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Résumé : 

Les valvulopathies cardiaques représentent un défi majeur pour la santé humaine à l'échelle 

mondiale. L'analyse rigoureuse des anomalies des bruits cardiaques procure des informations 

cliniques cruciales pour le diagnostic et la prise en charge des pathologies cardiaques. À ce jour, le 

phono cardiogramme (PCG) demeure l'outil privilégié pour le dépistage et le diagnostic de 

nombreuses affections cardiaques. 

Dans ce travail, nous proposons une méthode d'assistance au diagnostic basée sur l'analyse 

automatique des signaux phono cardiogrammes(PCGs). La base de données utilisé comporte 450 

enregistrements. Les enregistrements PCG ont été prétraités et segmentés en utilisant une approche 

basée sur le débruitage par ondelettes et l'enveloppe de l'énergie de Shannon. Cette étape a permis 

d'améliorer la qualité des signaux et de les diviser en segments pour l'analyse ultérieure. L'extraction 

de paramètres pertinents est élaborée en appliquant les transformées continue et discrète d’ondelettes 

(TOC et TOD) aux segments de signaux. Ces applications nous ont permis d'extraire des paramètres 

discriminants permettant de différencier les différents cas de sévérité pathologique. Le classificateur 

SVM, nous permet de classifier automatiquement les signaux PCGs en fonction de la présence ou 

non d'une pathologie cardiaque. 

Mots clés : Phonocardiogramme (PCG), valvulopathies, Sévérité , bruits , Souffles, TOC, TOD, 

classification SVM, paramètres, mesures. 
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 : ملخص

 

تمثل أمراض صمامات القلب تحدياً كبيرًا لصحة الإنسان على مستوى العالم. توفر التحليل الدقيق 

زال جهاز للتشخيص وإدارة أمراض القلب. حتى الآن، لا يلاضطرابات أصوات القلب معلومات سريرية حاسمة 

 .الأداة المفضلة للكشف عن وتشخيص العديد من الحالات القلبية (PCG) تسجيل أصوات القلب 

في هذه الدراسة، تم اقتراح طريقة للمساعدة في التشخيص تعتمد على المعالجة التلقائية لإشارات جهاز  

 جزئة تسجيلًت م معالجة وتتسجيلًً. ت  450من قاعدة البيانات المستخدمة تتض .(PCGs) تسجيل أصوات القلب 

PCG  باستخدام نهج يستند إلى إزالة الضوضاء بواسطة المويجات وغلًف طاقة شانون. ساعدت هذه المرحلة

يق في تحسين جودة الإشارات وتقسيمها إلى مقاطع ذات صلة للتحليل اللًحق. تم بعد ذلك استخراج الميزات بتطب

على مقاطع الإشارات. سمحت هذه الطريقة باستخراج  ( DWTو CWT )التحويل المويجي المستمر والمتقطع

معلمات تمييزية تمكن من التفرقة بين الحالات المرضية والحالات السليمة. أخيرًا، تم استخدام هذه المعلمات 

تلقائياً بناءً على وجود أو عدم  PCG ، الذي مكن من تصنيف إشارات SVM  المستخرجة لتدريب مصنف

 .وجود مرض قلبي

 

، أمراض صمامات القلب، شدة المرض، نفخات (PCG) : إشارة جهاز تسجيل أصوات القلب ات المفتاحيةالكلم

 .حصائيات الإقياسات، المعلمات، ال، SVM  ، تصنيف، منفصلالقلب، تردد، مدة، التحويل المويجي، مستمر، 
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Abstract 

 

Heart Valve Diseases represent a major challenge for human health on a global scale. The 

rigorous analysis of cardiac sound anomalies provides crucial clinical information for the diagnosis 

and management of cardiac pathologies. To date, the phonocardiogram (PCG) remains the 

preferred tool for the screening and diagnosis of numerous cardiac conditions. 

 

In this study, a diagnostic aid method based on the automatic processing of phonocardiogram 

(PCG) signals was proposed. The database used includes 450 recordings. The PCG recordings 

were preprocessed and segmented using an approach based on wavelet denoising and the Shannon 

energy envelope. This step improved the quality of the signals and divided them into relevant 

segments for subsequent analysis. Feature extraction was then performed by applying the 

continuous and discrete wavelet transform (CWT and DWT) to the signal segments. This method 

allowed the extraction of discriminant parameters that distinguish pathological cases from healthy 

ones. These extracted parameters were finally used to train an SVM classifier, which enabled the 

automatic classification of PCG signals based on the presence or absence of a cardiac pathology. 

