique repose sur un principe géométrique. En effet,
deux points x(i) et x(j) sont considérés comme étant des vrais
voisins, s’ils sont proches dans l'espacé des phases de la
dimension M , et ils restent encore proches dans l'espaces des
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phases de la dimension M + 1. Par contre, si ces deux points qui
sont proches dans l'espace des phases de la dimension M,
s’éloignent l'un de l'autre dans l'espace des phases de la
dimension M + 1, ils sont considérés comme des faux voisins .

Dy, et Dyy,1 sont les distances euclidiennes entre les deux points
x(i) et x(j) dans les deux espaces de phases des dimensions
M et M + 1, respectivement.

On considere les deux points comme des faux voisins si la
relation donnée par 'expression 2.15 est vérifiée :

M>R
Dy

s (2.15)

R représente un seuil qu'on peut déterminer a partir de la
distribution spatiale de la série temporelle décalée : x(t),x(t +
7), x(t + 27),...etc.

En effet, la formule 2.15 implique que si la distance euclidienne
entre les deux points x(i) et x(j) dans I'espace de dimension
M + 1 augmente plus que R fois (ou plus) , que celle entre ces
deux méme points dans I'espace de dimension M , alors les deux
points sont pris comme des faux voisins. En réalité, lorsque la
dimension M n’est pas la vraie dimension de I'attracteur, les deux
points sont proches a cause de leurs mauvaise projections sur
cet espace. Un passage a un espace de dimension plus élevée
(M + 1) engendre un éloignement de ces deux points. La
dimension optimale m correspond a une décroissance radicale
du nombre de faux voisins. Autrement dit, les vrais voisins dans
I'espace M restent comme des vrais voisins dans I'espace M +1.
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2.6 Ladimension decorréation

La dimension de corrélation D2 est un parametre qui mesure la
complexité d'un systéme. Le terme complexité désigne
I'irrégularité du systeme. Autrement dit, plus le comportement
du systeme estirrégulier plus le systéme est complexe.

En effet, la dimension de corrélation estime le nombre des
variables indépendantes nécessaires pour décrire le
comportement d'un systéme. Pour les systemes linéaires
périodiques et les attracteurs quasi-périodiques, la dimension de
corrélation est une valeur entiére. Par contre, un systéme
chaotique possede une dimension de corrélation non-entiére.

L’estimation de la dimension de corrélation nécessite le calcul de
I'intégrale de corrélation. Cette intégrale estime la probabilité
que les deux points x; et x; , de I'espace des phases, soient des
voisins. En effet, 'intégrale de corrélation mesure la probabilité
que les deux points x; et x; sont proches I'un de I'autre a une
distance inférieure ou égale a une distance seuil r . Cette
intégrale est définie par la formule 2.16 :

1
Cr,N) = 5= Zi=j O = i — %)) (2.16)

N exprime la longueur de la série temporelle tandis que ©
représente la fonction Heaviside et qui peut étre exprimée par la
formule 2.17.
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Figure 2.11 espace des phases pour : (a) un signal ECG normal et (b) un signal ECG
contenant des battements anormaux.
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1 Si|xi—xj|<r

2.17
0 Si|xi—xj|>r ( )

En réalité, 'intégrale de corrélation mesuré le rapport entre le
nombre des pairs (x; x;) séparés avec des distances
inférieures a r et le nombre total des points constituants
I'attracteur. Calculer I'intégrale de corrélation revient a compter ;
dans l'espace des phases; le nombre des voisins d'un point
quelconque distants au moins de r .

Grassberger P and Procaccia [29] ont démontré que pour des
petites valeurs de r , lintégrale de corrélation est
exponentiellement liée a r (Eq. 2.18)

C(r,N)~rPz (2.18)

En introduisant le logarithme dans I'équation 2.18, la dimension
de corrélation peut s’écrire :

__log C(r,N)
D, = Tlog(r) (2.19)

L’équation 2.19 indique que la dimension de corrélation n’est
autre que la pente de la droite donnant log C(r, N) en fonction
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de log (7). Pour estimer la dimension de corrélation, il suffit donc
de tracer log C(r,N) en fonction de log (r) et de chercher la
pente de la partie linéaire du graphe.

2.7 Lesentropies

2.7.1 L’ entropie approximative

Le concept de 'entropie a été originellement utilisé dans le
domaine de la thermodynamique dans le but de quantifier le
désordre dans un systeme donné.

Ce concept a été adopté par Shannon [28] pour analyser les
séries temporelles. L’entropie quantifie la perte de I'information
contenue dans I'état initiale du systéme. Ceci implique qu’autant
la série temporelle contient des valeurs redondantes autant que
la perte sera faible et par conséquence I'entropie a une valeur
faible. A I'opposé, la valeur de I’entropie sera élevée lorsque la
série temporelle contient des informations non redondantes. Par
conséquent, le concept de l'entropie est fortement lié a la
régularité et la prédictibilité d'une série temporelle. Pour un
signal périodique, il est facile de prévoir les états futurs d'un
systéme a partir de la connaissance de ces états précédents. Dans
ce cas, I'entropie est nulle. Par contre, pour un signal aléatoire il
est difficile ou impossible de deviner I'état futur allant de la
connaissance des états précédents , et par conséquence
I'entropie atteint une valeur infinie. Malheureusement, une
mesure correcte et précise de I'entropie peut se faire seulement
si on dispose d'une série temporelle assez longue. Plus
précisément, une mesure correcte de l'entropie des signaux
physiologiques est presque impossible car la plus part de ces
signaux sont construits a partir d’'une faible quantité des données



69

Concepts de base de I’ analyse non linéaire des systémes dynamiques

expérimentales. Afin de surmonter cette limitation, Pincus [30] a
introduit un nouveau concept mathématique: Ientropie
approximative.

En fait, 'entropie approximative quantifie le dégrée de régularité
et de complexité d'une série temporelle. Pour une temporelle
réguliere, 'entropie approximative a une valeur faible tandis que
pour un systeme complexe elle prend une valeur plus élevée.
Cette technique semble tres utile pour décrire la complexité des
signaux physiologiques. Son importance peut se résumer en trois
points fondamentaux [31] :

Elle peut étre mesurée pour des courtes séries temporelles.cet
avantage permet de manipuler les signaux physiologiques
sachant qu'il est difficile d’avoir des enregistrements longs de
ces derniers.

Elle est robuste a la présence des bruits. En effet, un bon choix de
la distance r et suffisant pour éliminer I'effet des bruits.

Elle peut étre estimée a partir des signaux déterministes et
aléatoires.

L’entropie approximative de la  série temporelle x =
{x1, %5, %3, ..., x5} se calcule en suivant la procédure suivante :

On forme m vecteurs X (1), X(2), .....,X(N —m — 1) définis par:
X(@) =[x@),x(+1),...,.x(i+m—1)]aveci = 1,N —m + 1.

On mesure la distance entre les deux séquences X(i) et X(j)
donnée par : d[(X(i), X(j)] = maxy—qm-1[lx(@ + k) —x(G + k)I]
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Pour chaque séquence X (i), on calcule N™(i) , le nombre des
séquences X(j) (avecj=1:N—-m+1) qui vérifie que

dl(X@,Xx(D] <r

On détermine par la suite l'intégrale de corrélation C/*(i) =
N™(@)
N-m-1'
nombre des séquences X(j) similaires; a une distance r; a X (i)
sur le nombre total des séquences.

En effet, cette intégrale est définie comme étant le

on calcule C™(i), pour chaque séquence X(i). Autrement dit, on
répete I'étape (4), pour i=1 :N-m+1.

s 1 _ .
On définie : @7 = —— o n CR (D)

On incrémente la valeur de m et on répéte les étapes (1) a (6).
Autrement dit, on calcule C/**t1(i) et @7**+1

L’entropie approximative est définie par:
ApEn(m,r,N) = ¢/ — gm+1 (2.20)

ApEn(m,r,N) = E N m+11og Cl(r) —ﬁﬁ}i}m log CM*1(x) (2.21)

N-m+1

Afin de mieux assimiler cette procédure, prenant l'exemple
suivant! [32]:

1 Dans cette référence, il y a des erreurs de calcul de I'intégrale de corrélation. Ces

erreurs ont été corrigées dans |’ exemple cité dans notre these.
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On considére la série des intervalles RR comme une série
temporelle. Elle refléte le rythme cardiaque d’un patient et est
donnée par:

RR = {85,80,89,85,80,89,85,80,89,85,80,89, ....,85,80,89,85,80,89,85,80, 89}

On prend fixantm = 2 etr = 3 [32].

Etape 1: on construit les vecteurs X (i)

X(1) = [85,80]
X(2) = [80,89]
X(3) = [89,85]
X(4) = [85, 80]

X(50) = [80,89]
Etape 2 fixanti = 1let j = 1:50 [32]
On mesure les distances d[(X(1), X(j)] et on compte les nombre
des séquences X(j) qui vérifient d[(X(1),X(j)] <r:
f=1d[(X(1),X(1] = max [|X(1,1) — X(1,1)],1X(1,2) — X(1,2)|
max [|85 — 85/,|80 — 80| =0 < r
j=2 d[(X(1),X(2)] = max [|X(1,1) — X(2,1)],1X(1,2) — X(2,2)|
max [|85 — 80],|80 —89| =9 >

=3 d[(X(1),X(3)] = max [|X(1,1) — X(3,1)|,1X(1,2) — X(3,2)|

max [|85 — 89],80 — 85| =5 > r
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j=4d[(X(1),X(4)] =max [|X(1,1) — X(4,1)],1X(1,2) — X(4,2)|

max [|85 — 85],/80 — 80| =0 < r

Jusqu’a présent nous avons trouvé deux séquences qui vérifient
que d[(X(1),X(j)] < r. ces deux séquences sont X (1) et X(4).
On continue a comparer X(1) avec le reste des
séquences X(5),.....,X(50). Le nombre total N2(1) des
séquences X (j) qui vérifient que d[(X(1),X(j)] <r estégal a
17.

Etape 3: on calcule lintégrale de corrélation CZ2(i=1) =
N*() 17

N-m-1" 50

Etape 4 : on reprend les étapes de 1 a 3, pour les autres valeurs
de i; (c—a—-dpour i=2:N—m+1); afin de calculer
C2(2),c%(3),......,C2(50)

Etape 5: on calcule @;* = ﬁ}:}i‘lm“ InCP (i)

1 N-m+1
gm = %Zizl In (C2(1) + C2(2) + C2(3), ... + C2(50))

~ —0.0210445495652794

Etape 6 : on incrémente la valeur de m. (m=3). Autrement dit,
on va construire les séquences X(i) suivantes :



73

Concepts de base de I’ analyse non linéaire des systémes dynamiques

X(1) = [85,80,89]
X(2)= [80,89,85]
X(3)= [89,85,80]
X(4)= [85,80,89]

X(49) = [85,80,89]

On répéte les étapes (2) a (5) dans le but de calculer @3 . Apres
calcul, on trouve que @3 ~ —0.0214967719704817.

Etape 7 : on calcule I'entropie approximative :
ApEn(m,1,N) = 02 — 03 ~ 0.0004

On constate que la valeur de I'entropie approximative est tres
faible ce qui traduit effectivement la régularité de la série
temporelle étudiée. En effet, pour avoir une valeur faible de
I'entropie approximative, il faut que @2 et @3 aient des valeurs
trés proches. Ceci est vrai si la probabilité d’avoir des séquences
de m points similaires a une distance r, reste presque la méme
pour des séquences de m+1 points. En réalité cette propriété est
vérifiée si la série temporelle est réguliére.

Une mesure correcte de I'entropie approximative nécessite un
choix adéquat des deux parameétres m et r. Dans 'analyse des
signaux physiologiques, le parametre m est souvent fixé a 2
(m=2). Selon Pincus et al. [33], le parametre r peut prendre une
des valeurs de lintervalle [0.10,0.250] ou o représente la
variance de la série temporelle. En réalité, le parameétre r est
souvent fixé a 0.25 ¢ [34]. D’autres auteurs [35] suggerent de
choisir r qui maximise I'’entropie approximative. En réalité, le
choix de r dépend énormément de I'application.
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2.7.2 Entropie échantillonnée

L’entropie échantillonnée a été proposée par Richman et
Moorman [36] afin de palier I'inconvénient major de I'entropie
approximative. Cet inconvénient est lié a l'autosimilarité. Le
terme autosimilarité exprime l'effet que la séquence X(i) sera
comparée avec les restes des séquences incluant X (i) elle-méme.
Si on reprend 'exemple précédent, on constate que la premiere
distance mesurée c'étaitd[(X(1),X(1)]. Cette distance est
toujours nulle et par conséquent elle est toujours inférieure a la
tolérance r (quelque soit la valeur de r). Cette propriété est
toujours vraie pour toutes les distances d[(X (i), X(i)]. En réalité,
ceci permet d’éviter de calculer le logarithme népérien de zéro
puisque C(i) est différent de zéro quelque soit i. En effet,
I'autosimilarité mene a une contradiction avec la notion de
I'entropie qui mesure la perte de I'information. Lors de la mesure
de l'entropie échantillonnée, I'autosimilarité n’est pas prise en
considération en évitant de comparer les distances

d[(X (@), X (D]

L’entropie échantillonnée peut étre mesurée en suivant la méme
procédure utilisée pour déterminer I'entropie approximative a
I'exception que l'autosimilarité n’interviennent pas dans les
calculs. Ainsi, on suit les mémes étapes de (1) a (5) en évitant de
calculer les distances d[(X(i),X(i)]. Dans I'étape (6), O est

calculé par I'expression suivante :

T = I R (2.22)

! Traduction du terme anglais « Sample entropy »
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Par la suite, on reprend les mémes étapes mais en incrémentant
le m afin de calculer @™*1 . L’entropie échantillonnée peut étre
déterminée par :

SampEn(m,r,N) = In (¢ — gm+1 (2.23)

SampEn(m,r,N) = In (¢7*) — In (p™*1) (2.24)

2.7.3 L’entropie floue'

L’entropie échantillonnée a réussi a résoudre le probléme de
l'autosimilarité = imposée par I'entropie approximative.
Malheureusement, la consistance des deux types d’entropies
reste faible. Le terme consistance exprime que lentropie
approximative et échantillonnée dépendent énormément de
certains parametres notamment la tolérance r. Autrement, le
terme consistance exprime l'effet qu'un faible changement dans
les parametres m, N et r peut causer un changement énorme de
la valeur de I'entropie ce qui rend les entropies approximative et
échantillonnée moins robuste au choix des parameétres et a la
présence de bruit. Plus précisément, la faible consistance est due
essentiellement a la discontinuité de la fonction Heaviside © qui
ne peut prendre que les deux valeurs binaires 0 et 1. Cette
discontinuité cause un changement brut de la similarité.

Afin de surmonter cet inconvénient, Chen et al. [37] ont proposé
de remplacer la fonction Heaviside par une fonction
exponentielle (ou gaussienne)(Fig. 2.12). La nouvelle entropie

! Traduction du terme anglais « Fuzzy entropy »
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porte le nom de I'entropie floue. Cette appellation vient de la
théorie de la logique floue introduite par Zadeh L. [38].

. . { e 3
La fonction gaussienne Lafonction Heaviside

06

02

Les distances d[{X{i) X(i) ]

Figure 2.12 la fonction Heaviside

Chen et al. [39] ont remplacé la fonction Heaviside par une
fonction exponentielle définie par I'équation 2.25 :

u(d, r,n) = e~@n" (2.25)
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Dans [40], la fonction Heaviside a été remplacée par la fonction
suivante :

ud,r) = —=s (2.26)

1+el 7

En effet, la fonction Heaviside peut étre remplacée par n'importe
quelle fonction f(x) a condition que cette derniére satisfasse les
deux conditions suivantes :

Elle doit étre une fonction continue afin d’éviter un changement
brut de la similarité.

Elle doit étre convexe de tel sort que I'autosimilarité correspond
au maximum de cette fonction.

2.7.4 Entropie multi-échelles'

L’entropie multi-échelles a été proposée par Costa M. et al. [41].
Elle consiste a mesurer lentropie approximative ou
échantillonnée en utilisant plusieurs échelles. En effet, I'entropie
approximative, échantillonnée ou floue sont calculées en utilisant
une seule échelle. Ceci est en contradiction avec la nature des

! Traduction du terme anglais « multisacle entropy ». L’entropie multi-
échelles prote le nom de I'entropie calculée dans les différentes échelles. Si
par exemple l'entropie calculée est l'entropie approximative l'entropie
multi-échelles correspondante est « multiscale approximate entropy ».
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signaux physiologiques. En réalité, ces signaux ont des
propriétés spatio-temporelles qui changent d’'une échelle a une
autre. Ceci permet d’avoir plus de détails sur la dynamique du
signal [42].

La décomposition de la série temporelle x(t) = {xl,xz, ...... , XN}
en différentes échelles peut se faire en utilisant I'expression
suivante :

1
yi = ;Z]i;(j—1)r+1xi (2:27)
Avec: 1 <j <%

En faisant varier le délai 7, on obtient la décomposition de la
série temporelle en différentes échelles. La figure 2.13 illustre la
procédure de la décomposition de la série temporelle a I'échelle
2et3.

Apres que la décomposition de la série temporelle est faite,
I'entropie approximative, échantillonnée ou floue serait calculée
a chaque échelle. L’ensemble des valeurs obtenues constitue les
valeurs de l'’entropie multi-échelles. L’'entropie a 1'échelle 1 (

T = 1) est'entropie de la série temporelle originale elle-méme.

2.8 Les exposants de L yapunov

Les exposants de Lyapunov mesurent la vitesse de divergence
entre deux points qui se trouve initialement tres proches I'un de
I'autre [31].
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I[Is mesurent la vitesse avec lesquels deux points infiniment
proches s’éloignent lorsque le systéeme évolue. En d’autre terme,
les exposants de Lyapunov quantifient la sensibilité du systéme
aux conditions initiales. La notion de la sensibilité aux conditions
initiales a été discutée dans le paragraphe 2.5. Elle est considérée
comme étant une des propriétés du systeme chaotique. En effet,
lorsque le systéme est chaotique, deux conditions initiales
infiniment semblables ménent a des conditions finales tres
différentes. Par conséquence, deux trajectoires trés adjacentes se
divergent exponentiellement, ce qui conduit a deux états
carrément différents. De faibles perturbations dans les
conditions initiales changent dramatiquement la dynamique du

systéme.

Si on désigne par D(0) la distance entre deux trajectoires de
I'espace de phase a l'instant t = 0, alors cette distance a I'instant
t peut étre exprimée par :

D(t) = D(0).e*t £ (2.28)

En faisant introduire le logarithme naturel aux deux cotés de
I’équation 2.29, on peut définir I'exposant de Lyapunov a I'instant
t par:

. 1 D(t)
At = llmt_)oo T 10g2 % (229)

D’aprés l'équation 2.28, si A;est positif , la distance D(t)
augmente exponentiellement , ce qui exprime que les deux
trajectoires ont tendance a rapidement s’éloigner. Dong,
I'existence d'un exposant de Lyapunov positif indique que le
systéme est chaotique.
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Figure 2.13 décomposition al’échelle 2 et 3 de la série temporelle x(t) [41]

2.9 Analyse par « detrended fluctuation » (DFA)

Cette technique mesure la corrélation a long et a short terme des
séries temporelles. Elle a été développée par Peng et al.[43]. La
DFA permet de mesurer l'autosimilarité dans une série
temporelle.

La DFA peut étre déterminée en utilisant les étapes suivantes :



81

Concepts de base de I’ analyse non linéaire des systémes dynamiques

Etape 1: dans cette étape, on calcule le profile y(t) de la série
temporelle x(t) = {xl,xz, ...... , Xy} comme suite :

) = Tk —x(@)] (2:30)
Avec x(t) représente la moyenne de la série temporelle x(t).

Etape2 : Le profile y(t) est subdivisé en des segments (fenétres)
non chevauchés de longueur n.

Etape 3: Le profile local y,(k) dans chacun des segments est
calculé par la suite (en appliquant Equ. 2.30).

Etape 4: La fonction f(n) est par la suite calculée en utilisant
I’équation 3.31:

F) = (EEy () = 3 (O 231)

La fonction f(n) doit étre calculée pour les différentes longueurs
des segments n. Finalement, on trace log (f(n)) en fonction de
log (n). A partir de ce tracé, deux exposants peuvent étre
calculés. Le premier exposant; noté o ; est déterminé a partir
les valeurs de n inferieures a 16. Il traduit les corrélations a court
terme dans la série temporelle. Par contre, le deuxieme exposant
a, , exprime les corrélations a long terme dans la série
temporelle Ce deuxieme exposant est calculé a partir des
segments de longueurs supérieures a 16.

Les exposants a; et a, varient de 0.5 a 1.5. Pour un bruit blanc
cette valeur est égale 0.5. Pour un bruit de type Brownien, o vaut
1.5. Les corrélations a long et a court terme correspondent a une
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valeur de a entre 0.5 et 1. Plus cette valeur est proche de 1 plus la
corrélation est élevée.

La figure 2.14-a montre un signal traduisant la variabilité du
rythme cardiaque. Ce signal a été généré a partir du signal ECG
101 de la base de données des signaux ECG MIT-BIH. La figure
2.14-b illustre sa DFA.

La valeur obtenu de oy =0.618 indique qu’il existe une
corrélation a court terme dans le signal traduisant la variabilité
du rythme cardiaque alors que la valeur de oy = 0.027 montre
I'absence de la corrélation a long terme.

2.10 Conclusion

Dans ce deuxieme chapitre, certaines notions de base de
I'analyse non linéaire des systémes dynamiques ont été traitées.
Les concepts discutés sont considérés comme des concepts
fondamentaux dans l'analyse non linéaire des systémes
dynamiques. En effet, I'analyse non linéaire des processus
physiologique; tel que le signal ECG; a permis de mieux
comprendre ces processus car elle prend en considération la
nature non linéaire des phénomenes biologiques et
physiologiques. La robustesse de cette analyse est fortement liée
a la bonne reconstruction de I'espace des phases. Afin que cette
reconstruction soit correcte, les deux parametres m et 7 doivent
étre convenablement choisis. Une fois la reconstruction est faite,
certains parametres peuvent étre extraits de ’espace des phases.
Ces parameétres quantifient la complexité (la dimension de
corrélation et les entropies), la sensibilité aux conditions initiales
(Les exposants de Lyapunov) et la corrélation a long et a court
terme (DFA) des ces signaux physiologiques.
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Malheureusement, l'extraction des ces parameétres n’est pas
toujours évidente a cause de la présence des bruits. Ces derniers
peuvent influencer énormément les valeurs de ces parameétres ce
qui va conduire a de fausses interprétations.

Les effets des bruits sur les parameétres non linéaires constituent
'objectif du chapitre qui va suivre.
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Chapitre 3

The Effetsdesbruitset du filtrage sur les
indices non linéaires

3.1 Introduction

Le signal ECG est un signal électrique qui porte des indications
précieuses sur le fonctionnement électrique du cceur. La
variabilité du rythme cardiaque (VRC) fait partie de ces
indications. La VRC est considérée comme étant le parametre le
plus utilisé parmi I'’ensemble des informations fournies par le
signal ECG. Son importance a constitué un motif pour plusieurs
recherches récentes [1-2].

Plusieurs paramétres de différentes natures ont été extraits de ce
signal. Généralement, ils sont regroupés en trois catégories. La
premiere catégorie contient des indices temporels tels que la
moyenne et la variance de la VRC. La deuxieme catégorie est
constituée essentiellement des parametres fréquentiels tels que
les puissances spectrales dans les bandes basses fréquences et
hautes fréquences ainsi que leur rapport. Un troisiéme groupe
d’'indices formé des parametres non linéaires; cités dans le
chapitre précédent; tels que les exposants de Lyapunov et la
dimension de corrélation; est aussi exploité dans la
reconnaissance et la classification des anomalies cardiaques.

En effet, I'analyse non linéaire a permis de mieux quantifier la
dynamique de ce signal. Les parameétres extraits ont été utilisés
avec succes en vue d’extraire des signatures de pathologies
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cardiaques [3-5].

Malheureusement, 'estimation de ces indices est sensible a la
présence des bruits. Ces derniers altérent les valeurs des
parameétres non linéaires en conduisant a de faux résultats et par
conséquence a des interprétations incorrectes. On distingue deux
types de bruits. Le premier type inclut les

bruits mentionnés dans le premier chapitre tels que la
fluctuation de la ligne de base, bruit blanc et le bruit de 50/60
Hz. Ces bruits sont dits des bruits « techniques ».

Cette appellation désigne que ces bruits accompagnent
I'enregistrement du signal ECG. En d’autre terme, ils sont causés
par l'appareillage et l'environnement. Ces bruits influent
considérablement sur l'analyse du signal de la variabilité
cardiaque. Leur présence rend difficile la détection du complexe
QRS. Or, ce complexe est utilisé pour générer les signaux de la
variabilité du rythme cardiaque. Autrement dit, les bruits
techniques méne a une fausse délinéation du pic R qui conduit ;
a son tour; a générer un signal qui refléte infidéelement la VRC.

Parmi aussi les bruits techniques, on peut citer les fausses
détections des pics R dues cette fois-ci au logiciel de la détection.
La figure 3.1 montre un exemple de ce type de bruit.
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Figure 3.1 Effet de la fausse détection sur la variabilité cardiaque

Plusieurs travaux ont étudié l'influence des erreurs de détection
sur les parameétres de la variabilité cardiaque [6-8]. Kim et al.[6]
ont démontré que la fausse détection du complexe QRS a un
grand impact sur certains indices temporels tels que pNN50%. En
effet, les auteurs ont mentionné que certain parametre
temporels ; telle que la moyenne des intervalles RR ; sont moins
sensible a la fausse délinéation du complexe QRS. Dans leur
référence [7], Kim et al. ont mentionné aussi que l'analyse
fréquentielle peut étre considérablement influencée par la
présence des changement bruts dans le signal de la variabilité du

1 Pourcentage des intervalles NN successive séparés de plus de 50 ms.
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rythme cardiaque due a la mauvaise détection. Ils ont aussi
signalé que la fausse estimation des parametres fréquentiels ne
dépend pas seulement de la fausse détection puisque d’autres
facteurs ; tel que le mouvement du patient; peut mener a une
estimation erronée de ces parameétres.

Les indices non linéaires sont aussi estimés incorrectement si le
logiciel n’arrive pas a détecter convenablement les pics R[8].
Antonio et al. [9] ont rapporté que les erreurs dues au logiciel de
la détection ont des grands impacts sur I'entropie approximative
et échantillonnée. Par conséquence, une distinction entre les
différentes anomalies cardiaques basée sur ces deux indices ne
peut pas étre faite correctement. Cette mauvaise distinction n’est
pas due a leffet qu’aucune différence n’existe entre ces
pathologies, mais elle est essentiellement causée par la mauvaise
estimation de ces deux parameétres engendrés par les erreurs de
la détection.

Un deuxiéme type de bruits; qui peut rendre l'estimation des
parametres temporels, fréquentiels et non linéaire incorrecte,
sont les battements ectopiques.

Un battement ectopique est un battement cardiaque anormal. En
effet, la contraction et la relaxation cardiaque sont dues a des
impulsions périodiques générées par le nceud sino-auriculaire.
Lorsque ces impulsions prennent siege hors de ce nceud, les
battements cardiaques apparaissent anormaux et portent le nom
des battements ectopiques. Ceci veut dire qu'un battement
ectopique est un battement qui prend son origine hors du nceud
sino-auriculaire.

Généralement, ceux sont deux places ou des impulsions
anormales peuvent se produire. Le premier lieu est le nceud
auriculo-ventriculaire. Si c’est le cas, les battements ectopiques
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sont dits des contractions artérielles prématurées(PACs?!). Siune
contraction auriculaire prématurée se produit, la morphologie
du complexe QRS reste tres similaire a celle d'un complexe QRS
normal. Par contre, I'onde P peut étre considérablement altérée.
Un deuxieme lieu ou 'onde extractrice peut se produire est les
ventricules. Dans ce cas, les battements ectopiques sont appelés
contractions prématurées ventriculaires (PVCs?).

Ces battements ont un complexe QRS différent de celui d’un
battement normal. En effet, il apparait plus étendu et il a une
forme étrange(Fig.3.2).

Lorsque ces battements sont présents dans un signal ECG, des
changements bruts peuvent étre remarqués sur le signal de la
variabilité cardiaque. Ces changements anormaux introduisent
une fausse dynamique dans la variabilité cardiaque et par suite
une fausse mesure des parametres fréquentiels, temporels et non
linéaires.

Ceci a motivé les chercheurs a développer des algorithmes afin
de détecter et corriger ces battements [10-12].

Malheureusement, ces méthodes de correction peuvent
introduire; a leur tour; des erreurs lors de l'estimation des
parametres extraits de la variabilité cardiaque.

Dans ce chapitre, 'effet des battements ectopiques ainsi que les
différentes méthodes utilisées pour corriger la présence de ces

1 PACs :Premature Atrial Contractions

2 PV Cs :Premature Ventricular Contractions
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derniers seront discutés. Un premier objectif de ce chapitre est
donc de voir comment le PVCs et les APCs peuvent modifier les
valeurs des différents parameétres ou indices non linéaires cités
dans le chapitre précédent. Le deuxiéme objectif est d’analyser
I'influence des différentes méthodes de filtrage sur 1'estimation
de ces parameétres.

3.2 Effet des battements ectopiques sur lesindices non linéaires

3.2.1 Méthodes

Afin d’évaluer l'effet des battements ectopiques sur les indices
non linéaires, une comparaison entre les valeurs de ces indices
extraits des deux groupes de la variabilité cardiaque a été faite.
Un premier groupe englobe des signaux de la VRC générés a
partir des signaux ECG contenant des battements ectopiques. Le
deuxiéme groupe est constitué a partir du premier groupe en
filtrant les changements brusques dans les signaux de la
variabilité cardiaque dus a la présence des battements
ectopiques. Les parametres non linéaires sont calculés pour
chacun de ces deux groupes et par la suite une comparaison est
faite dans le but d’apprécier l'effet des battements prématurés.

La figure 3.3 représente un signal appartenant au premier
groupe et le signal qui lui correspond dans le deuxiéme groupe
(le méme signal apreés son filtrage).

Le filtrage des battements ectopique a été fait en utilisant la
méthode adaptative citée auparavant. En effet, le choix de cette
méthode pour le filtrage des battements ectopique est fait sur la
base que celle-ci introduit moins d’irrégularité dans le signal de
la variabilité cardiaque en comparaison avec des autres
méthodes. Les signaux traduisant la variabilité du rythme
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cardiaque sont générés en utilisant la base de données
universelle des signaux ECG MIT-BIH [13].

el nlntolotnl

000001;00#00“0@000@00

Amplitude

12 14 15 15 2

“ariabilité du rythme cardiaque

Numéro déchantillans

Figure 3.2 : Contractions prématurées ventriculaires

3.2.2 Résultats et discussion

Les résultats obtenus sont représentés sur le tableau 3.1. Dans le
but de mieux apprécier I'influence des battements ectopiques sur
les indices non linéaires ces résultats sont reproduits sur la
figure 3.4.

Les résultats obtenus montrent que la présence des battements
ectopiques  influe sur respectivement les deux entropies
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approximative et échantillonnée. On remarque que les deux
entropies ont des valeurs faibles dans le cas des signaux VRC
contenants des battements ectopiques par rapport a ceux dont
lesquels ces battements sont filtrés. Ceci implique que la
présence des battements ectopiques rend les signaux de la
variabilité cardiaque plus réguliers. Ce résultat confirme certains
d’autres cités dans la littérature [14-15]. Les deux travaux cités
auparavant ont affirmé que les battements ectopiques méme si
leur nombre est réduit peuvent mener a une diminution dans la
valeur des deux types des entropies. Butta Singh et al. [14] ont
certifié que la présence des battements ectopiques avec un
pourcentage de 2 a 8% entraine une diminution de 10% dans les
valeurs respectives des entropies approximative et
échantillonnée.

De méme, Molina A. et al. [15] ont abouti aux mémes résultats.
Les auteurs confirment que la présence des battements
ectopiques méme avec un faible pourcentage peut introduire une
diminution dans les valeurs des deux indices entropiques.
Malheureusement, l'effet de ce type de bruit reste indéterminé.
D’autres travaux ont affirmé que les entropies approximative et
échantillonnée sont robustes a la présence des battements
ectopiques et que ces derniers n‘ont aucun effet sur leurs
valeurs [16-17]. Cette contradiction peut s’expliquer par I'effet
que l'influence des battements ectopiques sur les valeurs des
indices entropiques dépend d’autres facteurs. Dans leur étude
[14], Butta Singh et al. ont remarqué que cette influence est aussi
liée aux durées des intervalles RR qui se trouvent autour de ces
battements. Pour un sujet sain, lorsque l'intervalle RR a une
valeur égale a 0.4 fois la durée de l'intervalle qui lui précede,
I'influence des battements ectopiques s’affaiblit et les valeurs des
deux entropies sont presque constantes.

Afin de vérifier si les résultats obtenus restent vrais lors d'une
analyse multi-échelles, les entropies approximative et
échantillonnée ont été recalculées en utilisant cinq échelles allant
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de 1 a 5. Pour les quatre premiéres échelles, et pour les deux
types d’entropie, nous avons constaté que les battements
ectopiques rendent les signaux de la variabilité cardiaque plus
réguliers. Des résultats opposés ont été observés dans la
cinquieme échelle. Une autre constatation peut se faire lorsqu’on
examine les valeurs de I'entropie approximative pour chacun
des deux groupes des signaux de la VRC. On remarque qu’il a une
diminution dans les valeurs des entropies lorsqu’on passe d'une
échelle a une échelle élevée. Ce résultat est aussi obtenu par
Butta Singh et Gurmej Singh [18]. Ces résultats sont vrais
seulement dans le cas de l'entropie approximative et aucune
conclusion ne peut se faire dans le cas de Ientropie
échantillonnée.
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Figure 3.3 : Variabilité du rythme cardiaque
Signal ECG (105 MIT-BIH)
La variabilité cardiaque (premier groupe : signal avec des battements ectopiques)
La variabilité cardiaque(deuxieme groupe : signal apres filtrage des battements ectopiques.
En rouge, les nouvelles valeurs du rythme cardiaque aprés filtrage)
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L’étude a aussi révélé que les exposants a, et a, ont des valeurs
faibles dans la premiére catégorie par rapport a celles de la
deuxieme. Le méme résultat a été démontré par [19]. Basé sur
une étude utilisant 753 enregistrements ECG, T.H. Tarkiainen et
al. [19] ont ennoncé que la valuer moyenne du premier exopant
a4 était de 0.77 pour des signaux VRC contenant des battement
ectopiques alors qu’'une valeur de 0.96 a été obtenue lorsqu’ils
ont filtré ces battements. Une autre étude qui confirme ces
resultats est celle faite par Peltola et al.[20]. Dans cette derniére
étude, les auteurs ont démontré que la présence des battements
éctopiques méne a une diminution des exposants a; et a, .

Signaux VRC Non filtrés Signaux VRC filtrés
Valeur Déviation intervalle Valeur Déviation intervalle
moyenne standard moyenne  standard

1.0659 0.2558 0.4584-1.4014 1.2298 0.1359 0.9943-1.4416

1.4089 0.5166 0.4688-2.2013 1.9379 0.1763 1.6318-2.2056
Echelle 2 0.8813 0.1483 0.4885-1.1282 0.9199 0.1254 0.6943-1.1566
Echelle3 0.7477 0.1532 0.2429-0.9747 0.7801 0.1188 0.5294-1.0651
Echelle4 0.6493 0.1273 0.3983-0.9253 0.6814 0.1272 0.3887-0.8774
Echelle5 0.6073 0.1522 0.2678-0.8681 0.5778 0.1581 0.2602-0.9137
Echelle2 1.4730 0.4886 0.5137-2.2451 1.8755 0.2877 1.2155-2.2357

Echelle3 1.3461 0.4372 0.2619-2.1145 1.6738 0.2909 0.9926-2.1145
Echelle4 1.5204 0.6506 0.4098-3.0445 1.7954 0.5124 0.6657-2.8904
Echelle5 1.9910 2.3152 0-10 1.6137 0.5206 0.6570-2.8904

0.4246 0.2067 0.0550-0.9080 0.6695 0.2409 0.2770-1.1470
0.4195 0.4781 0.0040-1.4523 0.4918 0.4360 0.0160-1.3689
0.9869 0.0145 0.9627-1.0162 0.9909 0.0157 0.9650-1.0181
-1.8355 1.1419 (-4.2163)-0 -1.2115 0.6179 (-2.3435)-0.3988

Tableau 3.1. Paramétres non linéaires des deux catégories
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D’apres la figure 3.4, on remarque que I'exposant de Lyapunov
dans le cas des signaux filtrés de la VRC a des valeurs faibles par
rapport a celles calculées a partir des variabilités contenant des
battements ectopiques. Serletis A. et al. [21] ont prouvé que la
sensibilité de l'exposant de Lyapunov augmente lorsque
I'intensité du bruit augmente. Cela implique que la présence du
bruit peut énormément affecter les exposants de Lyapunov.
Malheureusement, et a notre connaissance, aucune étude n’a été
faite dans le but d’évaluer l'effet des battements ectopiques sur

ces derniers.
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Figure 3.4. Comparaison entre les indices non linéaires des deux catégories

En bref, il apparait et selon les résultats obtenus que des
battements ectopiques peuvent excessivement influencer sur les
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indices non linéaires extraits de la variabilité du rythme
cardiaque. De ce fait, et afin d’aboutir a des résultats corrects, ces
battements doivent étre corrigés.

3.3 Effetsdu filtrage sur lesparameétresnon linéaires

D’aprés ce qui précede, les bruits peuvent considérablement
influencer sur les mesures non linéaires faites sur la variabilité
du rythme cardiaque. Dans le cas des battements ectopiques,
plusieurs méthodes on été développées afin de corriger la
présence de ces derniers. Une de ces méthodes est la suppression
de ces battements. Simple a implémenter, cette méthode est
efficace dans le cas des enregistrements ECG de longue durée et
avec un faible pourcentage de battements ectopiques. En effet,
certains auteurs [22] ont déclaré que dans le cas d'un
enregistrement de type Holter, la présence des APCs et des PVCs
avec un pourcentage de 5%, peut ne peut modifier les
composantes fréquentielles de la variabilité cardiaque.
Malheureusement, cette technique perd son efficacité dans le cas
des signaux VRC de courte durée. En réalité, plus le nombre de
battements ectopiques devient important plus I'erreur introduite
par la méthode augmente. Autrement dit, si le signal de la VRC
contient N battements dont lesquels le nombre des battements
ectopique est M, apres la suppression de ces derniers, le signal
VRC ne contient que (N-M) battements normaux. Plus le M est
élevé, plus la durée du signal VRC filtré est courte. La figure 3.5
représente une application de cette méthode ou 'enregistrement
105 de la base universelle MIT-BIH a été exploité pour mieux
assimiler I'inconvénient de la technique. La figure 3.5-b illustre le
signal VRC contenant 415 battements y compris les 25
battements ectopiques, et la figure 3.5-c illustre le signal VRC
apres le filtrage de ces battements ectopiques. Le signal filtré ne
contient alors que 390 battements.

L’interpolation d’ordre zéro a été aussi adopté afin de corriger
les battements ectopiques. La méthode s’appuie sur l'idée de
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remplacer les battements ectopiques, dans le signal de la VRC,
par une valeur prise comme étant la moyenne des intervalles RR
qui se trouvent autour de ces battements. Mais combien
d’'intervalles RR faut-il utiliser pour calculer cette valeur
moyenne ?

En réalité, aucune formule mathématique ne peut donner
précisément le nombre d’intervalles RR qui intervient dans ce
type du filtrage. Il est commode de faire un choix entre 3 et 10
intervalles. Sur la figure 3.6, le signal de variabilité du cardiaque
a été filtré en utilisant une interpolation d’ordre zéro. Les
battements ectopiques ont été corrigés tout en calculant la valeur
moyenne des cinq battements normaux qui se trouvent autours
de ces battements.

En plus de la suppression et l'interpolation d’ordre zéro,
I'interpolation d’ordre un est aussi exploitable dans la correction
des battements ectopiques.

La méthode repose sur une interpolation linéaire des intervalles
RR normaux qui précédent et suivent les battements ectopiques
(Fig. 3.7). La méthode peut repose sur la formule 3.1.

RR,—RR,

RReorr(t) = RRo + (t — t1) t1—to

(3.1)

RR., ,RRy ,RR; étant respectivement la nouvelle valeur du
battement ectopique, I'intervalle RR qui le précede et I'intervalle
RR qui le suit.

t,ty et t; représentent respectivement les instants d’apparition
de ces intervalles.

Une quatrieme méthode, souvent exploitable dans la correction
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des battements ectopiques, semblable a I'interpolation d’ordre 1,
est linterpolation cubique ou interpolation d’ordre 3.
Difféeremment a linterpolation d’ordre 1, et qui utilise des
droites, Cette derniére méthode utilise des polynémes d’ordre 3

(Fig. 3.8).
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Figure 3.5 Filtrage des battements ectopiques par suppression
Signal ECG, (b) VRC non filtré et (c) VRC filtré

D’autres méthodes on été aussi proposée dans le but de réduire
I'influence des battements [23-24]. Malheureusement, les
méthodes citées auparavant ont quelques limitations qui
rendent, dans certains cas, leur utilisation inconvenable.
Certains travaux [19] ont montré que filtrer les battements
ectopiques par une interpolation linéaire perturbe I'estimation
du premier exposant de la DFA. Basé sur une comparaison des
effets des différentes méthodes de filtrage citées auparavant,
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Peltola et al. [20] ont constaté que l'interpolation d’ordre 3
apparaisse la méthode la plus adéquate si I'estimation de a4 est
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Figure 3.6 Filtrage des battements ectopiques par interpolation d’ordre 0.
Signal ECG, (b) VRC non filtré et (c) VRC filtré

exigée. En effet, les inconvénients imposés par ces méthodes
sont a l'origine du développement des autres méthodes parmi
lesquelles celles qui sont basées sur le filtrage adaptatif [25], la
décomposition en modes empiriques [26] et 'espace des phases
[27] apparaissent les plus appropriées. Une description des ces
trois techniques du filtrage sera donnée dans la section suivante.
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Figure 3.7 Filtrage des battements ectopiques par interpolation d’ordre 1.
Signal ECG, (b) VRC non filtré et (c) VRC filtré

3.3.1 Méthodes de filtrage

En raison du recouvrement du spectre du signal VRC et celui des
bruits qui peuvent le contaminer, les filtres linéaires sont
inappropriés pour leur filtrage. En effet, cette propriété des
bruits rend presque impossible d’utiliser des filtres linéaires
sans introduire une distorsion du signal de la VRC. Pour
surmonter ce probléme, on fait appel aux filtres non linéaires.