 

Keywords: Phonocardiogram (PCG) signal, Heart Valve Diseases, pathological severity, 

murmurs, wavelet transform, SVM classification, measurements. 
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Symbole Abréviation 

𝒂(𝒋,𝒌) Coefficient d’approximation  à l’échelle j 

Aj Signal d’approximation 

AG Atrial de Gallop 

AS Sténose aortique 

B1 Premier bruit cardiaque 

B2 Deuxième bruit cardiaque 

B3 Troisième bruit cardiaque 

B4 Quatrième bruit cardiaque 

CA Coarctation aortique 

Cc Coefficient de corrélation 

𝒅(𝒋,𝒌) k ième coefficient de détail à l’échelle j 

Dj Signal de détail 

E1 Energie des bruits B1 et B2 

E2 Energie du souffle 

ECA Entropie moyenne des coefficients  d’approximations 

Es Energie 

F Fréquence 

F.F.T Transformée de fourrier 

Fmax Fréquence maximale 

FS Fréquence d'échantillonne 

Mean Valeur absolue de la moyenne 

N Normal 

OS Open Snap 

RAS Rapport Approximation-Signal 

RE Rapport énergétique 

Rf Rapport fréquentiel 

Rt Rapport temporel 

S Seuil 

SG Sommation de Gallop 

So Signal original 

Sr Signal de synthèse 

S.U.R.E Stein Unbiased Risk Estimator 

TΔF Taux fréquentiel 

T.F Transformée de Fourier 

T.F.D Transformée de Fourier discret 

T.F.C.T transformée de Fourier à court terme 

T.F.F.G Transformée de Fourier à fenêtre glissante 

T.O Transformée en ondelettes 

T.O.C Transformée en ondelettes continues 

T.O.D Transformée en ondelettes discrètes 

T.O.D.I Transformée en ondelettes discrètes inverse 

∆T Etendue temporelle 

∆F Etendue fréquentielle 
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Erc Erreur de reconstruction 

σ (A) ou  𝑺𝒕𝒅 Ecart type 

𝝎 Pulsation 

𝜸 Paramètre multi-index 

 Fonction d’échelle 

𝜳 Ondelette analysante 

𝑲(𝒙𝒊, 𝒙𝒋) Fonction noyau appliquée aux vecteurs  𝑥𝑖 et 𝑥𝑗 

b le biais. 

𝝈 le paramètre de largeur de bande, contrôlant l'étendue de l'influence 

d'un seul point de données. 

 w le vecteur des poids 

𝒔𝒊𝒈𝒏() la fonction signe qui renvoie +1 ou -1. 

X le vecteur des caractéristiques d'un échantillon. 

𝒙𝒊 et 𝒙𝒋 des vecteurs d'entrée. 

C un coefficient constant (paramètre de décalage). 

𝜶𝒊 les multiplicateurs de Lagrange. 

𝒚𝒊 sont les étiquettes de classe (+1 ou -1). 

𝝃𝒊 Variables de relâchement permettant des erreurs de classification. 

SVM Machine à Vecteurs de Support 

𝑨𝒄 Accuracy 

𝑷𝑷𝑽 Valeur Prédictive Positive (Positive Predictive Value) 

𝑺𝒆 sensibilité. 

𝑭𝟏 score F1 

𝑺𝒑 Spécificité 

𝑭𝑫𝑹 Taux de Découverte Fausse (False Discovery Rate  ) 

𝑭𝑵𝑹 Taux de Faux Négatifs (False Negative Rate) 

𝑭𝑷𝑹 Taux de Faux positifs (False Positive Rate) 

𝑬𝒓𝒓 Taux d'erreur (Error Rate) 
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Introduction générale 

 

Les maladies des valves cardiaques , constituent la principale cause de morbidité et de mortalité 

dans le monde, représentant un décès sur trois [1, 2]. En 2002, elles ont déjà causé 16,7 millions de 

décès, un chiffre qui devrait atteindre 23,3 millions d'ici 2030. 

Un diagnostic rapide et précis est crucial pour minimiser le taux de mortalité et prévenir les 

complications liées aux maladies cardiaques. L’électrocardiographie (ECG) et 

l'échocardiographie constituent les outils de référence pour le diagnostic des troubles cardiaques 

[3]. Cependant, ces méthodes présentent des inconvénients majeurs  : 

• Coût élevé: Elles nécessitent un équipement coûteux et spécialisé. 

• Caractère invasif: L'échocardiographie requiert une sonde placée sur la poitrine du 

patient, ce qui peut être gênant. 