Constantino A. el al.[28] ont proposé une méthode de filtrage
basée sur l'utilisation des ondelettes. Contrairement aux
méthodes classiques, qui s’appuient sur la transformée de
Fourier, la transformée en ondelettes s’avere tres adéquate dans
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I'analyse des signaux non stationnaires et non linéaires.
Cependant, le choix de 'ondelette mere ainsi que le niveau de
décomposition doivent étre préalablement déterminés. La
décomposition modales (EMD) a été aussi exploitée dans le
filtrage des séries temporelles telles que la variabilité du rythme
cardiaque [26]. D’'une maniére similaire a celle de la transformée
en ondelettes, la EMD décompose la série temporelle en ses
composantes fréquentielles. La prépondérance de cette approche
sur la transformée en ondelettes vient de l'effet que cette
décomposition est accomplie en utilisant les caractéristiques
intrinseques de la série temporelle elle-méme, sans une nécessité
de savoir antérieurement ses caractéristiques.
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Figure 3.8 Filtrage des battements ectopiques par interpolation d’ordre 3.
Signal ECG, (b) VRC non filtré et (c) VRC filtré
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Le filtrage adaptatif est aussi utilisé dans le filtrage de la
variabilité cardiaque [25]. Son principe repose sur I'adaptation
des coefficients d’un filtre binomial en fonction des changements
brusques, qui peuvent étre causés par des bruits ou des
battements ectopiques. Plus de détails sur le filtrage par
décomposition modale et le filtrage adaptatif seront donnés dans
ce qui suit.

Les approches de filtrage telles que les ondelettes, le filtrage
adaptatif et la décomposition modale s’appliquent sur les valeurs
temporelles du signal. Il existe une autre famille de filtres
[27]]29-30]; il s’agit d'un ensemble de filtres qui traitent
I'espace des phases du signal au lieu du signal lui méme.

Ces nouvelles techniques de filtrage ont de bonnes
performances en termes de rapport signal sur bruits ou l'erreur
moindre carré. Cependant leurs effets sur l'estimation des
indices non linéaires restent indéterminés. Une étude a été faite
pour mieux comprendre linfluence de ces techniques
émergentes sur ces indices. Cependant, il est judicieux de
commencer par une description de ces approches de débruitage.

3.3.1.1 Filtrage adaptatif [ 25]

Cette méthode utilise un processus d’adaptation des coefficients
d'un filtre binomial. Cette adaptation se fait en exploitant la
moyenne u, et la déviation standard o,de la variabilité du
rythme cardiaque. Tout d’abord, les intervalles RR qui ont une
durée inferieure a 200 ms sont éliminés. Ensuite, la variabilité
du rythme cardiaque est estimée en utilisant un filtre
binomial (Equ. 3.2):

_ RR;_3+6RR;_+15RR;_1+20RR;+15RR;41+6RR 12 +RR 43

T.
t 64

(3.2)
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RR étant le signal de la variabilité cardiaque bruité alors que T
est son estimation. Par la suite, la moyenne p, etla déviation
standard o, sont mises a jour :

e D) =pa (i —1) —cug (1 —1) —t;_1) (3.3)

0q (1) =V HUa ()2 - Aq (D) (34)

¢ est une constante a choisir entre 0 et 1. A, représente le
deuxieme moment et qui peut étre calculé par I'équation (3.5) :

2

Aa()) = Ag(i— 1) = cQei— 1) — ti—q (3.5)

Apres, les intervalles cardiaques RR sont classés soit comme
étant normaux ou bien anormaux. Un intervalle RR est considéré
anormal si les deux conditions, données par les équations (3.6)
et (3.7), sont satisfaites.

IRR; = RR;_;| > {-RR_; + cf5; (3.6)

IRR; — RRyy| > 2=y, + ¢(0, 3.7)
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Avec:
p:Egal a 10%.
0,: La valeur moyenne des déviations standard g, .

RR;, : Le dernier intervalle RR normal.

Apres que les battements anormaux soient détectés, ils sont
remplacés par des valeurs aléatoirement choisies entre

Ug () — %O‘a (i) et u, () + %O‘a (i) . Par conséquence, les valeurs
estimées RR1, RR5, ..., RRy des intervalles RR,, RR,, ..., RRy , sont

obtenues. Chacun des intervalles RR;, RR,, ..., RRy sera remplacé
par son estimation si ce dernier satisfait la condition (3.8) :

|RRL', — HUqg (l)l > Cf1 04 + Op (3-8)

Avec cg représente le coefficient du filtre et o}, est égale a 20
ms.

La figure 3.9-b illustre le signal VRC ; généré en utilisant le signal
105 de la base MIT-BIH ; et la figure 3.9-c illustre sa version
filtrée a travers le filtre adaptatif.

3.3.1.2 Filtrage par décomposition modale

Initialement introduite par Huang et al.[32] , la décomposition
modale s’impose comme étant un outil trés puissant dans
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I'analyse des signaux non linéaires et non stationnaires. La
méthode consiste a décomposer le signal en ses fonctions
intrinseques modales (FIMs). Les FIMs remplissent deux
conditions :

Le nombre des maxima est égal aux nombre des minima ou bien
ils se différent par un.

La valeur moyenne entre 'enveloppe supérieure et I'enveloppe
inferieure est nulle.

Ces différentes FIMs sont constituées en utilisant la procédure
suivante :

Les maxima et les minima dans le signal a analyser x(t), doivent
étre détectés.

Les maxima locaux sont reliés en utilisant une interpolation
basée sur les splines dans le but d’avoir 'enveloppe supérieure
e, (t).

De la méme facon, on construit 'enveloppe inferieure e;(t) en
utilisant les minima locaux.

La fonction m (t) est ensuite constituée selon I'équation (3.9) :

my (t) — eu(t);'el(t)

Une approximation h;(t) de la premiere FIM est ensuite

(3.9)

déterminée :

hy(t) = x(t) —my(6) (3.10)
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Figure 3.9 Filtrage des battements ectopiques par un filtre adaptatif.
Signal ECG, (b) VRC non filtré et (c) VRC filtré

Si cette approximation répond aux deux exigences citées
auparavant, elle sera prise comme étant la premiére FIM. Si ce
n’est pas le cas, les étapes de (1) a (6) seront appliquées sur

I'approximation h (t)

Par la suite, on calcule le résidu r; (t) selonl’équation (3.11):

ri(t) = x(t) — ¢ () (4.11)

La niéme FIM est obtenu en appliquant cette procédure sur le
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résidu ry,_, (t).

Les premiéres FIMs représentent les variations les plus rapides
du signal tandis que les FIMs de niveaux élevés traduisent ses
variations lentes. Autrement dit, la technique reproduit le
contenu fréquentiel du signal allant des fréquences élevées
jusqu’aux fréquences basses. Cette propriété mis en évidence
I'efficacité de cette technique dans le débruitage des séries
temporelles. Le filtrage peut alors s’effectuer en faisant une
décomposition modale du signal bruité, éliminer par la suite les
FIMs contenant des bruits et finalement reconstruire le signal
filtré a partir des FIMs non bruitées. C’est le méme principe qui
était récemment proposé par Ahmet Mert et Aydin Akan [27].
Ces auteurs ont utilisé 'exposant a¢ issu de la DFA comme critere
de discrimination entre les FIMs bruitées et celles non bruitées.
La valeur de I'exposant « est calculée pour chaque FIM et si cette
valeur est comprise entre les deux seuils ,,;, et 0,4 , alors la
MIF serait considérée comme étant un bruit et elle est exclue lors
de la reconstruction du signal filtré. Les auteurs ont fixé 60,,;, et
Omax a respectivement 0.25 et 0.75. Ces mémes valeurs ont été
prises dans notre étude.

3.3.1.3 Filtrage basé sur |’ espace des phases

Ce type de filtrage est basé sur l'idée que les caractéristiques
spéciales et topologiques des trajectoires dans l'espace des
phases restent inchangeables méme si les bruits sont présents
[33]. Cette caractéristique a permis de développer certaines
techniques de débruitage telle que celle proposée par [28]. En
réalité, tous les autres algorithmes du filtrage dans I'espace des
phases s’appuient essentiellement sur I'approche de Thomas
Schreiber [28]. Certes qu’ils apportent certaines modification sur
cet algorithme dit de base, mais ils restent semblables a ce
dernier. C'est pour cette raison que I'évaluation de cet
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algorithme, qui apparait ancien puisqu’il est daté en 1993, est
faite et non pas des autres algorithmes qui sont plus récents.

Utilisant cette technique, l'espace des phases, de la série
temporelle x(1),x(2),x(3), ....,x(N) , doit étre reconstitué en
utilisant le théoréme de Takens décrit dans le chapitre
précédent. Thomas Schreiber constitua son approche de
débruitage sur I'approximation locale de la valeur d’'un point
référence en exploitant son voisinage. Plus précisément, il
remplace la valeur de la valeur x(i) de la série temporelle par
une valeur moyenne calculée a partir des points qui 'entourent
dans I'espace des phases. Ces points appartiennent donc a u, ,
un sous espace de l'espaces des phases qui contient tous les
points voisins de x(i). En effet, la définition du voisinage est déja
étalée dans le chapitre précédent. Brievement, x(j) est un voisin
de x(i) si la distance euclidienne entre ces deux points est
inferieure a une valeur seuil € . Mathématiquement, deux points
x(i) et x(j) sont voisins si I'inégalité (3.12) est vérifiée :

lx() —x@ll <€ (3.12)

La nouvelle valeur de x (i), c'est-a-dire apres filtrage, est :

x (i) = 2(D)°" = = ¥, x() (3.13)
L

Le principe de cette méthode est résumé sur la figure 3.10.

3.3.2 Méthode d' évaluation des trois algorithmes de filtrage
3.3.2.1 Principe de |’ évaluation

L’évaluation des trois méthodes de filtrage citées dans les
articles [26], [27] et [28] se fait en utilisant les signaux de la
variabilité cardiaque disponibles dans la base universelle de
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« physiobank »[34]. Cette base contient 54 enregistrements de la
variabilité du rythme cardiaque. Dans la présente étude, ces
enregistrements seront divisés en des segments de 1000
échantillons, mais seuls les segments ayant une fréquence
cardiaque entre 60 et 70 battements par minute, qui sont pris en
considération.

En premier lieu, les indices non linéaires sont calculés en
utilisant les segments sélectionnés. Par la suite, des bruits blancs,

avec différents rapports signal sur bruit, sont ajoutés a ces
segments.

Les segments bruités sont par la suite filtrés en utilisant
séparément, les trois techniques de débruitage. Les indices non
linéaires sont recalculé mais cette fois-ci en utilisant les signaux
de la VRC filtrés. L’évaluation se fait en comparant les valeurs des
indices non linéaires extraits des signaux originaux (avant I'ajout
des bruits) et celles obtenues a partir des signaux VRC apres
filtrage. Le principe de cette évaluation est schématisé sur la
figure 3.11.
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Figure 3.10 Principe du débruitage basé sur I'espace des phases q est la valeur
de x(i) apres filtrage. x’(i),x" (i), ... sontles voisins de x(i) dans 'espace des
phases.

3.3.2.2 Résultats

Rappelons que le terme «segments originaux» désigne les
signaux de la VRC avant I'ajout des bruits blancs. Les valeurs des
indices non linéaires calculées a partir de ces segments sont
illustrées sur le tableau 3.2.

Les tableaux 3.3 a 3.8 représentent les résultats obtenus pour les
trois méthodes de filtrage. Les indices non linéaires intervenant
dans I'évaluation des ces méthodes sont Ientropie
approximative, 'entropie échantillonnée, les deux exposants de
la DFA, la dimension de corrélation et 'exposant de Lyapunov.
Ces parameétres sont calculés aprés le débruitage des signaux de
la VRC contaminés avec des bruits blancs ajoutés avec des
rapports signal sur bruits différents.

Rappelons que la comparaison est faite entre les différentes
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valeurs moyennes, représentées sur les colonnes jaunes. Afin de
mieux illustrer les effets des trois techniques de débruitage, les

résultats obtenus sont reproduits sous forme d’histogrammes.

| Signaux de la VRC

.

| Calcul des indices non lingaires |

v

[ L ajout des bruits blans

v

v

'

4

Filtre dans l'espace des
phases

Filtre par EMD

v

!

Filtre adaptatif

!

v

Calcul des indices non lingaires

Figure 3.11 Principe d’évaluation des différentes méthodes de filtrage

AppEn
SampEn

ay
az
D2

LLE

Min Max
0.3380 0.8520
0.984 2.322
0.533 1.395

0.2590 0.7170

1.5020 5.6430

-1.397 -0.208

Moyenne STD

0.5114
1.758
0.874

0.4287

2.8890

-0.568

0.1171
0.291
0.228

0.1085

0.7868

0.355

Tableau 3.2 les valeurs des parametres non linéaires.
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Filtrage adaptatif

Min
0.336

0.323
0.336

0.325
0.321
0.330
0.328
0.337
0.327
0.318

Max
0.806

0.773
0.793

0.787
0.781
0.779
0.793
0.803
0.760
0.786

Moyenne
0.434

0.430
0.432

0.434
0.434
0.431
0.436
0.432
0.434
0.427

STD
0.079

0.081
0.083

0.085
0.080
0.084
0.086
0.082
0.075
0.082

filtrage par EMD

Min
0.363

0.350
0.358

0.370
0.341
0.369
0.344
0.345
0.365
0.428

Max
0.856

0.842
0.866

0.854
0.867
0.890
0.884
0.886
0.907
0.931

Moyenne STD

0.588

0.585
0.588

0.586
0.582
0.581
0.580
0.583
0.585
0.595

0.119

0.122
0.121

0.116
0.118
0.123
0.123
0.117
0.114
0.110

Tableau 3.3 Les valeurs de I'entropie approximative

Filtrage adaptatif

Min

1.3940
1.3560
1.3470
1.3690

1.3340
1.3750

1.3820
1.4190

1.4770
1.5600

Max

2.6110
2.7080
2.6960
2.9090

2.5390
2.3980

2.2590
2.4190

2.4350
2.3450

Moyenne

1.8881
1.9005
1.8836
1.9062

1.9271
1.9106

1.8922
1.9538

1.9138
1.9520

STD

0.2459
0.2662
0.2383
0.2592

0.2363
0.2089

0.1854
0.2264

0.2440
0.2149

filtrage par EMD

Min

1.0020
0.9780
1.0090
0.8870

0.9860
1.0230

1.0800
0.9570

0.9410
1.0390

Max

2.1580
2.1490
2.2080
2.2320

2.3160
2.1360

2.1580
2.5470

2.2270
2.1810

Moyenne STD

1.5751
1.5398
1.5609
1.5588

1.5350
1.5532

1.5637
1.5717

1.5298
1.5523

filtrage dans l'espace des phases

Min
0.639

0.627
0.645

0.617
0.620
0.627
0.627
0.642
0.624
0.657

Max
1.000

1.003
0.997

0.992
0.996
0.998
1.001
1.005
1.033
1.020

Moyenne STD

0.860

0.862
0.862

0.861
0.861
0.862
0.866
0.862
0.867
0.870

0.074

0.075
0.073

0.074
0.075
0.076
0.076
0.075
0.078
0.078

filtrage dans l'espace des phases
Moyenne STD

Min

0.2852 0.620

0.3060 0.620

0.2789 0.623

0.2740 0.635

0.2948 0.632
0.2793 0.640

0.2699 0.631

0.3457 0.635

0.2802 0.663
0.2707 0.647

Tableau 3.4 Les valeurs de 'entropie échantillonnée.

Max

1.458
1.445
1.405
1.434

1.478
1.505

1.447
1.459

1.376
1.635

1.014
1.015
1.015
1.018

1.021
1.020

1.026
1.033

1.020
1.040

0.205
0.204
0.202
0.201

0.211
0.208

0.202
0.211

0.196
0.221
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RSB

1%
2%
3%
4%
5%
6%

8%
10%
12%

14%

Filtrage adaptatif

Min

0.6780
0.6810
0.6810
0.6800
0.6670
0.6750
0.6580

0.6810

0.6720
0.6780

Max
1.4570

1.4580
1.4530
1.4560
1.4560
1.4530
1.4530

1.4510

1.4490
1.4470

Filtrage adaptatif

Min

0.2540

0.2620

0.2640

0.2620

0.2600

0.2580
0.2610
0.2660
0.2580
0.2660

Max

0.9820

0.9800

0.9830

0.9830

0.9850

0.9920
0.9870
0.9890
0.9810
0.9590

Effets des bruits et du filtrage sur lesindices non linéaires

Moyenne STD

1.0079  0.1945
1.0075  0.1941
1.0075  0.1940
1.0074  0.1939
1.0053  0.1948
1.0048  0.1942
1.0026  0.1936
1.0015 0.1899
1.0014 0.1916
09953 0.1888

Tableau 3.5 Les valeurs de I'exposanta;.

Moyenne
0.4753
0.4758
0.4759
0.4776
0.4772

0.4747
0.4794
0.4761
0.4744
0.4777

Tableau 3.6 Les valeurs de I'exposanta,.

STD

0.1317

0.1322

0.1341

0.1337

0.1319

0.1329
0.1343
0.1303
0.1298
0.1278

filtrage par EMD

Min

0.6660
0.6660
0.6660
0.6620
0.6630
0.6620
0.6590

0.6570

0.6660
0.6620

Max
1.6910

1.6890
1.6880
1.6640
1.6720
1.6330
1.6390

1.6880

1.6640
1.6340

filtrage par EMD
Min Max
0.2790  0.6650
0.3040  0.6650
0.3030  0.6640
0.3000  0.6610
0.3020  0.6620
0.3000  0.6680
0.2820  0.6660
0.2920  0.6620
0.2980  0.6630
0.2570  0.6560

Moyenne STD

1.2612  0.2520
13159  0.2462
1.2857  0.2468
1.2666  0.2387
1.3075  0.2319
1.2699  0.2403
1.2866  0.2526
13086  0.2556
1.3227  0.2365
1.3480 0.2024

Moyenne
0.4459
0.4501
0.4491
0.4425
0.4486

0.4429
0.4489
0.4494
0.4553
0.4492

STD

0.0975

0.0890

0.0890

0.0937

0.0922

0.0964
0.0922
0.0910
0.0944
0.0933
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filtrage dans l'espace des phases
Moyenne STD

Min

0.509
0.507
0.507
0.507
0.510
0.509
0.511

0.502

0.501
0.501

filtrage dans l'espace des phases

Min

0.1650

0.1650

0.1650

0.1650

0.1660

0.1650
0.1620
0.1660
0.1620
0.1680

Max
0.900

0.899
0.900
0.899
0.899
0.894
0.897

0.899

0.893
0.889

Max

0.5030
0.5040
0.5060
0.5040
0.5060

0.5070
0.5040
0.5070
0.5070
0.5000

0.622
0.622
0.622
0.622
0.622
0.622
0.622

0.622

0.622
0.621

Moyenne

0.2866

0.2866

0.2866

0.2865

0.2874

0.2866
0.2871
0.2871
0.2870
0.2874

0.082
0.082
0.082
0.082
0.082
0.081
0.081

0.081

0.082
0.081

STD

0.0803
0.0805
0.0802
0.0804
0.0804

0.0806
0.0798
0.0802
0.0800
0.0797
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RSB Filtrage adaptatif filtrage par EMD filtrage dans l'espace des phases
Min Max Moyenne STD Min Max Moyenne STD Min Max Moyenne STD

1% 0.0000 8.3620 2.8251 2.0247 0.0000 4.2430 2.5323 1.0223 2.591 2.941 2.833 0.074
2% 0.0000 5.9770 2.7829 1.6551 0.9600 6.1810 3.0886 1.1471 2.599 2.945 2.834 0.075
3% 0.0000 5.0890 2.4043 1.5959 0.0000 7.0950 3.0024 1.4228 2.603 2.957 2.834 0.072
4% 0.0000 6.0870 2.5734 1.6019 0.0000 6.8100 3.1917 1.3295 2.601 2.948 2.834 0.072
5% 0.0000 9.8590 3.6543 2.6880 0.0000 9.6810 3.1170 1.5824 2.619 2.961 2.840 0.071
6% 0.0000 6.9380 2.3541 1.7090 0.0000 6.4420 3.1031 1.3046 2.610 2.933 2.835 0.071
8% 0.0000 8.2060 3.0016 2.0805 1.3090 9.1990 3.4311 1.6401 2.601 2.957 2.845 0.074
10%  0.0000 7.4620 2.8534 2.0123 0.0000 5.8490 3.0155 1.1974 2.523 2.958 2.831 0.079
12% 0.0000 9.3160 2.9390 2.0899 0.0000 4.7850 2.9748 1.1412 2.491 2.953 2.823 0.082
14% 0.0000 8.8670 2.9442 1.9558 0.0000 7.5510 3.2052 1.3410 2.443 2971 2.825 0.087

Tableau 3.7 Les valeurs de I'exposant D2 .
RSB Filtrage adaptatif filtrage par EMD filtrage dans l'espace des phases

Min Max Moyenne STD Min Max Moyenne STD Min Max Moyenne STD

. -1.328 -0.189 -0.487 0.275 -0.784 -0.029 -0.187 0.159 -2.296 -0.209 -0.864 0.580
A -1.289 -0.191 -0.484 0.269 -0.782 -0.032 -0.191 0.191 -2.501 -0.207 -0.852 0.566
S -1.334 -0.190 -0.488 0.276 -0.773 -0.035 -0.205 0.188 -2.302 -0.211 -0.868 0.574
e -1.475 -0.163 -0.480 0.268 -0.803 -0.011 -0.206 0.188 -2.331 -0.210 -0.865 0.584
% -1.341 -0.204 -0.515 0.289 -0.798 -0.024 -0.218 0.204 -2.427 -0.215 -0.878 0.615
ek -1.250 -0.190 -0.483 0.259 -0.914 -0.028 -0.209 0.205 -2.383 -0.211 -0.890 0.598
e -1.361 -0.158 -0.536 0.312 -0.802 0.011 -0.201 0.190 -2.450 -0.211 -0.897 0.636
. -1.154 -0.189 -0.469 0.263 -0.889 -0.021 -0.206 0.208 -2.425 -0.219 -0.882 0.611
12%

-1.220 -0.193 -0.473 0.249 -0.970 0.078 -0.218 0.253 -2.497 -0.157 -0.891 0.626
14% -1.193 -0.219 -0.542 0.303 -0.743 0.016 -0.176 0.177 -2.153 -0.244 -0.843 0.526

Tableau 3.8 Les valeurs de I'exposant LLE.
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Les figures 3.12 révelent respectivement l'influence du filtre
adaptatif, du filtrage par EMD et celle du filtrage par espace des
phases sur I'entropie approximative.

D’apres la figure 3.12, on constate que le filtre adaptatif a
introduit une diminution dans les valeurs de Ientropie
approximative. Cette conclusion reste valable pour les différents
rapports signal sur bruit. Par contre, les deux autres techniques,
ont engendré une augmentation dans les valeurs de I’entropie
approximative. Ceci implique que la premiére technique rend les
segments de la VRC plus réguliers tandis que les deux autres
méthodes introduisent une irrégularité dans ces segments.
L’irrégularité introduite est plus remarquable dans les signaux
VRC dans le cas de la troisiéme technique.

Cependant, des constations contraires peuvent étre faites dans
le cas de I'entropie échantillonnée. La premiere méthode, celle
basée sur le filtre adaptatif, méne a une augmentation dans les
valeurs de SampEn et les autres méthodes causent une
diminution de ses valeurs (Fig. 3.13).
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04 n Filtrage par EMD
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Figure 3.12 Influence des trois méthodes de filtrage sur 'estimation de
I’AppEn.

25

B Signal Original
B Filtrage Adaptatif
n Filtrage par EMD

B Filtrage dans
l'espace des phase

s 2% 3% 4% M 6% 8 10% 123 14%

Figure 3.13 Influence des trois méthodes de filtrage sur I'estimation
de I'SampEn.
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Les résultats obtenus montrent que les deux exposants a; et a,
sont influengables par la technique du filtrage choisie. Les effets
des trois approches de débruitage sur ces exposants sont
illustrés sur les figures 3.14 et 3.15, respectivement. Lorsque les
segments de la VRC sont subis a un débruitage par un filtre
adaptatif, la valeur du premier exposant a; augmente. Le méme
effet a été remarqué dans le cas d’un filtrage par décomposition
modale. Contrairement aux deux premiéres techniques, la
troisitme approche de filtrage conduit a une diminution des
valeurs de cet exposant. Dans le cas de l'estimation de «, ,
I'influence des deux premieres méthodes est similaire puisque
les valeurs de ce deuxiéme exposant sont élevées par rapport a
celles mesurées a partir des signaux originaux. La troisiéme
méthode conduit a une diminution de «,.

16
14
1.2 . .
® Signal Original
17 » Filirage Adaptatif
08 n Filtrage par EMD
06 - B Filtrage dans
l'espace des phase

04 A

%o W 3% 4% 5% 6% 8% 10% 12% 4%

Figure 3.14 Influence des trois méthodes de filtrage sur I'estimation de ;.
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“Trrrrrrrutr11 = Signal Original

] B B m Filtrage Adaptatif
08 — Filtrage par EMD
06 = Filtrage dans
04 - l'espace des phase
02 -

o]

1% 2% 3% 4% 3% 6% 8% 10% 12%  14%
Figure 3.15 Influence des trois méthodes de filtrage sur I'estimation de a,.

L’étude faite montre que l'estimation de la dimension de
corrélation D2 est aussi influencée par le type du filtrage utilisé.
Ces influences sont représentées sur la figure 3.16. En réalité,
I'effet du filtre adaptatif sur cet indice n’est pas clair. La méthode
introduit une augmentation de D2 dans le cas des signaux VRC
contaminés avec des bruits ayant des RSB de 8%, 12% et 14%.
Une diminution de D2 a été observée dans les autres cas. Par
contre, et a I'exception des signaux avec un RSB de 1%, le filtrage
par décomposition modale mene a une diminution des valeurs de
la dimension de corrélation. L'effet du filtrage dans I’espace de
phases est semblable a celui de la deuxiéme méthode. Ainsi, les
deux méthodes rendent plus réguliers les signaux de la VRC.

L’estimation de l'exposant de Lyapunov montre qu'une
augmentation dans les valeurs de ce dernier a été observée lors
d’'un filtrage basé sur la premiére et la deuxiéme méthode alors
qu’'une diminution a été constatée lors d'un filtrage dans I'espace
des phases (Fig3.17).
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Figure 3.17 Influence du filtre adaptatif sur 'estimation de LLE.
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3.3.2.3 Discussion

Dans le but de correctement analyser les signaux de la VRC, et
avant l'estimation des indices non linéaires, une opération de
filtrage est souvent faite. Plusieurs méthodes de débruitage ont
été développées. Souvent I'évaluation de ces techniques est faite
a travers certains parametres tels que le rapport signal sur bruit
et l'erreur des moindres carrés, comme il était signalé
auparavant. L'influence de ces méthodes sur les indices non
linéaires est rarement mentionnée, et si c’est le cas, seulement
'effet de ces techniques sur des attracteurs bien connus, tel que
I'attracteur de Hénon, est indiqué. Mais quelle est I'influence de
ces techniques sur la variabilité du rythme cardiaques ? Afin de
répondre a cette question, I'étude précédente a été faite. Les
résultats obtenus montrent qu’un filtre adaptatif a introduit une
diminution dans les valeurs de I’entropie approximative et une
augmentation dans celles de I'entropie échantillonnée. En réalité,
ces résultats contradictoires sont dus a la robustesse de ces deux
indices non linéaires et non pas a la méthode de filtrage elle-
méme. En effet, I'entropie échantillonnée est plus robuste par
rapport a 'entropie approximative. Cette robustesse est lié a
I'effet que les séquences ne sont pas comparées a elles mémes
dans I'estimation du SampEn. En plus, la sélection de la tolérance
r et le nombre des échantillons, que contient la série temporelle,
joue un role important dans I'estimation des indices. Dans notre
étude, ces deux parametres sont fixés a 0.2 et 1000,
respectivement. D’autres choix de ces deux parameétres peuvent
mener a des conclusions différentes. L’étude a révélé que cette
technique de filtrage rend les valeurs des deux exposants a; et
o, plus élevées par rapport a celles des signaux VRC originaux.
Apres filtrage, le premier exposant tend vers 1. Cela implique
que les segments VRC sont trés corrélés sur des périodes courtes.
Par contre, ils apparaissent décorrélées sur des longues périodes
puisque a5, tend vers 0.47. En effet, cette corrélation des
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segments VRC est due au choix adéquat des valeurs qui
remplacent celles des intervalles RR bruités. ces valeurs choisies
entre p, (i) — %aa (D) etp, (Q) + %aa (i) , empéchent d’introduire
des irrégularités dans les signaux de la variabilité cardiaque[26].
Cette propriété représente une des avantages du filtrage
adaptatif. La simplicité de la méthode, I'habilité du filtre a
adapter spontanément ces coefficients et son utilisation dans les
enregistrements de longues durées, représentent d’autres
avantages du filtre adaptatif [35].

L’étude qui a été fait révele aussi l'influence du filtrage basé sur
la décomposition modale. Selon les résultats obtenus, la
décomposition modale diminue les valeurs de I'entropie
échantillonnée et augmente celles de I'entropie approximative.
En plus, elle semble inappropriée pour filtrer les signaux de la
VRC si une estimation de «@; est souhaitée. La méthode produit
une faible erreur sur I'estimation de a,. De plus, les valeurs de la
dimension de corrélation sont plus élevées dans le cas des
intervalles RR filtrés par EMD que celles des signaux originaux.
Dans certains cas, lintégrale de corrélation n’atteint sa
saturation que lorsque les séries temporelles soient filtrées [36].

En effet, ces erreurs introduites par la décomposition modales
sont liées a deux inconvénients majeurs de la technique. Le
premier inconvénient est le probleme de bord. Ce probleme se
pose dans les deux extrémités de la série temporelle. Plus
précisément, le probleme se pose lors de l'interpolation du
premier ou du dernier maximum!. Cette interpolation est
nécessaire pour avoir I'enveloppe supérieure. Cette limitation
cause une divergence aux extrémités des FIMs et par conséquent
une déformation de la série temporelle reconstruite [37].

! Le probléme se pose aussi en cas du premier et du dernier minimum.
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L’erreur peut se propager d’'une FIM a une autre ce qui influe
considérablement sur le signal filtré. Plusieurs méthodes ont été
proposées pour palier ce probléme [38-40]. Des descriptions
succinctes de ces méthodes sont données par [37].

Un deuxiéeme probleme qui peut étre rencontré lors d'un filtrage
basé sur la décomposition modale, est la discrimination entre les
FIMs non bruitées et celles qui contiennent des bruits. Cette
discrimination se fait souvent en choisissant un critére de
sélection, défini expérimentalement sans une formulation
mathématique exacte. En effet, ce probleme se pose clairement
dans les premieres FIMs ou les composantes de hautes
fréquences du signal utile et celles des bruits existent
simultanément. Une approche basée sur I'aspect énergétique des
ces fonctions, telle que celle proposée par [41], n’arrivent pas a
résoudre correctement le probléme puisque dans les FIMs des
premiers niveaux, I'énergie du signal utile et celle du bruit sont
de méme grandeur. Récemment, d’autres critéres ont été
proposés [42-44]. Le critére utilisé dans l'algorithme décrit par
[27], et qui est évalué dans la présente étude, est basée sur la
DFA. Ce critére est basé sur les corrélations temporelles qui
existent dans les enregistrements de la VRC. Ce critére est
performant par rapport a 'exposant de Hurst et la méthode est
plus tres robuste notamment dans le cas de forts bruits.
Cependant, le critére adopté dans cette méthode soufre de
quelques limitations. En plus du probléme cité auparavant, c’est
a dire le probleme des hautes fréquences du signal dans la
premiere FIM, un autre probléme se pose: c’est le calcul de
I'exposant « . En effet, le calcul de cet exposant nécessite la
détermination de la région linéaire dans le tracé de log (f(n))
en fonction delog (n). Il n'est pas évident de déterminer
correctement cette région notamment lorsqu’ un bruit est
présent. Par conséquence, une fausse détermination de cette
région rend inefficace d’utiliser 'exposant ¢ come un critére de
discrimination. En plus, les séries temporelles ont un
comportement dynamique qui change d’'une échelle a une autre
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[45]. Plusieurs solutions ont été proposées pour résoudre ce
probleme tel que celle récemment proposée par [46]. Ces
limitations, dans certains cas, rendent l'estimation des indices
non linéaires difficile.

Les méthodes basées sur I'espace des phases sont présumées
d’étre plus robustes par rapport aux autres techniques
classiques. Toutefois, selon les résultats obtenus, la méthode est
moins performante par rapport aux deux autres méthodes, a
I'exception dans l'analyse de la dimension de corrélation. En
réalité, la méthode a trois inconvénients majeurs, dont la valeur
du seuil € apparait la plus importante. En effet, la distance seuil €
doit prendre une valeur selon la sévérité du bruit: plus ce
dernier est important plus le seuil € est grand. Cependant, dans
la méthode proposée la distance seuil est fixe. Afin de palier ce
probléme, certaines solution ont été suggérées telles que celles
proposées par [47].

Le temps d’exécution et la complexité algorithmique
représentent les deux autres limitations et qui rendent
impossible d’utiliser cette méthode en temps réel.

3.4 Conclusion

Ce chapitre a été consacré pour I'étude de I'effet du bruit sur
I'estimation des indices non linéaires. D’apres, ce qu’on a obtenu,
la présence des bruits peut largement influencer I'estimation de
ces indices. Ceci nécessite alors une opération de filtrage avant
toute analyse basée sur ces parametres. Cependant comme il a
été montré a travers les résultats obtenus, certaines techniques
du filtrage, a leurs tours, produisent des erreurs lors de
I'estimation des indices extraits du signal de la VRC. Ces résultats
ont montré que le filtre adaptatif introduit moins d’erreurs. Ce
filtre sera utilisé pour filtrer les signaux VRC, en vue de I'analyse
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non linéaire des intervalles du signal ECG. Ce qui va étre discuté
dans les chapitres suivants.
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Chapitre4

The Analyse non linéaire des différents
intervallesdu signal ECG:

Etat del’art

4.1 Introduction

De nombreux systémes naturels adoptent un comportement non
linéaire. Le cceur ne fait pas 'exception de cette regle. En effet,
plusieurs mécanismes interagissent pour qu’ils permettent au
ceeur de s’adapter a l'environnement et aux différentes
conditions physiques. Par conséquent, l'activité du cceur
engendre un processus non linéaire. Ceci explique la tendance
des chercheurs a utiliser les méthodes non linéaires dans
I'analyse du signal de la variabilité du rythme cardiaque (VRC).

Ce signal a été traditionnellement étudié par les méthodes
temporelles et fréquentielles [1]. Les méthodes temporelles se
basent sur l'extraction des parameétres statistiques de la VRC,
telles que la moyenne et la variance, ou sur une estimation des
différences temporelles entre les différents intervalles RR, telles
que l'indice pNN50. La premiere utilisation de ces parametres est
datée en 1930 [2]. Tableau 4.1 regroupe certains de ces indices.
Malheureusement, ces paramétre sont tres sensibles a la
présence des bruits ainsi qu’ a la longueur de la série temporelle.
En plus, ils ne permettent pas de traduire correctement les
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dynamiques du signal.

Les techniques fréquentielles s’appuient sur I'estimation, par des
méthodes paramétriques ou non paramétriques, du spectre du
signal de la VRC. En réalité, ce dernier est subdivisé en des
bandes fréquentielles supposées d'intérét clinique. Ces bandes
fréquentielles ainsi que leurs significations physiologiques sont
illustrées sur le tableau 4.2.

Malgré que ces indices ont été efficacement appliqués a la
reconnaissance de certaines anomalies cardiaques [3-4], ils ne
décrivent que partiellement 'activité du cceur. Ceci revient a la
nature non linéaire de cette activité. En plus, certains auteurs ont
mentionné que cette activité est chaotique [5]. Les techniques
non linéaires sont supposées plus efficaces pour décrire les
interactions du cceur avec 'environnement externe, I'influence
des autres facteurs (tel que la respiration) et la nature multi-
fractale et multi-échelles de I'activité cardiaque.

Parametres Unité Description
s
SDNN ms Variance des intervalles NN
SDANN ms Variance moyennes mesuré a partir des intervalles

NN de 5-minutes

RMSSD ms Racine carré des différences entre les intervalles

NN successifs.

RMSSD ms Racine carré des déférences entre les intervalles
RR.

SDRR ms Variance des intervalles RR.

pNNS0 % Pourcentage des intervalles NN successive séparés
de plus de 50 ms.

SDSD ms Variance entre intervalles NN adjacents.

Tableau 4.1 les parametres temporels
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Parameétres Bande Description
fréquentielle

Fréquences trés basses (VLF) < 0.04 Effets de la thermo régularité and émotions
négatives

Basses fréquences 0.04-0.15 Effet sympathique et la respiration.

Haute fréquence 0.15-0.4 Effet parasympathique

Rapport LF/HF Rapport entre I'effet sympathique et
parasympathique

Tableau 4.2 les parameétres fréquentiels

Ce chapitre représente une synthése bibliographique des
différents travaux dédiés a I'analyse non linéaire des différents
intervalles du signal ECG. Les travaux scientifiques de cette
synthese sont rapportés selon les techniques utilisées. Les
avantages et les inconvénients de chaque technique sont aussi
signalés, et les solutions proposées pour palier leurs limitations
sont mentionnées. Certaines notions citées dans le deuxieme
chapitre sont reprises, pour mieux apprécier certains d’autres
concepts mentionnés dans le présent chapitre.

Analyse des intervalles ECG par |’entropie approximative et
échantillonnée.

Les entropies approximative et échantillonnée sont deux
parametres qui mesurent la complexité d’'un systéme. Proposées
initialement par respectivement Pincus et ]. S. Richman et J. R.
Moorman [6-7], ces deux parameétres sont largement utilisés
pour quantifier la régularité des signaux physiologiques. Extraite
de la référence [8], la figure 4.1 illustre le nombre des travaux
cités dans PubMed et qui exploitent ces deux indices.
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Figure 4.1 Utilisation de I’ entropie approximative et échantillonnée [8]

Les deux parametres permettent de quantifier la régularité ou
I'irrégularité des séries temporelles mieux que les indices
statistique tels que la moyenne ou la variance. Plus
d’'informations « cachées » sont alors extraites par le biais de ces
deux indices. Les travaux de Shin D. G. el al. [9] confirme cette
constatation. En effet, les auteurs ont mentionné que I’entropie
échantillonnée a permis une meilleure prédiction des débuts de
la fibrillation auriculaire que celle obtenue par les indices
temporels et fréquentiels tels que SDNN, RMSSD, pNN50, LF et
HF. Une autre application concrete de I'entropie échantillonnée
dans la vie clinique a été indiquée dans [10]. En effet, aprés le
bombardement du marathon de Boston le 15 avril 2013, et face
au nombre assez élevé des blessés, I'entropie échantillonnée a
été exploitée afin de mesurer le degré de sévérité de
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traumatismes des blessés et par conséquent le nombre et la
nécessité d’'une intervention chirurgicale. Apres leur arrivé, des
enregistrements ECG de 10 minutes de ces blessés ont été faits.
Cette tache a été accomplie par un moniteur cardiaque équipé
d’'un logiciel permettant de calculer I'entropie échantillonnée en
temps réel. Cette derniere a été calculée en utilisant 200
battements successifs. Les résultats obtenus révelent une forte
négative corrélation entre 'entropie échantillonnée et la sévérité
de la blessure, le nombre des blessures et le nombre
d’'interventions chirurgicales nécessaires. Une telle application
montre I'importance de ces deux types d’entropies dans la vie
clinique.

Dés son apparition l'entropie approximative c’est imposée
comme un outil trés efficace dans la reconnaissance des
anomalies cardiaques. Vikman et al. [11] ont affirmé qu’elle peut
étre utilisée pour prédire la fibrillation auriculaire(FA). Les
auteurs ont constaté qu'une diminution progressive de I'’entropie
approximative aura lieu avant le déclenchement de la FA. Cette
diminution commence bien avant (environ 120 mn) le début de
la FA. De méme, Schuckers [12] a montré que ce parametre non
linéaire joue un réle important dans la discrimination de la
fibrillation ventriculaire et que le taux de classification de cette
derniere peut étre amélioré si cet indice est utilisé. La
complexité imposée par la présence d'une fibrillation
ventriculaire est plus élevée par rapport a celle engendrée par
une tachycardie ventriculaire. Malheureusement, la crédibilité
des résultats signalés dans ce dernier travail, est faible a cause du
nombre réduit des patients intervenant dans la validation de ces
résultats. L’algorithme proposé n’arrive pas a faire une
distinction correcte entre les FV et les TV lorsque le rythme
cardiaque dépasse 240 battements par minute.

L’entropie approximative a été aussi utilisée pour apprécier
I'effet des activités physiques sur des sujets sains et d’autres
ayant une anomalie cardiaque coronarienne [13]. Trente deux
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sujets sains (premier groupe) et 35 personnes souffrant d'une
anomalie coronarienne (deuxieme groupe) interviennent dans
cette étude. Les deux groupes subissent a deux activités
physiques différentes. En premier lieu, les deux groupes
participent a une activité orthostatique. Le deuxiéme test
consiste a utiliser une bicyclette ergométrique. Les signaux ECG
sont enregistrés et ceux de la variabilité cardiaques sont
subséquemment générés. Une fois ces signaux sont obtenus, les
extrasystoles sont détectées et filtrées. Les signaux de la VRC
sont ensuite fragmentés en des segments de 200 battements
cardiaques. Le test de Kolmogorov-Smirnov est exploité pour
vérifier la stationnarité de ces segments. Pour chaque groupe et
chaque test physique, I'entropie approximative et la dimension
de corrélation sont calculées. Les résultats obtenus ont montré
que le premier type de l'activité physique n’influe pas sur les
valeurs de l'entropie approximative et la dimension de
corrélations. Cette remarque est valable dans les deux groupes.
Lors de la deuxiéme activité physique une chute remarquable
dans les valeurs des indices non linéaires a été observée. En
plus, les valeurs de l'entropie approximative et celle de la
dimension de corrélation sont plus importantes dans le cas des
sujets anormaux (ayant une maladie coronarienne) par rapport
a celles des sujets sains. En effet, cette diminution dans la valeur
de I'entropie approximative s’explique par une augmentation de
I'effet sympathique lors de l'activité physique. Lorsqu’une
anomalie est présente, la variabilité cardiaque devient plus
réguliere. Cette régularité implique une faible complexité qui se
traduit par une faible valeur de I'entropie approximative [14].
Par contre, la complexité augmente apres la méditation [15].
Dans la référence précédente, les auteurs ont affirmé qu'une
augmentation dans les valeurs de I'entropie approximative a été
observée apreés méditation. En réalité, cet accroissement dans la
complexité s’interprete par une augmentation des effets nerveux
autonomes.

L’entropie échantillonnée a été aussi plantureusement utilisée
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dans la reconnaissance des anomalies cardiaques notamment la
fibrillation auriculaire (FA). Cervigon R. et al. [16] ont exploité
I'entropie échantillonnée pour prédire les FA récurrentes de
celles non récurrentes. A cette fin, trente cinq patients souffrant
d’'une FA ont participé a cette étude. L'entropie échantillonnée a
été calculé a partir de la VRC et a partir du signal traduisant
'activité auriculaire (AA). Les patients ont subis a un électrochoc
afin de restaurer le rythme sinusal normal. Les signaux ECG ont
été enregistrés aprés un mois qu'ils sont subi a I'électrochoc.
Parmi les 35 patients, une fibrillation récurrente a été observée
dans vingt patients ce qui représente un taux de 57.14%. Le
signal traduisant l'activité auriculaire est obtenu a partir des
signaux ECG en éliminant le complexe QRS et 'onde T. En effet, la
dérivation V1 représente une amplitude assez élevée de la FA ce
qui justifie le choix des auteurs pour cette derniére afin d’obtenir
le signal de la AA. Cervigon R. et al. ont constaté que les valeurs
de I'entropie échantillonnée, calculées a partir de la VRC, sont
faibles dans le cas des patients avec une FA récurrente par
rapport aux sujets dont le rythme sinusal normal a été maintenu.
Une constatation opposée a été faite dans le cas des entropies
échantillonnées obtenues a partir du signal de I'AA. Ceci
implique que cette activité est plus réguliere chez les patients
ayant une fibrillation auriculaire non récurrente. Ces résultats
montrent l'importance de l'entropie échantillonnée dans la
prédiction de l'efficacité d’un électrochoc. Le signal de I'AA est
aussi utilisé pour distinguer une fibrillation terminée d’une
fibrillation non terminée fibrillation auriculaire paroxysmale
[17]. Les auteurs ont calculé I'entropie échantillonnée du
segment TQ. En effet, si une fibrillation aura lieu se segment,
compris entre la fin de 'onde T et 'onde Q , est fortement
différent de celui d'un ECG normal. Ceci explique pourquoi les
auteurs ont utilisé se segment afin de prédire les deux types de la
FA. Les résultats obtenus ont montré que les valeurs de
I'entropie échantillonnée dans le cas des FA terminées sont plus
faibles par rapport a celles des FA non terminées. Leur méthode
apparait tres efficace puisque une précision de 90% dans la
distinction des types de la FA, a été révélée. Malheureusement,
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elle est futile lorsque le rythme cardiaque dépasse 130
battements par minute. Les mémes auteurs ont exploité une
autre fois 'entropie échantillonnée mais cette fois-ci pour faire
une discrimination entre une fibrillation auriculaire paroxysmale
et celle persistante [18]. L'importance de leur étude vient de
I'effet que cette distinction est faite en utilisant des signaux de la
AA de courtes durées. Plus précisément, les auteurs ont utilisé
des segments de 10 s pour discriminer les deux types de la FA.
Les valeurs de [Ilentropie sont 0.0716 et 0.1080 dans
respectivement le cas des FA paroxysmale et persistante. Ceci
implique que l'activité auriculaire est plus organisée dans le
premier type de la FA que celle du deuxieme groupe. Les
résultats obtenus par cette méthode non-invasive confirment
ceux utilisant une méthode invasive obtenus par Ndrepepa et al.
[19]. Cela montre l'importance des paramétres non linéaires
dans la vie clinique et pratique. Dans le but de montrer la
relation entre la FA et le systéme nerveux autonome, I'activité
auriculaire et la variabilité de rythme cardiaque ont été exploités
dans [20]. Les effets sympathiques et parasympathiques ont été
analysés dans les deux types de la fibrillation auriculaire
(paroxysmale et persistante). Les auteurs ont trouvé une
augmentation dans la valeur de I'entropie échantillonnée dans le
cas d'une fibrillation persistante par rapport a celle des sujets
sains. En plus, une réduction dans I'effet sympathique a été aussi
observée lorsque ce type d’anomalie est présent.

Autre que la fibrillation auriculaire, I'insuffisance cardiaque a été
aussi analysée par I'entropie échantillonnée [21]. La présence de
telle anomalie rend la variabilité cardiaque plus réguliére. La
valeur de I'entropie échantillonnée est plus élevée chez les sujets
sains par rapport a celle des patients ayant une insuffisance
cardiaque totale.

Un autre facteur qui rend la variabilité cardiaque moins
complexe est I'age. En effet, 'activité cardiaque est plus réguliére
chez une personne dgée qu’'une personne jeune [21].
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D’aprés ce qui préceéde, les entropies approximative et
échantillonnée ont été appliquées avec succes dans la vie
clinique. Mais, lefficacité de ces deux indices dépend de
plusieurs facteurs.

Le premier facteur qui influe sur les résultats obtenus par une
analyse entropique est la présence du bruit. Déja étudiée dans le
chapitre précédent, la présence des battements ectopiques peut
considérablement modifier les valeurs des entropies
approximative et échantillonnée. Ceci explique pourquoi dans la
plupart des cas, une élimination des ces battements est faite
avant l'analyse de la VRC [13][21]. En effet, une mauvaise
détection des ondes R ou une perte d’information due a un
mauvais enregistrement peuvent aussi influencer sur I'efficacité
et I'interprétabilité de ces deux indices [22]

En plus, I'analyse entropique est efficace seulement si un choix
convenable de certains parameétres est fait. Ce choix a été
briévement discuté dans le deuxieme chapitre.

En réalité, trois parametres doivent étre fixés lorsqu’une
estimation des deux indices entropiques est souhaitée.

Le premier parametre est la longueur N de la série temporelle (le
signal ECG ou un de ses intervalles dans notre cas). En effet, le choix
de ce parametre dépend de la disponibilité et la facilité
d’enregistrement de ces séries temporelles. A titre d’exemple, en cas
d’'urgence, tel que celui vécu apres le marathon de Boston [10],
seulement des enregistrements de courte durée sont disponibles.
Cette possibilité de mesurer les indices non linéaires a partir des
séries temporelles de courte durée est trés avantageuse. Plusieurs
travaux récents ont exploité cette possibilité dans l'analyse non
linéaire de la VRC [23-24].

Un deuxieme parametre qui doit étre fixé, est la tolérance r. Pincus
[6] a mentionné que ce parameétre doit prendre une des valeurs de
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I'intervalle [0.1¢, 0.25¢]. Ce choix est souvent adopté lors du calcul
des entropies approximative et échantillonnée. Des travaux récents
ont affirmé que ce choix n’est pas toujours convenable [21]. D’autres
auteurs suggerent de faire une prés-sélection de ce parameétre avant
d’estimer les indices entropiques [13] [17-18]. Certains auteurs
suggerent de tester plusieurs valeurs de la tolérance et de choisir
celle qui permet une meilleure discrimination entre les différents
groupes. Malgré ces efforts, Le choix de ce parameétre reste difficile a
faire.

Le troisiéme parameétre qui peut influencer sur les résultats finaux,
est la dimension m. En réalité, dans les plupart des cas, ce paramétre
est égal a 2 ou 3 [25]. Son influence est moins considérable par
rapporta Netr.

Pour mieux estimer l'effet de ces parametres sur les entropies
approximative et échantillonnée, ces deux parametres ont été
calculés en utilisant différentes valeurs de N et r.

En effet, des signaux de la VRC avec différentes longueurs ont été
analysés. Les intervalles RR sont obtenus a partir de la base des
enregistrements VRC de la banque « Physionet »[26]. Seulement,
les intervalles RR représentant une variabilité normale de
rythme cardiaque sont considérés dans notre étude. Autrement
dit, seulement les intervalles RR qui correspondent a une
fréquence entre 60 et 70 battements par minute sont pris en
considération. En plus, ceux contenant des battements
ectopiques sont exclus. Les signaux de le VRC sont divisés en des
segments de 300, 500, 700, 900, 1000, 2000, 4000, 8000,
10000,12000 et 140000 échantillons. Pour chacune de ces
longueurs, les deux entropies sont estimées en fixant en premier
lieur a 0.250 . La méme étude est faite pour deux autres valeurs
de r(0.100 et 0.150).

Les résultats obtenus sont représentés sur les tableaux 4.3 et 4.4
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et illustrés sur la figure 4.2.
En premier lieu, on souhaite étudier I'influence de la longueur de
la série temporelle sur I'estimation des deux entropies. D’apreés
les résultats, on constate que I'entropie approximative augmente
progressivement pour des longueurs N inferieures a 2000. Une
stabilisation de la valeur de cette derniere est observée lorsque
N devient égal ou supérieur a 8000(N = 8000). Ceci confirme
que les valeurs estimées de cet indice dépendent du nombre
d’échantillons que le signal de la VRC inclus. Cette constatation
est en accord avec celle faite par Richman et Moorman [7].
r=0.1 r=0.15 r=0.25
Intervalle moyenn Intervalle Intervalle moyenn
Min Max | e ' STD Min | Max moyenng STD Min | Max e ! STD
N=300 | 0.211 1.329] 0.740 0.152| 0.069 1.317 0.985 0.093 0.036 1.327 | 1.100 0.089
N=500 | 0.199 | 1.436| 0.985 | 0.138] 0.085 1.460 | 1.212 | 0.078 0.050 1.461 | 1.280 | 0.107
N=700 | 0.779 | 1.517| 1.157 | 0.113] 0.691 1.566 | 1.336 | 0.085 0.564 1.585 | 1.350 | 0.143
N=900 | 0.852 | 1.583| 1.281 | 0.101]| 0.805 1.614 | 1.415 | 0.109 0.644 1.634 | 1.395 | 0.165
N=1000 | 0.939 | 1.625| 1.328 | 0.097| 0.976 1.641 | 1.475 | 0.083 0.970 1.696 | 1.458 | 0.140
N=2000 | 1.274 | 1.820| 1.619 | 0.078] 0.986 1.855 | 1.630 | 0.14d 0.760 1.856 | 1.522 | 0.192
N=4000 | 0.007 | 1.981| 1.797 | 0.195| 0.005 2.044 | 1.670 | 0.243 0.006 1.937 | 1.491 | 0.255
N=6000 | 0.009 2.143| 1.817 0.358| 0.006 2.096 1.631 0.370 0.005 1.903 | 1.431 0.354
N=8000 | 0.014 2.158| 1.792 0.441| 0.005 2.001 1.561 0.426 0.004 1.789 | 1.347 0.393
N=1000( 0.064 2.219| 1.807 0.390| 0.012 2.029 1.543 0.388 0.005 1.806 | 1.316 0.361
N=1200¢ 1.393 2.206| 1.875 0.194| 1.057 1.995 1.591 0.223 0.832 1.738 | 1.350 0.222
N=1400( 0.854 2.216| 1.851 0.300| 0.549 1.984 1.563 0.314 0.379 1.711 | 1.336 0.304
N=1600( 1.077 2.195| 1.827 0.248| 0.737 1.914 1.519 0.265 0.529 1.689 | 1.282 0.262

Tableau 4.3 variation de I'entropie approximative en fonction de N etr.
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r=0.1 r=20.15 r=20.25
Intervalle moyennd STD | Intervalle moyenng STD | Intervalle moyenng STD

Min | Max Min Max Min | Max

N=300 | 0.182| 4.234 | 2.216 0.370| 0.047 | 2.890| 1.893 0.336| 0.018| 2.435| 1.649 0.325
N=500 | 0.143| 3.272 | 2.212 0.307| 0.051 | 2.589| 1.897 0.302| 0.023| 2.252| 1.650 0.295
N=700 | 0.767| 3.078 | 2.165 0.304| 0.476 | 2.617| 1.837 0.309| 0.308| 2.182| 1.581 0.309
N=900 | 0.880| 2.799 | 2.140 0.296| 0.590 | 2.496| 1.803 0.311| 0.411| 2.198| 1.552 0.312
N=1000| 0.877| 2.867 | 2.198 0.262| 0.638 | 2.468| 1.878 0.269| 0.515| 2.153| 1.625 0.274
N=2000| 0.927| 2.720 | 2.120 0.273| 0.674 | 2.393| 1.784 0.288| 0.541| 2.112| 1.521 0.285
N=4000| 0.002| 2.674 | 2.012 0.337| 0.001 | 2.281| 1.656 0.331| 0.001| 1.991| 1.389 0.306
N=6000 | 0.003| 2.567 | 1.911 0.460| 0.001 | 2.201] 1.552 0.416| 0.001| 1.891| 1.293 0.371
N=8000 | 0.005| 2.390 | 1.812 0.494| 0.001 | 1.999| 1.459 0.434| 0.001| 1.715| 1.207 0.381
N=1000¢ 0.051| 2.383 | 1.767 0.441| 0.008 | 1.997| 1.404 0.396| 0.002| 1.701| 1.152 0.350
N=1200¢ 1.236| 2.330 | 1.784 0.280| 0.886 | 1.926| 1.408 0.265| 0.668| 1.652| 1.151 0.249
N=1400¢ 0.705| 2.239 | 1.738 0.376| 0.443 | 1.899| 1.365 0.348| 0.306| 1.591| 1.122 0.317
N=1600( 0.910| 2.197 | 1.697 0.283| 0.605 | 1.785| 1.322 0.264| 0.427| 1.527| 1.077 0.247

Tableau 4.4 variation de I'entropie échantillonnée en fonction de N et r.
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Yentes ]J. M. et al[8] ont rapporté que la stabilisation de
I'estimation de cette indice peut étre achevée si la longueur de la
série temporelle est égale a 2000. Dans notre étude, cette
stabilisation est atteinte pour une valeur élevée de N. En effet, la
conclusion de Yentes ]. M. et al. est faite a partir des résultats
théoriques. Pincus [6][27] suggére [lutilisation des séries
temporelles de longueur N entre 300 et 5000. Boskovic et al. [28]
ont remarqué qu’une fluctuation dans les valeurs de I'entropie
approximative est observée lorsque la longueur N de la série
change. Lorsque N=3000, ils ont constaté une diminution dans
les valeurs des entropies approximative tandis qu’une
augmentation est signalée lorsque N est égal a 6000. En effet, la
longueur N doit étre fixée a une valeur qui permet d’'une part de
traduire fidelement la dynamique de la série temporelle et
d’autre part de maintenir sa stationnarité.

L’entropie échantillonnée est supposée moins sensible a la
variation de la longueur N des séries temporelles [7]. La figure
4.2-b illustre la variation des valeurs de cet indice en fonction de
nombre d’échantillons de la série temporelle N. on constate que
la valeur du SampEn reste constante lorsque N est inferieur ou
égal a 1000. En effet, cette constatation est aussi faite par
Sunkaria RK. et al. [29]. Les auteurs ont rapporté que
I'estimation de I'entropie échantillonnée est faisable en utilisant
10™a 30™ échantillons de la série temporelle. Or, dans la
plupart des cas m est égal a 2, ce qui implique que pour un
nombre d’échantillons entre 100 et 900, il est possible d’estimer
précisément la valeur de cet indice. L'étude a montré aussi
gqu'une diminution dans la valeur de I'entropie échantillonnée se
produit lorsque N est supérieur a 2000 et que la stabilisation
n’est atteinte que lorsque la longueur de la série est égale a 8000.
D’apreés ces résultats, I'entropie échantillonnée est meilleure que
I'entropie approximative se qui justifie pourquoi cette derniere
est moins utilisable dans la quantification de la complexité des
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signaux biomédicaux. Jianbo et al. [30] ont noté que le
comportement exponentiel! est mieux remarquable dans le cas
du SampEn.

L’influence du choix de la tolérance r est aussi étudiée. Les
résultats obtenus sont aussi résumés sur les tableaux 4.3 et 4.4 et
illustrés sur la figure 4.2. lls affirment que lorsque la valeur de la
tolérance r augmente, les valeurs des deux entropies diminuent.
Ceci peut s’expliquer par l'effet que, lorsqu’on augmente la valeur
de r, le nombre des séquences semblables décroit. Ce nombre est
inversement proportionnel aux deux entropies. Les mémes
résultats ont été obtenus par [29]. La tolérance r doit étre
choisie d’'une maniére a assurer que la dynamique du systeme est
toujours conservée et que la présence du bruit est éliminée. En
plus, il y a presque un accord que la valeur recommandée par
Pincus peut mener a une estimation inexacte des deux entropies
[23][30]. Certains travaux suggerent de choisir la valeur de la
tolérance qui maximise la valeur des deux indices [31-32].
Malheureusement, la méthode nécessite un temps de calcul et
une complexité algorithmique élevés. Pour surmonter cette
limitation, Chon et al.[33] ont proposé une formule empirique
pour estimer la valeur de la tolérance qui optimise 'entropie. La
méthode est basée sur l'utilisation d'un bruit gaussien et la
formule présente quelques lacunes lorsqu’elle est testée sur des
signaux physiologiques [25][34]. Yentes et al. [8] suggérent de
tester plusieurs valeurs de r avant toute analyse basée sur les
entropies approximative et échantillonnée. D’autres auteurs
présument que le choix de ce parameétre est lié a 'application
elle-méme [35].

D’autres facteurs aussi agissent sur l'efficacité de l'entropie
approximative et échantillonnée. Ce sont le temps d’exécution et

1 Le terme «comportements exponentiel » est la traduction de I’ expression « Scaling
behavior »
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la complexité algorithmique de ces deux méthodes. Récemment,
certains travaux ont essayé de réduire ces deux facteurs en
proposant des algorithmes plus rapides et moins complexes [36-
37].

Analyse des intervalles ECG par les entropies floues et les
entropies multi-échelles.

L’entropie flous a été introduite par Chen et al.[38]. Chen et al.
ont essayé de palier certaines limites des entropies
approximative et échantillonnée. En effet, une breve introduction
de ces inconvénients a été donnée dans le deuxiéme chapitre. Ici,
on Reprend avec plus de détails ces limitations.

En effet, une premiere limitation a été discutée dans le
paragraphe précédent. Il s’agit de la forte sensibilité des deux
entropies aux choix des trois parameétres N, m et r. Un
changement d'un des ces trois paramétres peut mener a des
résultats différents, méme si ce changement est tres faible. Les
deux méthodes sont aussi sensibles a la présence de bruits ; leur
robustesse devient de plus en plus faible lorsque le bruit
s’accroit. Une notre limitation qui peut s'imposer lors du calcul
de lentropie échantillonnée, notamment pour des série
temporelles de courtes durées, c’est lorsque les deux quantités
@M et @M1 sont nulles. Si c’est le cas, 'entropie échantillonnée
est indéfinie.

En réalité, ces limitations sont dues a la discontinuité de la
fonction Heaviside H. cette fonction ne peut prendre que deux
valeurs (0 et 1). Cette discontinuité rend la fonction H tres rigide.
En effet, les points séparés avec une distance inférieure a r sont
traités de la méme facon indépendamment des distances qui les
séparent. De méme, les points aux deux extrémités de la fonction
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H et qui sont séparés avec une distance supérieure a r, sont aussi
traités de méme « niveau d’égalité ».

Pour résoudre ce probleme Chen et al. ont proposé d’utiliser une
fonction gaussienne au lieu de la fonction Heaviside. Afin de
mieux assimiler ce concept, reprenons 'exemple cité par Chen et
al. dans [39].

Soient les trois séquences X; , X;,, et X;,, etsoientd,, d, etd;
les distances mesurées respectivement entre ces séquences et la
séquence originale X; (Fig. 4.3).

Dans le cas de la fonction Heaviside, les deux X;,q et Xj,, sont
similaires a la séquence originale puisque les deux distances d,
et d; sont inférieures a r. Par contre, la séquence X; qui est
réellement plus similaire a X;,, est considérée comme différente
de la séquence originale X;et par conséquent, elle est
négligeable. Cet exemple montre clairement le sérieux probléme
que la fonction H peut introduire lors du calcul des deux
quantités @ et @™t | Lorsque la fonction gaussienne est
utilisée le degré de similarité est correctement jugé. Cette
fonction proposée par Chen et al. s’écrit sous la forme :

w(d,r,n) = e~ @n" (4.1

Ces auteurs ont mentionné que I'entropie flous est plus robuste
au changement des trois parameétres N, m et r et est moins
sensible aux bruits [39]. Malgré ce privilege remarquable, cette
nouvelle technique nécessite de fixer préalablement les deux
parameétres n et r (Eq. 4.1). Le choix de ces deux parameétres joue
un roéle trés important. En effet, le choix du parametre r se fait de
la méme maniere que celui des entropies approximative et
échantillonnée [39]. Le parametre n, qui apparait plus décisif que
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r, doit étre aussi correctement sélectionné. La figure 4.4 montre
I'influence de ces deux parametres sur la fonction
d’appartenance u(d,r,n).

La figure 4.4 précédente montrent que la forme de u(d,r,n)
change en fonction de ces deux parameétres. Malheureusement,
ce changement n’est pas intuitivement clair [40].

Fonclion gaussienne
Fonclion Heaviside H

i i = i i i i i
A8 a1 45 ] ns i 14 2 25
Distance d

¥

Figure 4.3 Fonction Heaviside
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Malgré cette limitation, l'entropie floue a été efficacement
utilisée dans la reconnaissance des anomalies cardiaques. Xie H.
et al.[41] ont raporté que cette derniere est mieux placée pour
faire une discrimination entre les tachycardies et les fibrillation
ventriculaires. Cliniquement, il est tres important de différentier
ces deux types d’anomalies. En effet, les fibrillations
ventriculaires (FVs) nécessitent un électrochoc plus élevé par
rapport a celui qu’il faut introduire dans le cas des tachycardies
ventriculaires (TVs) . Si les FVs sont incorrectement interprétées
comme des TVs, la restauration du rythme cardiaque n’est pas
possible. Dans leur étude, Xie H. et al[40] ont remplacé la
fonction d’appartenance donnée par I'équation 4.1 par une autre
fonction. Cette nouvelle fonction s’écrit sous la forme :
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udr) = — o (42)

texp ()

Les auteurs ont cité que 'entropie floue permet de mieux séparer
les deux types d’anomalies ventriculaires. Dans le cas de
I'entropie floue, la précision de la discrimination est de 95.5%
alors que I'entropie classique représente un taux de classification
de 91%. En plus, la nouvelle technique est plus robuste a la
présence de bruits. Une comparaison a été aussi faite entre
I'entropie échantillonnée et sa contrepartie floue dans [42]. Kong
D.-R et Xie H.-B ont adopté la méme fonction d’appartenance que
celle donnée par l'équation 4.2. Leur travail confirme que
I'entropie échantillonnée floue a un taux de différenciation entre
les FVs et TVs plus élevé par rapport a 'entropie classique. En
réalité, I'entropie échantillonnée a de mauvaises performances
pour les petites valeurs de la tolérance. Les auteurs ont aussi
rapporté que la complexité de 'activité cardiaque dans le cas des
FVs est plus importante que celle des TVs. Une version modifiée
de I'entropie floue a été proposée par Chengyu Liu et Lina Zhao
[43]. Cette nouvelle version utilise deux fonctions
d’appartenance: une pour analyser la similarité locale des
séquences et une autre pour quantifier leur similarité globale.
Cette technique a été exploitée par I'auteur pour différencier les
patients ayant une insuffisance cardiaques des sujets sains [30].
La valeur de l'entropie floue dans le cas d'une insuffisance
cardiaque (IC) est inferieure a celle des sujets sains. Ceci
implique que la complexité de I'activité cardiaque chez les sujets
normaux est plus remarquable que celle chez les personnes
malades (ayant une IC).

Les résultats obtenus par I'entropie approximative,
échantillonnée et leurs contreparties floues sont tres
prometteuses. Mais cette classe d’entropie ne prend pas en
considération la nature «multi-échelle» des signaux
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physiologiques. Cette nature qui signifie que les caractéristiques
temporelles et fréquentielles du méme signal sont différentes
d’'une échelle a une autre. L’entropie multi-échelles prend en
considération cette propriété afin de mieux analyser la
complexité de l'activité cardiaque. Comme ‘il est déja cité dans le
deuxieme chapitre, la méthode consiste a appliquer les entropies
mentionnées auparavant a la série temporelle mais en utilisant
plusieurs échelles. Cette technique est aussi exploitée en vue
d’une reconnaissance des pathologies cardiaques.

Wang Jun et Ma Qian-Li [44] ont noté que lorsque cette
technique est appliquée aux segments ST, elle permet une
bonne discrimination entre une maladie coronarienne et un
infractus cardiaque. Ils ont affirmé qu'’il est préférable d’'utiliser
seulement le segment ST au lieu de tout le battement cardiaque
puisque ce dernier ne permet pas une bonne distinction entre
des sujets sains et des patients ayant une anomalie coronarienne.
La technique a été aussi employée pour étudier la complexité de
I'activité cardiaque chez une femme enceinte et analyser
comment cette complexité change en fonction des différentes
phases de la grossesse [45]. L’étude a montré une diminution de
la complexité avec la progression de la gestation, lorsque cette
complexité est mesurée en utilisant la variabilité du rythme
cardiaque. La variabilité de lintervalle QT est totalement
différente a celle de la VRC. A la premiére échelle, la complexité
de I'intervalle QT est plus élevée que celle de I'intervalle RR.

Une étude faite par Valencia J. et al [46]. a montré que l'activité
cardiaque chez des personnes saines présente une complexité
plus élevée a celle des patients ayant une sténose aortique.

En réalité, un débat est soulevé concernant l'efficacité de cette
technique dans la reconnaissance et la classification des
différentes maladies cardiaques. Certains travaux, tels que ceux
cités précédemment, confirment la possibilit¢é d’employer
I'entropie « multi-échelle » dans l'identification des anomalies
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cardiaques. Contrairement, d’autres auteurs ont rapportée que
cette technique ne permet pas de faire une distinction entre ces
anomalies [47]. Une bonne interprétation de ce débat a été faite
dans [48]. D’autres facteurs, tels que la fréquence
d’échantillonnage, la corrélation temporelle et les périodes ou la
série temporelle a un comportement non linéaire, doivent étre
pris en considération avant d’interpréter les résultats obtenus.

4.4 Analyse des intervalles ECG par Detrended fluctuation analysis

(DFA)

La DFA permet de quantifier le comportement fractal des signaux
physiologiques. Elle est basée sur le calcul de deux exposants a;
et a, . La signification physique de ces deux exposants restait
sombre jusqu’au 2002. En effet, les travaux de Keith Willson et
al.[49] ont permis de mieux comprendre la relation entre ces
deux indices et les différents processus physiologiques
influencant sur I'activité cardiaque. Cette relation a été établie a
travers des indices fréquentiels dont les significations sont bien
déterminées. En effet, dans 'analyse fréquentielle, trois bandes
fréquentielles (VLF, LF,HF) sont utilisées . Keith Willson et al. ont
exprimé les deux exposants a; et a, en fonction des énergies de
ces trois bandes. Leur étude a montré que les deux exposants
peuvent étre estimés en utilisant les équations (4.3) et (4.4) .

PLF
2
aZ ~ PLF (4'4)
1+
PyLF

Cette relation a permis d’interpréter pourquoi une diminution
dans Les valeurs de a; a été observée dans le cas des personnes
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souffrant d’une insuffisance cardiaque par rapport aux sujets
normaux. D’'une maniére générale, cette corrélation entre les
exposants de la DFA et les parametres fréquentiels a permet de
mieux expliquer l'influence des anomalies cardiaques, de
I'activité physique et de 'age sur la complexité de l'activité du
cceur. Récemment, il y a une tendance de calculer trois nouveaux
exposants au lieu des deux exposants a; et @, . Ces nouveaux
exposants, désignés par ay.r ,x;pet ayg, sont introduits pour
mieux interpréter les résultats obtenus en mettant en évidence la
relation entre les indices non linéaires et ceux fréquentiels.

Les indices ay;r ,a;pet ayr ont été estimés par Mathias et al.
[50] pour étudier I'effet de I'activité physique sur la variabilité du
rythme cardiaque. La DFA a été appliquée sur des personnes
sportives. Les auteurs ont mentionné que l'activité physique
mene a une forte corrélation pendant de longues périodes de la
VRC. Elle est traduite par des valeurs élevées de ayr . Ceci peut
étre interprété par la respiration réguliere observée chez ces
personnes. Cette régularité du rythme respiratoire est aussi
traduite par des faible valeurs de ;. Ces trois exposants ont été
aussi estimés par Baumert M. et al.[51] dans le but de prédire le
début des tachycardies ventriculaires. Une augmentation de
I'exposant a;r a été observée avant le déclanchement des
tachycardies ventriculaires. En effet, 'exposant «;j traduit I'effet
sympathique du systéme nerveux autonome. Une augmentation
de ses valeurs implique une activation des effets sympathiques.
Autrement dit, cet accroissement dans les valeurs de a;r , est
due a 'augmentation des effets sympathiques. Ceci a été aussi
rapporté par d’autres auteurs comme étant l'origine des
arythmies cardiaques [52].

Autre que les TVs, la DFA a été énormément appliquée pour
étudier linsuffisance cardiaque. Rodriguez E. et al.[53] ont
affirmé que les battements cardiaques dans le cas d’une
insuffisance cardiaque représentent une corrélation plus grande
que celle des battements normaux. Les auteurs ont rapporté que
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I'exposant a; permet une meilleure discrimination entre les
battements normaux et ceux représentant une insuffisance
cardiaque. Aucune différence n’a été remarquée dans les valeurs
de a,. Par contre ce dernier permet de distinguer les battements
dus a une insuffisance cardiaque et ceux dus a une fibrillation
auriculaire. De méme, Barquero-Pérez O. et al. [54] ont confirmé
que l'exposant @, ne permet pas de faire la différence entre des
sujets sains et ceux ayant une insuffisance cardiaque. Cependant,
ils ont mentionné que ce dernier permet d’exprimer
I'accroissement de la corrélation de l'activité cardiaque avec
I'avancement d’age. En effet, les équations (4.2) et (4.3)
permettent d’interpréter les résultats obtenus dans le cas d’'une
insuffisance cardiaque. En effet, ce type d’anomalie est

. oo LF ,
accompagné avec une diminution du rapport 5 o en d’autre

: HF o
terme une augmentation du rapport — . Ceci implique que le

dénumérateur dans 1'équation (4.2) augmente et par
conséquence a4 diminue. L’augmentation de a, est interprétée
par l'effet que la respiration devient plus réguliere dans le cas
d’'une insuffisance cardiaque [55]. Ceci engendre une
augmentation du paramétre VLF et par conséquent une
augmentation! dans les valeurs de a5 .

Récemment, il était rapporté que 'exposant a; peut indiquer le
degré de sévérité d'une ischémie [56]. La valeur de cet exposant
est plus importante lorsque la sévérité est moins importante.

Une forte corrélation entre 'exposant a; calculé a partir du
rythme cardiaque et 'exposant @, extrait de la variabilité de
I'intervalle QT a été récemment signalée par Baakek Y. N. et
al.[57]. Dans la référence précédente, les auteurs ont indiqué que
le comportement exponentiel des intervalles RR et QT dans le cas

LF . . . LF
— diminue et par conséquence 1+ —

1 En effet, lorsque VLF augmente,
VLF VLF

décroit.(Eq. 4.4).
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d’'un battement prématuré auriculaire est semblable a celui d'un
bruit blanc.

La DFA a été privilégiement appliquée dans I'analyse de I'activité
cardiaque ainsi que dans l'étude de l'influence du systeme
autonome sur cette derniére. Ce bénéfice est lié a l'effet que les
deux exposants a; et @, peuvent étre « physiologiquement »
interprétés. En plus, les deux exposants peuvent étre
précisément déterminés en utilisant seulement des séries
temporelles (ECG,VRC, variabilité de lintervalle QT,..) de
courtes durés. Afin de vérifier cette derniére propriété, une étude
semblable a celle du paragraphe 4.2 de ce chapitre, a été faite.
Les deux exposants ont été calculés en utilisant des signaux de la
variabilité cardiaque avec différentes longueurs (nombre
d’échantillons).

Les résultats obtenus sont résumés sur le tableau 4.5. Les
valeurs moyennes des déviations standard indiquent une bonne
stabilité des deux indices vis-a- vis le changement de la longueur
de la série temporelle. La méme constatation a été faite par
Perkiomdki et al. [58]. La possibilité de mesurer les
caractéristiques fractales de la variabilité du rythme cardiaque a
été aussi rapportée par [59].

4.5 Analyse desintervalles ECG par la dimension de corrélation

La dimension de corrélation D2 sert a mesurer les
caractéristiques fractales des séries temporelles. Une valeur
fractionnelle de D2 indique que le systeme est chaotique.
Plusieurs travaux exploitent cette propriété de la dimension de
corrélation pour étudier le systeme cardiovasculaire y compris le
ceeur. Xiao et al.[60] ont mentionné que certains médicaments
produisent un dysfonctionnement du systeme nerveux
autonome ce qui influe sur l'activité cardiaque. En réalité, les
auteurs ont constaté que la valeur de la D2 diminue chez les
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patients qui ont pris I'Atropine ou le Metoprolol. Ces deux
médicaments ménent a une réduction dans la complexité de
I'activité cardiaque. Bogaert C. et al. [61] ont cité que cette
complexité se differe selon le sexe. Elle est plus élevée chez les
femmes que les hommes. Cette différence est de plus en plus
remarquable pendant la nuit. Généralement, la complexité de
I'activité cardiaque est plus important pendant la nuit par
rapport a celle mesurée pendant le jour [62]. Cette différence
disparait chez des personnes hypertendues [62].

L’exposant a4 L’exposant a,
N Intervalles Moyenng STD | Intervalles STD

Min Max Min Max | Moyenne
300 -0.301 | 2.050 | 1.016 0.302 | -0.680 | 1.432 | 0.455 0.188
500 0.068 | 2.020 | 1.007 0.290 | 0.057 | 1.769 | 0.439 0.150
700 0.275 1.602 | 0.993 0.277 | -0.105| 1.327 | 0.487 0.170
900 0.263 1.545 | 0.990 0.269 | 0.135 | 1.078 | 0.494 0.161
1000 0.171 1.550 | 0.987 0.273 | 0.158 | 0.974 | 0.458 0.137
2000 0.388 1.479 | 0.991 0.241 | 0.229 | 0.931 | 0.489 0.139
4000 0.315 1.706 | 0.994 0.235| 0.218 | 1.326 | 0.510 0.154
6000 0.380 | 2.216 1.005 0.280 | 0.240 | 1.325| 0.517 0.181
8000 0.485 | 2.176 | 1.069 0.290 | 0.260 | 1.323 | 0.527 0.207
10000 0.602 | 1.684 | 1.036 0.241 | 0.286 | 1.326 | 0.523 0.191
12000 0.598 | 1.385 | 1.021 0.222 | 0.284 | 0.729 | 0.460 0.128
14000 0.621 | 1.398 | 0.994 0.234 | 0.294 | 0.921 | 0.466 0.147
16000 0.635 | 1.332 | 0.989 0.246 | 0.269 | 0.993 | 0.472 0.181

Tableau 4.5 Influence de la longueur de la série temporelle sur la DFA

En effet, la réduction de cette complexité pendant le jour peut
s’expliquer par l'activité physique qui est importante pendant
cette période de la journée. Outre que le sexe, les médicaments et
I'activité physique, la présence d’'une ou plusieurs anomalies
peut influencer sur les valeurs de la D2. Cette influence ne peut
pas étre remarquable dans certaines anomalies [61] alors qu’elle
est claire dans d’autres maladies cardiaques telles que
I'insuffisance  cardiaque, linfractus et les anomalies
coronariennes [63]. Ces anomalies engendrent une diminution
dans la complexité de I'activité cardiaque et par conséquent une
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diminution dans les valeurs de la dimension de corrélation. Les
anomalies coronariennes produisent une diminution de

1/3 dans les valeurs de la D2 [64]. Cette réduction est plus
remarquable dans le cas de I'insuffisance cardiaque [63].

Deux problemes peuvent étre rencontrés lors de l'utilisation de
la dimension de corrélation dans l'exploration des anomalies
cardiaques. L’estimation de ce paramétre nécessite de longs
enregistrements.

Afin de montrer l'influence du nombre d’échantillons utilisés
dans l'estimation de D2 sur cette derniére, la méme étude faite
dans le cas des entropies et des exposants de la DFA, est refaite
pour la dimension de corrélation.

Les résultats obtenus sont représentés sur le tableau 4.6. Ils
montrent que l'estimation de la dimension de corrélation est
difficile a accomplir puisqu’ une fluctuation dans ses valeurs a été
observée lorsque la longueur de la série temporelle change. En
plus, cette estimation a une instabilité importante pour un
nombre d’échantillons réduit. Ceci apparait clairement en
examinant la déviation standard de la D2 lorsque N=300. Cette
instabilité augmente pour les petites valeurs de la tolérance r
(Fig. 4.5).

Le deuxieme probléme, est la détermination de la région linéaire
dans le tracé logarithmique. En effet, il est difficile de déterminer
cette région notamment lorsque le bruit est présent. Plusieurs
solution ont été proposée telles que celle mentionnées dans [65-
67].
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r=0.1 r=20.15 r=0.25
N Intervalle Moyenng g Intervalle Moyenng o Intervalle Moyenng o
Min Max Min Max Min Max
300 0.001 | 3.921| 2.411 67.865 | 0.001 | 2.604 | 2.789 16.645 | 0.001| 3.877 | 2.216 2.216
500 0.001 | 3.16.1| 2.509 8.075 | 0.001 | 3.820| 2.105 1.335 0.482 | 3.159 | 1.997 0.417
700 0.464 | 5.726 | 2.006 0.435 | 0.970 | 4.527 | 1.963 0.302 1.178| 3.029 | 1.937 0.221
900 1.246 | 4.051| 1.956 0.257 | 1.227 | 3.212 | 1.938 0.215 1.265| 3.333 | 1.920 0.196
1000 0.895 | 4.229| 1.972 0.264 | 1.314 | 3.339 | 1.947 0.203 1.261| 2.785 | 1.930 0.173
2000 1.451 | 2.361| 1.927 0.121 | 1.375 | 2.273 | 1.908 0.131 1.355| 2.191 | 1.891 0.131
4000 0.184 | 2.262 | 1.897 0.170 | 0.171 | 2.102 | 1.873 0.182 0.163 | 2.031 | 1.848 0.192
6000 0.170 | 2.145| 1.834 0.310 0.159 | 2.056| 1.811 0.318 0.152| 1.998 | 1.798 0.328
8000 0.180 | 1.995| 1.789 0.387 0.168 | 2.009 | 1.784 0.407 0.160| 1.993 | 1.760 0.412
10000 | 0.239 | 2.024| 1.815 0.341 0.218 | 2.018 | 1.790 0.363 0.204| 2.001 | 1.779 0.372
12000 | 1.662 | 2.002| 1.872 0.109 1.546 | 2.017 | 1.879 0.143 1.534| 1.989 | 1.871 0.131
14000 | 0.745 | 2.002| 1.841 0.261 0.578 | 1.999| 1.808 0.302 0.497| 2.015 | 1.824 0.315
16000 | 0.695 | 1.987| 1.825 0.308 0.547 | 1.990| 1.848 0.342 0.474| 1.982 | 1.849 0.357

Tableau 4.6 Influence du paramétre N sur I'estimation de D2

4.6 Analyse desintervalles ECG par les exposants de L yapunov

La présence d'un comportement chaotique dans les séries
temporelles est souvent estimée par les exposants de Lyapunov.
Si un de ces exposants est positif, alors le systeme est considéré
chaotique. Ces exposants ont été exploités dans la
reconnaissance des anomalies cardiaques. Un débat sur
l'efficacité de cet outil dans la discrimination des différentes
anomalies, est soulevé. Ce point sera discuté avec plus de détails
dans le chapitre suivant.

En effet, certains auteurs ont rapporté que la variabilité du
rythme cardiaque est chaotique et que le comportement
chaotique diminue chez les personnes ayant une anomalie
cardiaque [68]. Malheureusement, il est difficile de donner le
type de la maladie cardiaque en se basant seulement sur
I'exposant de Lyapunov malgré que certains auteurs ont indiqué
que ceci était possible [69]. Plus d’efforts sont recommandés afin
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de mieux exploiter cet indice dans la reconnaissance des
anomalies cardiaques.
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Figure 4.5 les valeurs de la variance pour les différentes valeurs de tolérance r et N.
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4.7 Conclusion

Ce chapitre a présente I'état de I'art des méthodes non linéaires
appliquées a la reconnaissance des anomalies cardiaques. En
effet, ces méthodes permettent de mieux comprendre 'activité
cardiaque. Mais lefficacité de ces méthodes dépend de la
sélection de certains parameétres comme par exemple la
tolérance r et le nombre d’échantillons N. Une étude a été faite
sur l'influence du choix de ces parameétres sur les résultats
finaux. L’étude a montré que certaines techniques dépendent
fortement du choix de ces parameétres. La stabilité des indices
linéaires est aussi liée a cette sélection notamment dans le cas de
la dimension de corrélation.
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Chapitre5

Analyse non linéaire dela variabilité cardiaque
et del’activitéauriculaire

5.1 Introduction

Classiquement, I'activité cardiaque a été souvent représentée par
des modeéles linéaires. Ces modeéles n’arrivent pas a décrire
correctement cette activité. L’apparition de la théorie de chaos a
permet de mieux modéliser l'activité du cceur. En effet, des
modeles non linéaires ont été proposés pour traduire le
comportement de 'activité électrique.

En plus de la modélisation, les méthodes non linéaires sont aussi
appliquées afin de comprendre le mécanisme des arythmies
cardiaques, de les prévoir et les reconnaitre a partir de
I'enregistrement ECG comme ‘il a était déja cité dans le chapitre
précédent.

Dans le présent chapitre, ces méthodes sont appliquées en vue
d’'une reconnaissance des pathologies cardiaques.

En fait, trois anomalies cardiaques sont étudiées dans ce
chapitre. 1l s’agit de l'insuffisance cardiaque, les anomalies supra
ventriculaires et la fibrillation auriculaire.

5.2 Analyse du comportement chaotique de la variabilité du rythme
cardiaque.
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Beaucoup de discussions ont été soulevées concernant la
présence du chaos dans I'activité cardiaque. Classiquement, cette
activité a été décrite par de simples modeles linéaires. Autrement
dit, 'activité cardiaque a été modélisée par une sommation des
sinus. Ces modeéles n’arrivent pas a décrire correctement
I'activité du cceur. Afin de surmonter cette limite, l'activité
cardiaque a été représentée par des modeles non linéaires. Ces
modeles, basés sur des résultats expérimentaux, ont essayé
d’expliquer d’une part le fonctionnement du cceur et d’autre part
comment les autres processus physiologiques; telle que la
respiration; peuvent influencer sur ce fonctionnement. Malgré
que ces modeles aient pu répondre a certaines questions,
d’autres questions restent toujours posées. Une des ces
questions est : est ce que 'activité cardiaque est chaotique ?

Plusieurs travaux ont essayé de répondre a cette question [1-3].
Certaines d’eux ont signalé que l'activité cardiaque est chaotique
[1] [3], d’autres ont rapporté que la nature chaotique de la
variabilité cardiaque n’est pas claire [2].

Ce débat nous a motivé a étudier le comportement de la
variabilité cardiaque a travers I'étude décrite dans le paragraphe
suivant.

En effet, plusieurs travaux ont été faits dans le but de découvrir
la présence du comportement chaotique dans [lactivité
cardiaque. Cette activité de nature non linéaire a été analysée et
modélisée par des méthodes de méme nature, c'est-a-dire non
linéaires. Plusieurs travaux, tels que ceux cités auparavant, ont
essayé de mettre en évidence l'existence du chaos dans cette
activité. Mais pourquoi, on cherche un tel comportement? La
réponse est assez simple. Un tel comportement permet de mieux
comprendre l'origine de différentes dynamiques qui
apparaissent pendant cette activité. Comprendre I'origine de ces
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dynamiques est trés bénéfique en terme diagnostic, pronostic et
thérapeutique. La compréhension de cette nature permet de
mieux classifier cette activité (pathologique ou non
pathologique) selon la nature de ces dynamiques. Elle permet
aussi de prévoir les futurs états du fonctionnement cardiaque.
Finalement, elle permet d’expliquer ces dynamiques et ce qui est
intéressant en terme thérapeutique.

L’exploration de la nature de l'activité cardiaque, c'est-a-dire
chaotique ou non chaotique, est faite selon deux tendances de
recherche. Une premiere tendance consiste a modéliser a partir
des données expérimentales, I'activité cardiaque, et de vérifier
par la suite la nature du fonctionnement du cceur par le biais de
ces modeles. C'est le cas par exemple du travail récemment fait
par Fereira et al. [5]. D’apreés le modele proposé par ces auteurs,
il est possible non seulement de contréler le comportement
chaotique du cceur mais aussi de supprimer ce comportement.
Ces modeéles ont montré de bonnes performances théoriques
mais ils sont impraticables dans la vie clinique. Cette lacune
entre la théorie et la pratique s’explique par la fiabilité de ces
modeles. Autrement dit, il est clair que les résultats de telle
tendance dépondent énormément de la fiabilité des modeles
construits. Il est clair aussi que la reconstruction de tels modeles
nécessite un nombre assez important de données, ce qui n’est
pas toujours faisable dans le domaine de la biologie et de la
médecine.

Un deuxieme axe de recherche exploite les données
expérimentales elles mémes sans le passage par la phase de la
modélisation. Dans ce cas, les méthodes non linéaires citées dans
les chapitres précédents sont appliquées directement sur les
données expérimentales tels que le signal ECG ou la variabilité
du rythme cardiaque. Souvent, les exposants de Lyapunov sont
utilisés pour vérifier la nature de I'activité cardiaque. Comme ‘il
était signalé auparavant, un débat est soulevé concernant cette
nature.
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5.2.1 Méthode et matériels.

L’exposant de Lyapunov a été utilisé pour vérifier la nature
chaotique de la variabilité du rythme cardiaque. En effet, ces
exposants ont été appliqués a deux groupes de rythmes
cardiaques. Un premier groupe constitué des signaux de la
variabilité cardiaque traduisant un rythme cardiaque normal.
Ces signaux sont obtenus a partir de la base de données
universelle « Physio Bank » [5]. Le deuxiéme groupe est constitué
des signaux de la VRC extraits des patients ayant une insuffisance
cardiaque. Ces signaux sont aussi disponible gratuitement dans
la base « Physio Bank » [5].

L’évaluation du comportement de la variabilité, c'est-a-dire
chaotique ou non chaotique, est faite par le biais du coefficient
(LLEY), le plus grand des exposants de Lyapunov. Pour chacun
des deux groupes, LLE est calculé par deux méthodes différentes
[6] [7]. L’existence d’'un LLE positif est un signe de la présence
d’'un comportement chaotique.

5.2.2 Résultats et discussion
Les résultats obtenus sont représentés dans le tableau 5.1.

Rappelons que la présente étude vise a évaluer la nature de la
variabilité cardiaque en vérifiant le signe du LLE.

D’aprés les résultats obtenus, on constate que dans le cas des
rythmes normaux, les exposants calculés par la premiere
méthode sont négatifs. Cette constatation est vraie pour tous les

! The Largest Lyapunov Exponent.
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signaux de la VRC de ce groupe. Ces résultats impliquent que
aucun de ces signaux représentent un comportement chaotique.
1" Méthode 2°™ Méthode
Intervalle moyenne g Intervalle moyenne g
Min max Min max
Rythme cardiaque normal -0.715 -0.159 -0.4847 [0.1261 -1.385 0.8100 -0.195 0.183
Insuffisance cardiaque -0.860 0.240 -0.5233 [0.195 -1.819 1.248 -0.291 0.472

Tableau 5.1 Evaluation du comportement chaotique.

Dans le cas des signaux des patients ayant une insuffisance
cardiaque, on constate une diminution dans la valeur moyenne
du LLE par rapport a celle des patients ayant un rythme normal.
Mais on constate aussi l'existence des exposants positifs
indiquant I'existence du chaos dans certains enregistrements de
la VRC relatives aux patients ayant une insuffisance cardiaque.

En effet, I'application de la deuxieme méthode donne des
résultats contradictoires a ceux révélés par la premiere méthode
appliquée au premier groupe. Malgré que la valeur moyenne des
LLE soit toujours négative, on remarque 'existence des valeurs
positive du LLE. Ceci montre un comportement chaotique dans la
variabilité du rythme cardiaque chez certains sujets sains.

Ces résultats permettent de donner une explication de l'origine
du débat soulevé concernant le comportement de la variabilité
du rythme cardiaque. En effet, il apparait que les résultats
obtenus dépendent énormément de la méthode utilisée pour
estimer les exposants de Lyapunov. Si cette estimation est
inexacte, de fausses conclusions seront faites. En plus, cette
estimation nécessite la détermination des deux parametres m et
T . Il n’existe aucun choix universel de ces deux parameétres.
Différentes combinaisons de ces deux parametres peuvent
mener a des conclusions contradictoires. Mais cette inexistence
de ce choix universel est logique. En réalité, la dynamique de
I'activité cardiaque varie d’'une personne a une autre, méme si
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ces sujets sont des sujets sains. En plus, elle change chez la méme
personne selon son activité physique et ses émotions.

Un autre facteur qui rend difficile I’évaluation des exposants de
Lyapunov, est par conséquence la nature de I'activité cardiaque,
est la présence des bruits. Certains travaux récents ont démontré
que l'estimation de ces exposants devient tres sensible aux bruits
lorsque l'intensité de ces derniers augmente [8-9].

Dans la plus part des travaux existant dans la littérature, la
réponse a la question: «est ce que lactivité cardiaque est
chaotique ? », est généralement négative ou aucune conclusion
n’est faite [10].

Avant d’essayer de répondre a cette question, il est nécessaire de
prouver tout d’abord que le cceur est gouverné par des lois
déterministes [11]. En réalité, certains travaux ont rapporté
I'absence de ce déterminisme dans certains cas pathologiques
telle que la fibrillation auriculaire [12]. D’autres travaux ont
essayé de vérifier le déterminisme et le chaos au niveau de la
cellule elle-méme [13-15]. IIs ont signalé que le chaos dans
I'activité cardiaque prend lieu initialement au niveau de la
cellule. En effet, 'activité cardiaque dépend largement de la
concentration de certains ions dans le plasma notamment le
calcium, le potassium et le sodium. Une forte concentration de
calcium produit des contractions du muscle cardiaque tandis que
celle du potassium engendre une diminution de cette derniere.

Ces constatations donnent une idée sur l'origine du débat
concernant la nature chaotique de Iactivité cardiaque.
Autrement dit, il apparait que la nature multi-échelle de I'activité
cardiaque est une autre raison des résultats contradictoires cités
dans la littérature.
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En bref, il est difficile d’évaluer la nature de I'activité cardiaque.
Les résultats obtenus montrent que certaines périodes de la
variabilit¢ du rythme cardiaque est chaotiques alors que
d’autres ne représentent pas cette caractéristique. En effet, ceci
peut étre expliqué par l'effet que 'activité électrique du cceur
engendre plusieurs régimes afin de répondre a certains besoins
internes. En plus, la nature chaotique peut exister dans une
échelle (cellulaire) et disparaitre dans d’autres échelles (tissu)
[15].

5.3 Comparaison entre la variabilité cardiague des sujets sains et
pathologiques

Un premier objectif de la présente étude est d’analyser la
complexité, la non linéarité et la nature fractale de la variabilité
cardiaque. Le deuxieme objectif de cette étude est d’apprécier
comment ces trois caractéristiques (complexité, non linéarité et
la nature fractale) varient lorsque une pathologie cardiaque est
présente.

5.3.1 Matéridls et méthodes

Afin d’atteindre les deux objectifs cités auparavant, trois groupes
de signaux de la variabilité du rythme cardiaque sont analysés.
Un premier groupe est constitué des signaux de la VRC générés a
partir des sujets sains. Un deuxiéme groupe contient des signaux
de la VRC extraits a partir des enregistrements ECG des
personnes ayant une insuffisance cardiaque (IC). Le troisieme
groupe est composé des signaux de la VRC des personnes ayant
des anomalies supra ventriculaires (SV). Ces signaux sont
disponibles et téléchargeables a partir de la base des signaux
ECG « Physiobank » [5]. Les trois groupes sont alors constitués
de signaux de 24 heures traduisant la variabilité du rythme
cardiaque de personnes saines, des personnes ayant une
insuffisance cardiaque et de personnes ayant une anomalie supra
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ventriculaire.

Ces signaux sont divisés en segments de courtes durées afin
d’assurer la stationnarité de la variabilité du rythme cardiaque.
En effet, cette stationnarité est trés importante lors de
I'estimation de certains parametres non linéaires telle que la
dimension corrélation. Chaque segment est ensuite filtré en
utilisant le filtre adaptatif proposé par Wessel N. et al. [16]. Ce
filtre a été décrit dans le troisieme chapitre. En effet, cette étape
est tres importante afin d’éliminer les battements ectopiques.
Finalement, les parametres non linéaires sont calculés a partir de
chaque segment.

5.3.2 Résultats et discussion

Les résultats obtenus sont résumés sur le tableau 5.2. Afin de
faciliter la comparaison, ces résultats sont illustrés sous forme
d’histogrammes sur la figure 5.2.

SampEn ay a, D2
Normal 1.758%0.291 0.874+0.228 0.429F0.108 2.889F0.787
IC 0.625F0.549 0.748F0.368 0.718F0.363 0.826F1.620
N 0.915F0.496 0.479 ¥0.496 0.563 +0.340 1.471 F1.178

Tableau 5.2 comparaison entre les indices non linéaires des sujets sains, patients

ayant une IC et patients ayant une SV

Selon les résultats obtenus, on constate une diminution dans les
valeurs de l'entropie échantillonnée chez les sujets ayant une
pathologie cardiaque. Cette diminution est plus considérable
dans le cas d’'une insuffisance cardiaque par rapport a une
anomalie supra ventriculaire. Ceci implique que, si une
pathologie cardiaque est présente, les signaux de la variabilité
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cardiaque représentent une régularité plus importante par
rapport aux sujets sains. En réalité, la méme constatation a été
faite par [17] dans le cas d’'une anomalie coronarienne. Dans la
référence précédente, les auteurs ont rapporté qu'une
diminution dans les valeurs de l'entropie approximative et
échantillonnée a été remarquée chez les patients soufrant d'une
coronaropathie par rapport a celle des sujets sains. Cette
diminution peut étre expliquée par l'effet que le cceur devient
moins sensible aux excitations internes et externes. Des
observations opposées ont été signalées dans d’autres travaux
[18-19]. Rattapong S. et al [18] ont mentionné que I’entropie
échantillonnée est plus élevée dans le cas d'une fibrillation
auriculaire par rapport au cas normal.

Marmal I o

Figure 5.1 Comparaison entre les indices non linéaires des cas normaux et des cas
pathologiques : (a) I'entropie échantillonnée, (b) a4, (c) a, et (d) D2
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En effet, leur conclusion a été faite en analysant la variabilité du
signal traduisant I'activité auriculaire, alors que dans la présente
étude la conclusion est faite en utilisant la variabilité du rythme
cardiaque. Autrement dit, Rattapong S. ont calculé I'entropie
échantillonnée a partir des intervalles QT alors que dans la
présente étude, cet indice a été calculé en utilisant la variabilité
de l'intervalle RR. Dans [19], les auteurs ont utilisé I’entropie
approximative au lieu de I'entropie échantillonnée. Une
augmentation dans l'entropie approximative a été remarquée
dans les cas pathologiques. Cette augmentation implique que ces
cas représentent une complexité plus élevée par rapport aux cas
normaux. Ceci implique que la variabilité du rythme cardiaque
devient de plus en plus imprédictible. Mais rappelons que
I'entropie approximative est moins robuste aux choix des deux
parameétres r et m. En plus, elle est moins consistante par rapport
a I'entropie échantillonnée a cause de I'effet de I'autosimilarité.
De plus, méme si I'entropie échantillonnée est exploitée, le choix
de la tolérance r influe considérablement les résultats obtenus.
Goya Esteban R. et al.[20] ont rapporté que le choix classique de r
conduit a une valeur de l'entropie échantillonnée plus élevée
dans le cas d’'une insuffisance cardiaque par rapport aux cas
normaux. Alors que, si la valeur de r a été fixée a 20% de la
variance du l'enregistrement complet, c'est-a-dire de
I'enregistrement de 24 heures, les valeurs de Ientropie
échantillonnée sont inferieurs a celles des cas normaux. En
réalité, c’est cette méthode qui était adopté dans la présente
étude.

Les résultats obtenus indiquent aussi qu'une diminution dans les
valeurs de 'exposant @; se produit dans les cas pathologiques.
En effet, 'exposant @; a une valeur de 0.874 pour un cas normal.
Ceci implique la nature fractale de la variabilit¢ du rythme
cardiaque. Cette caractéristique a été aussi signalé par Baillie et
al.[21]. Cette caractéristique est moins remarquable chez les
personnes agées [22]. De méme, la nature fractale est moins
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remarquable chez des personnes ayant une anomalie cardiaque.
Ceci explique la réduction dans les valeurs de I'exposant a; dans
le cas d'une insuffisance cardiaque ou une arythmie supra
ventriculaire. Les mémes résultats ont été affirmés par [22-23].
Chiu K. et al. [23] ont mentionné que le dosage régulier des
patients ayant une insuffisance cardiaques, par de Carvedilol a
permis de restaurer la nature fractale de la variabilité
cardiaques. Cette restauration se produit progressivement
jusqu’au troisieme mois. La réduction dans la nature fractale
ainsi que dans la complexité de la variabilité cardiaque est
fortement liée au degré de sévérité de dysfonctionnement du
ventricule gauche [24]. Plus précisément, l'entropie
échantillonnée et I'exposant a; apportent des informations
pertinentes sur la fraction d’éjection! du ventricule gauche dans
le cas d’'une insuffisance cardiaque.

L’explication de la diminution de la valeur de 'exposant a; , a été
signalée dans le chapitre précédent. Lorsqu’un état d’insuffisance

: . . HF
cardiaque s’installe, une augmentation du rapport o se

produit, et par conséquence a; diminue.

Dans le cas d'une anomalie supra ventriculaire, la perte de cette
caractéristique est plus remarquable par rapport a une
insuffisance cardiaque. En réalité, la perte de cette
caractéristique est lié a l'effet que, dans un cas pathologique,
I'influence des stimulations externe devient moins importante et
par conséquent l'activité cardiaque devient de plus en plus
réguliere. Ceci peut engendrer d’autres arythmies cardiaques
plus graves et létales [23]. Dans le cas d’'une SV, on constate que
la valeur de a; est inferieure a 0.5. Ceci traduit une anti
corrélation dans la variabilité cardiaque analysée dans des
courtes durées.

1 La fraction d &ection est le rapport entre le volume d’ éection systolique et le volume

diastolique. Chez un sujet sain, elle égale a60% .
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Contrairement a a4, I'exposant a, est plus important dans les
deux cas pathologiques par rapport au cas normal. Cette
augmentation est due a la régularité de la respiration chez les
personnes ayant une insuffisance cardiaque. Or, la respiration est
fortement liée a l'indice fréquentiel VLF. Selon I'équation (4.4)
(Voir chapitre 4) , une augmentation de cet indice méne a une
augmentation de a, .

On constate aussi qu’il y a une diminution dans les valeurs de la
dimension de corrélation chez les sujets ayant une pathologie
cardiaque. Ces résultats confirment ceux obtenus par le biais de
I'entropie échantillonnée et l'analyse fractale. Ils confirment
aussi ceux affirmés par [25]. Rappelons que la dimension de
corrélation donne une indication sur le nombre des variables
d’état nécessaires pour décrire le comportement d'un systeme
dynamique. Plus ce systéme est complexe, plus le nombre de ces
variables est important. Si une anomalie cardiaque se produit,
I'activité cardiaque devient réguliere et par conséquence la
complexité diminue. Cette diminution se traduit par une
réduction dans la dimension de corrélation.

D. Almoznino-Sarafian et al. [25] ont signalé que cette diminution
a été plus remarquable dans le cas de I'insuffisance cardiaque par
rapport aux autres cas pathologiques. Ce qui a été confirmé par
notre étude. Ces constatations restent vraies indépendamment
des valeurs obtenues. Plus précisément, D. Almoznino-Sarafian et
al. ont rapporté que la valeur de la D2 est inferieure 3.75, alors
que dans notre cas, elle est égale a 0.826. Ceci revient a la
longueur des signaux de la variabilité du rythme cardiaque. Dans
cette étude, les valeurs de la dimension de corrélation ont été
calculées en utilisant des segments de courtes durées alors que
dans leur analyse, des signaux de 24 heures ont été exploités.
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5.4 Analyse multi-écheles delavariabilité du rythme cardiaque

L’entropie « multi-échelle » a été introduite, comme son nom
I'indique, pour mieux exprimer la nature « multi-échelle » des
signaux physiologiques. Cette nature signifie que les propriétés
temporelles et fréquentielles changent d'une échelle a une autre.
En effet, ces caractéristiques ne sont plus les mémes lors des
passages de l'échelle nanoscopique (cellules) a une échelle
macroscopique (organes) [26]. En d’autre terme, la complexité
change d'une échelle a une autre pour permettre aux corps
humain de s’ajuster aux changements internes et externes. Cette
complexité diminue avec I'dge ou dans le cas d'une anomalie
cardiaque comme le montre les études faites auparavant.

5.4.1 Matériel et méthodes

La présente étude est faite dans le but d’évaluer comment la
complexité de l'activité cardiaque change d’une échelle a une
autre. Deux groupes de signaux de la variabilité du rythme
cardiaque sont exploités. Un contient des signaux traduisant un
rythme normal alors que l'autre est composé des signaux VRC
extraits a partir des enregistrements ECG des patients ayant une
insuffisance cardiaque. Pour chaque groupe, une analyse « multi-
échelle » est faite. Cette analyse consiste a calculer I'entropie
«multi-échelle » pour chaque signal de ces deux groupes.
L’entropie échantillonnée est toujours adoptée pour quantifier la
complexité des signaux de la VRC. L'ordre de I'échelle varie de 1 a
10. En effet, une échelle d’ordre 1 correspond a l'entropie
échantillonnée elle-méme dont leurs valeurs sont représentées
sur le tableau 5.2.

Les signaux du rythme cardiaque sont segmentés a des durées de
5 minutes. Rappelons que le but de cette segmentation est de
maintenir la stationnarité de ces signaux et de répondre aux
recommandations internationales. Rappelons aussi que le
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filtrage de ces signaux est indispensable dans le but d’éliminer
d’'une part les battements ectopiques et d’autre part pour
minimiser I'effet de la fluctuation de la ligne de base.

5.4.2 Résultats et discussion

Les résultats obtenus sont représentés sur le tableau 5.3 et
illustrés sur la figure 5.2.

D’aprés ces résultats, on peut clairement constater que la
complexité change d'une échelle a une autre dans les deux
groupes. On constate aussi une relation linéaire entre I'ordre de
I’échelle et les valeurs de I'entropie. Lorsque cet ordre augmente,
la valeur de I'entropie augmente a l'exception de la premiére
échelle. On observe aussi que la complexité de la variabilité
cardiaque chez des sujets sains est toujours élevée par rapport a
celle des sujets ayant une IC. Cette constatation est vraie pour
toutes les échelles.

Dans le cas de I'IC, cette augmentation a été aussi rapportée par
Costa et Healey[27]. Dans leur étude, cette augmentation débute
a partir de la quatrieme échelle alors que dans la présente étude
cette augmentation est observée a partir de la deuxieme échelle.
Les auteurs ont aussi affirmé que I'analyse « multi-échelle » a
permis de mieux distinguer les deux groupes. Malheureusement,
cette étude montre des résultats contradictoires avec ceux
obtenus par Costa et Healey. En réalité, la présente étude montre
que l'entropie échantillonnée traditionnelle est mieux placée
pour faire une discrimination entre les deux groupes. Autrement
dit, I'écart mesuré entre les valeurs de 'entropie échantillonnée,
est élevé dans la premiére échelle. Ceci peut étre di a la longueur
des signaux de la variabilité du rythme cardiaque. Leurs résultats
ont été acquis a partir des signaux Holter alors que les valeurs

by

mentionnées dans la présente étude sont obtenus a partir des
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segments de 5 minutes. En effet, I'utilisation des enregistrements
des signaux de longues durées risque de perturber la
stationnarité de ces signaux. Mais, l'utilisation des signaux de
courtes durées engendre un autre type de probléme. En réalité, si
la série temporelle est relativement courte, la détermination des
échelles d’ordres élevés est impossible.

La constatation que l'entropie échantillonnée traditionnelle
produit une meilleure discrimination par rapport a celle «multi-
échelle », ne coincide pas avec certains d’autres travaux [28-29].
Ces deux travaux ont montré que l'analyse « multi-échelle »
permet de mieux apprécier la complexité de I'activité cardiaque
si un état d’ischémie s’installe. Cette limitation prouvée par la
présente étude peut étre due au choix de la tolérance r. Singh B
et Singh D.[30] ont montré que ce choix a une influence
considérable sur les valeurs de l'entropie « multi-échelle ».
Choisir une des valeurs recommandées n’est pas toujours le
choix le plus adéquat. Les auteurs proposent alors d’utiliser une
tolérance qui maximise I'entropie « multi-échelle ».

Echelle | Normal IC

1 1.758+0.29 | 0.625+0.54
2 0.963+0.46 | 0.515+0.46
3 0.969+0.47 | 0.550+0.47
4 1.047+0.49 | 0.604+0.49
5 1.097+0.51 | 0.651+0.51
6 1.123+4+0.53 | 0.699+0.53
7 1.156+0.54 | 0.741+0.54
8 1.158+0.55 | 0.773+0.55
9 1.187+0.55 | 0.795+0.55
10 1.198+0.58 | 0.8374+0.58

Tableau 5.3 analyse multi-échelle de la variabilité du rythme cardiaque
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Figure 5.2 Evaluation de la complexité par I'entropie « multi-échelle » : en bleu rythme

normal, en rouge IC.

5.5 Analyse delafibrillation auriculaire (FA)

La fibrillation auriculaire est un trouble de rythme cardiaque
causé par un dysfonctionnement de l'oreillette. Si une FA
s’'installe, une activation aléatoire des cellules myocardiques
auriculaire se produit. La contraction auriculaire n’est plus
gérable par le nceud sinusal. L'onde P est remplacée par une
succession d'ondes désignées par ondes « f». Cette arythmie
peut étre expliquée par des excitations ectopiques externes
souvent générées par les veines pulmonaires ou par l'oreillette

elle-méme.

Les FA sont classées selon certains criteres tels que leurs
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nombre, fréquences et la réponse de la personne a la
restauration du rythme normal (par médicament ou choc
électrique). Si la restauration du rythme normal est spontanée
avant 24 heures ou méme aprés 7 jours de début de la
fibrillation, on parle alors d'une fibrillation paroxysmale ou
paroxystique. Dans le cas contraire, c'est-a-dire, dans le cas ou la
fin de la fibrillation ne se déclenche pas spontanément, la
fibrillation est dite persistante. Dans ce type de fibrillation, la
restauration du rythme normal se fait par un électrochoc ou par
des médicaments. Si la fibrillation dure plus d’'un an on parle
alors d’'une fibrillation permanent. En effet, dans certains cas,
méme si la restauration du rythme normal est faite avec succes,
la fibrillation auriculaire peut survenir une autre fois.

Il est donc nécessaire de prévoir le début de cette anomalie
notamment si une implantation d'un pacemaker est faite. En
plus, il est essentiel de développer des méthodes robustes qui
peuvent prédire non seulement 'efficacité de 1'électrochoc mais
aussi de prévoir si une fibrillation aura lieu une autre fois apres
son traitement. Il apparait que les méthodes non linéaires sont
bien placées pour atteindre ces objectifs [31].

5.5.1 Matérids et Méthodes

5.5.1.1 Description des signaux de la fibrillation auriculaire

Cette étude vise a étudier la complexité de I'activité auriculaire
chez des patients ayant une fibrillation auriculaire. Pour
atteindre cet objectif des enregistrements ECG sont requis de la
base « physiobank ». Une description détaillée de cette base a été
donnée par Mood G.B[32]. Elle est constituée de deux parties.
Dans la présente étude, c’est la premiere partie de cette base qui
est utilisée pour étudier la complexité de la variabilité
auriculaire. Cette partie est formée de 30 enregistrements ECG
extraits des enregistrements de 24 heures. Ces signaux sont
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divisés en trois groupes libellés N, S et T. chaque groupe contient
dix enregistrements ECG. Le groupe N contient des
enregistrements ECG dont la fin de la fibrillation ne peut étre
observée qu’aprés au moins une heure apres la fin de chaque
enregistrement. Dans deuxiéme groupe, désigné par S, l1a fin de la
fibrillation auriculaire est observée une minute aprés la fin de
chaque enregistrement. Dans le groupe T, la fin de la fibrillation
auriculaire aura lieu directement apres la fin des
enregistrements ECG. En réalité, le groupe S est constitué a partir
du groupe T. autrement dit, les dix enregistrements du groupe T
sont des continuations des dix enregistrements du groupe S. les
figures 5.3, 5.4 représentent, respectivement, des
enregistrements extraits du premier et du troisieme groupe.

5.5.1.2 Extraction de !’ activité auriculaire

L’extraction de l'activité auriculaire est faite par une méthode
similaire a celle utilisée dans [33]. Elle est basée essentiellement
sur la détection des segments TQ du signal ECG. Le segment TQ
est la durée du signal ECG comprise entre l'onde T d’'un
battement cardiaque et 'onde Q du battement suivant. 1l est
supposé le segment le plus adéquat pour décrire la fibrillation
auriculaire. En effet, lorsqu’une fibrillation auriculaire prend lieu,
les activités auriculaire et ventriculaire sont décorrélées.

L’identification de ce segment nécessite tout d’abord une
détection de la fin de 'onde T et le début de 'onde Q. cette étape
est accomplie par l'algorithme de la détection décrit dans le
premier chapitre. Aprés que la délinéation des segments TQ, la
composante continue de chaque intervalle TQ est éliminé. Ces
segments sont multipliés par une fenétre dont son amplitude
augmente linéairement de 0 a 1 dans les 10% premiers
échantillons de chaque segment TQ, et décroit graduellement de
1 a 0, pour les dix derniers échantillons. Cette multiplication vise
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a éliminer les changements bruts qui peuvent se produire
lorsqu’on relie les différents segments TQ pour former le signal
de [l'activité auriculaire. En effet, c’est 'onde auriculaire
principale qui est utilisée pour caractériser 'activité auriculaire.
Cette onde est obtenue en filtrant I'activité auriculaire constituée
a partir des segments TQ. Elle est obtenue en utilisant un filtre
passe bande de 3-9 Hz. La méthode est décrite sur les figures 5.5
et 5.6.

Apres que l'onde auriculaire principale est extraite, I'entropie
approximative, l'entropie échantillonnée et la dimension de
corrélation sont calculées afin d’évaluer la complexité de cette
activité. En effet, ces trois parametres sont calculés en utilisant
trois valeurs de la tolérance r: 0.01, 0.15 et 0.20.

5.5.1.3 Résultats et discussion

Les résultats obtenus sont résumés sur les tableaux 5.4, 5.5 et
5.6. Sur ces tableaux, seulement les résultats des deux groupes N
et T sont représentés.

r=0.10*c r=0.15* o r=0.20* o

N T N T N T
Enregistrement 1 | 0.233 0.219 0.317 0.322 0.348 0.383
Enregistrement 2 | 0.237 0.244 0.331 0.34 0.399 0.411
Enregistrement3 | 0.22 0.2 0.309 0.295 0.344 0.355
Enregistrement 4 | 0.234 0.23 0.315 0.333 0.405 0.411
Enregistrement 5 | 0.202 0.234 0.312 0.314 0.384 0.353
Enregistrement6 | 0.179 0.236 0.192 0.331 0.406 0.402
Enregistrement 7 | 0.247 0.246 0.343 0.336 0.417 0.396
Enregistrement8 | 0.177 0.248 0.177 0.342 0.113 0.406
Enregistrement 9 | 0.249 0.232 0.342 0.328 0.417 0.397
Enregistrement 10 | 0.232 0.202 0.334 0.318 0.381 0.407

Tableau 5.4 valeurs de 'entropie approximative des deux groupes N et T.
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r=0.10*¢ r=0.15* ¢ r=0.20* o

N T N T N T
Enregistrement 1 0.351 0.317 0.253 0.275 0.352 0.450
Enregistrement 2 0.312 0.340 0.276 0.293 0.457 0.600
Enregistrement 3 0.256 0.131 0.190 0.083 0.242 0.550
Enregistrement 4 0.344 0.332 0.279 0.283 0.528 0.640
Enregistrement 5 0.314 0.288 0.266 0.232 0.473 0.540
Enregistrement 6 0.191 0.311 0.082 0.271 0.260 0.570
Enregistrement 7 0.322 0.326 0.293 0.263 0.436 0.570
Enregistrement 8 0.174 0.347 0.056 0.288 0.257 0.570
Enregistrement 9 0.339 0.309 0.291 0.253 0.481 0.520
Enregistrement 10 0.313 0.319 0.264 0.270 0.521 0.410

Tableau 5.5 valeurs de I'entropie échantillonnée des deux groupes N et T.

r=0.10*¢ r=0.15* ¢ r=0.20* o

N T N T N T
Enregistrement 1 0.760 0.501 0.599 0.418 0.553 0.344
Enregistrement 2 1.000 0.732 0.828 0.572 0.605 0.443
Enregistrement 3 1.016 0.669 0.862 0.537 0.686 0.422
Enregistrement 4 1.209 0.661 1.050 0.525 0.829 0.414
Enregistrement 5 0.925 0.518 0.759 0.433 0.578 0.356
Enregistrement 6 0.376 0.940 0.331 0.774 0.849 0.575
Enregistrement 7 0.884 0.501 0.701 0.416 0.520 0.343
Enregistrement 8 0.273 0.691 0.246 0.547 0.219 0.427
Enregistrement 9 1.228 1.141 1.068 0.996 0.850 0.782

0.603 0.775 0.489 0.609 0.393 0.465

Enregistrement 10

Tableau 5.6 valeurs de la dimension de corrélation des deux groupes N et T.
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Figure 5.6 Extraction de I’AA : (a) signal ECG, (b) détection des ondes T et Q (c) extraction
des intervalles TQ, (d) extraction de 'AA.
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Figure 5.6 Extraction de I’ onde auriculaire fondamentale : () I' AA, (b) I’onde
auriculaire fondamentale.

Les résultats obtenus sont aussi représentés sur les figures 5.8,
5.9et5.10.

Il est difficile d’étudier la complexité de l'activité auriculaire
pendant une fibrillation articulaire. Cette difficulté est due a
'effet que cette activité est contrélée par des foyers ectopiques
au lieu du neeud sinusal.

Plusieurs travaux ont été consacrés pou analyser cette activité.
Cervigon R. et al. [34] ont mentionné que l'entropie
échantillonnée mesuré a partir de l'activité auriculaire des
patients ayant une fibrillation récurrente, est plus élevée par
rapport a celle des patients ayant une FA non récurrente. Ceci
implique que la complexité de l'activité auriculaire est plus
importante dans le cas d’'une FA récurrente. Alcaraz R. et Reita J.
J. [35] ont rapporté que cette activité est moins complexe dans le
cas d'une fibrillation paroxysmique que dans le cas d’'une FA
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permanente.

Les auteurs ont signalé qu’il est possible de séparer les deux
types de la FA a partir des valeurs de I’entropie échantillonnée.
Cette derniere a été calculée en utilisant 'onde principale de
I'activité auriculaire et qui peut étre obtenue en filtrant I'activité

auriculaire.
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Figure 5.8 Comparaison entre les valeurs de I’ entropie approximative des deux groupesN et T :
@r=010%0 ,(b)r =0.15*0,(c)r =0.20*0
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Figure 5.9 Comparaison entre les valeurs de I’ entropie échantillonnée des deux groupesN et T :
@r=010%0 ,(b)r =0.15*0,(c)r =0.20*0

Dans la présente étude, la séparation des deux groupes n’est pas
faisable si on considére I'entropie approximative comme étant le
critere de discrimination puisque les valeurs de cette derniere se
chevauchent. En effet ceci est vrai pour les trois valeurs de la
tolérance r. cette discrimination est aussi difficile dans le cas des
valeurs de l'entropie échantillonnée calculées pour les deux
valeurs de la tolérance r (r =0.10*0 et r =0.15*0). Par
contre, et pour une tolérance r = 0.20 * ¢ , on peut facilement
constater que la plupart des valeurs de SampEn du groupe N
sont inferieures a 0.5 alors que celles du groupe T sont
supérieures a cette valeur. Autrement dit, la discrimination entre
les deux groupe N et T , peut étre effectuée en comparant les
valeurs de I’entropie échantillonnée a un seuil égal a 0.5 (Fig
5.9).

La possibilité de discriminer les deux groupes N et T en utilisant
I'entropie échantillonnée a été aussi rapportée par Alcaraz R. et
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Rieta ].J] [33]. Les deux auteurs ont mentionné que les valeurs du
SampEn du groupe N sont supérieures a 0.26 alors que celles du
groupe T sont inférieures a cette valeur. Ces résultats sont en
contradiction avec les résultats obtenus dans la présente étude.
En effet, ceci peut étre dii a I'effet que les deux auteurs ont utilisé
I'activité auriculaire alors que dans notre étude seulement 'onde
fondamentale de cette activité é été exploitée pour accomplir la
discrimination entre les deux groupes N et T.

2 T T T T T T T T
5 + é *
g -]_3: ....... _*_ ........ 4t (P e B g TR ; :
D | 1 I 1 f | * 1
1 2 3 4 5 B 7 g 9 10
Enregistrement
(a)
2 I T T I T T T T
oL U S RSOOSR F |
= 1—3(— #* ¥ * s 4 1
D I 1 1 1 * 1 -*— 1
1 2 3 4 5 =] i =] = 10
Enregistrement
(h)
Seuil
1 T -;— -*— T _*_ T T Jf_ ﬁ/ el
=y Fo e, FoFE o Avnnngpers e S0E
D | I 1 1 1 | 1 1
1 2 3 4 5 =] i =] = 10
Enregistrement
(c) *  Groupe M
Groupe T

Figure 5.10 Comparaison entre les valeurs de la dimension de corréation des deux groupes N et
T:@r=010*0 ,(b)r=0.15%0,(c)r =0.20*0

Les résultats obtenus montrent aussi que la dimension de
corrélation calculée pour une valeur de tolérance r = 0.20 * g,
peut étre utilisée comme un critere de discrimination entre les
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deux groupes N et T. La plupart des valeurs de D2 sont
supérieures a 0.5 dans le cas du groupe N et inferieures a cette
valeur dans le cas du groupe T (Fig 5.10).

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé d’exploiter les méthodes
non linéaires dans 'analyse de la variabilité cardiaque et de la
variabilité auriculaire. Tout d’abord nous avons essayé de mettre
en évidence l'existence du chaos dans l'activité cardiaque.
Cependant les résultats obtenus montrent que la compréhension
de la nature de cette activité est difficile. Elle change lorsque les
excitations internes et externes varient. Il apparait que l'activité
cardiaque exhibe plusieurs régimes dont le régime chaotique fait
parti.

Les résultats obtenus ont montré que la complexité cardiaque
diminue dans les cas pathologiques. De méme, la nature fractale
de la variabilité cardiaque décroit si une anomalie cardiaque est
présente.

Concernant l'activité auriculaire, les résultats obtenus montrent
qu’il est possible de faire une discrimination entre les deux
groupes de la fibrillation auriculaire. Cette discrimination peut se
faire en utilisant les deux indices non linéaires SampEn et D2.
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Conclusion générale et per spectives

L’objectif principal de cette thése est d’analyser la dynamique du
systéme cardiaque a travers la théorie du chaos. Pour atteindre
cet objectif, un algorithme de délinéation des différentes ondes
du signal ECG a été proposé. La premiere contribution de cette
these a été de développer un algorithme fiable et robuste dans le
but de segmenter les ondes P, QRS et T.

L’algorithme utilise les méthodes dérivatives dans la
segmentation du complexe QRS et un indicateur lié a la surface
des deux ondes P et T pour leur détection. L'algorithme a montré
de bonnes performances notamment dans la séparation des
ondes PetT.

Une deuxiéme contribution a été d’estimer l'effet des bruits et
I'impact des méthodes de filtrage sur les indices non linéaires. En
effet, c’est I'influence des battements ectopiques qui a été analysé
en premier lieu. Les résultats obtenus montrent que ce type de
bruits réduit la complexité de la variabilité du rythme cardiaque.
Par conséquent, ces battements doivent étre éliminés avant toute
analyse de cette variabilité. Pour se faire, un choix adéquat de la
méthode de filtrage doit se faire. Trois méthodes de filtrage ont
été évaluées. La premiere méthode est basée sur la
décomposition en mode empirique, la deuxieme utilise un filtre
binomial et la troisiéeme s’appuie sur un filtrage dans I'espace des
phases. Les résultats obtenus montrent que les méthodes de
filtrage peuvent a leur tour, fausser l'estimation des indices non
linéaires. La méthode basée sur un filtrage adaptatif est mieux
placée pour accomplir une élimination des bruits. En effet, son
influence sur les indices non linéaire est moins remarquable par
rapport aux deux autres méthodes.

Une troisieme contribution consiste a été une étude permettant
d’évaluer le choix de certains parametres algorithmiques sur la
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détermination des indices non linéaires.

Les résultats obtenus ont montré que ce choix peut énormément
influencer sur l'estimation des indices non linéaires. Une
sélection de ces indices selon les recommandations peut mener a
une fausse détermination des entropies, des exposants de la DFA
mais plus particulierement de la dimension de corrélation.

L’utilisation des exposants de Lyapunov dans l'étude de la
variabilité de I'activité cardiaque, a montré que la nature de cette
activité engendre plusieurs régimes. Ces régimes apparaissent
comme des réponses a des sollicitations internes et externes. La
complexité de l'activité cardiaque diminue dans le cas des
anomalies cardiaques telles que l'insuffisance cardiaque, les
anomalies supra ventriculaires et la fibrillation auriculaire.

Le présent travail ouvre certaines perspectives. En effet, il
apparait que l'utilisation des autres grandeurs physiologiques tel
que le signal phono cardiogramme et la pression artérielle, peut
aider a mieux comprendre 'activité cardiaque. Une étude de la
corrélation entre les différents indices non linéaires extraits de
ces grandeurs, peut révéler d’autres parameétres d’intérét
clinique.
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