• Besoin d'expertise : L'interprétation des résultats exige l'intervention d'un médecin 

spécialiste qualifié, ce qui limite l'accessibilité à ces examens. 

Ces limitations soulignent la nécessité de développer des solutions alternatives plus 

accessibles, abordables et moins ou non invasives pour le diagnostic précoce des maladies 

cardiaques. La phonocardiographie et le phonocardiogramme (PCG) , demeurent des éléments 

primordiales dans le dépistage et le diagnostic de nombreuses maladies cardiaques. 

La phonocardiographie, est une technique non invasive, qui permet aux cliniciens 

d'enregistrer et d'analyser graphiquement les bruits cardiaques, y compris les souffles. Elle va au-delà 

de l'auscultation traditionnelle en fournissant des informations précises sur les activités sonores liées 

aux événements cardiaques, les situant par rapport aux bruits cardiaques normaux. 

L'auscultation classique, reposant sur l'ouïe humaine, ne suffit pas à établir un diagnostic 

"fiable" des maladies cardiaques. Grâce aux progrès du traitement du signal, il est désormais possible 

d'étudier l'évolution d'une cardiopathie en extrayant des informations précises des bruits cardiaques.  
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les signaux physiologiques comme le PCGs , présentent un contenu spectral qui évolue au 

cours du temps. Les techniques de moyenne temporelle des amplitudes, comme la F.F.T[4], sont 

limitées dans leur capacité [5]. C'est pourquoi de nouvelles approches d'analyse des signaux ont été 

développées. 

La transformée d'ondelette (T.O) s'est révélée être une technique efficace pour traiter les 

signaux PCGs et, notamment, les bruits cardiaques. Dans certains cas pathologiques, elle offre une 

précision et une exactitude supérieures à celles d'autres techniques [6]. Elle se décline en deux 

versions : Transformée en ondelettes continue (T.O.C) et la Transformée en ondelettes discrète 

(TOD). 

La transformée temps-fréquence (T.O.C) partage des similarités avec la transformée de 

Fourier à fenêtre glissante (T.F.C.T) dans ce sens, elle produit une représentation temporelle et 

fréquentielle redondante du signal, permettant d'analyser ses caractéristiques oscillatoires locales. [7] 

La TOC offre une représentation puissante du signal PCG en utilisant deux paramètres clés : 

Facteur d'échelle (dilatation) qui permet de zoomer sur différentes parties du signal, analysant ses 

composantes à différentes échelles de temps et le paramètre de translation qui indique la position 

temporelle de l'analyse. En choisissant judicieusement l'ondelette mère, la TOC permet de mesurer 

la puissance spectrale du signal de manière localisée. Cela signifie que les hautes fréquences peuvent 

être identifiées dans des intervalles de temps plus courts que les basses fréquences. 

La transformée en ondelettes discrète (T.O.D) a été moins étudiée que la transformée en 

ondelettes continue (T.O.C) [8]. Elle présente des avantages considérables, en particulier dans le 

domaine du filtrage, reposant sur la complémentarité de deux filtres : un Filtre passe-haut et Filtre 

passe-bas. L'application de ces filtres à différentes échelles de résolution permet une analyse 

multirésolution du signal, ce qui est particulièrement utile pour les signaux complexes comme les 

PCGs. 

L'utilisation de systèmes basés sur l'apprentissage automatique pour la détection des 
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anomalies dans les signaux sonores du PCG fait l'objet de recherches depuis longtemps. La 

classification binaire des signaux PCG  sains et pathologiques est largement discutée. Cependant, le 

développement de nouvelles méthodes et technologies de traitement du signal permet de détecter le 

type de maladie. Il existe un nombre limité d'études de multi-classification dans la littérature pour la 

détection des types de maladies.[9] 

Dans ce sens notre étude se structure en six chapitres principaux : 

• Le premier chapitre proposera une exploration fascinante du système cardiovasculaire  
et du phonocardiogramme (PCG).  

•  Le deuxième chapitre sera consacré à l’étude théorique des ondelettes et la classification 

SVM. 

• L'algorithme présenté dans le troisième chapitre permet de segmenter le signal PCG, ce qui  

signifie qu'il le divise en différentes parties correspondant aux différents événements cardiaques. Cela 

permet d'identifier et de localiser avec précision le début et la fin de chaque événement, tels que les 

bruits cardiaques (B1 et B2) et les souffles. 

• Le quatrième chapitre explore l'utilisation du rapport énergétique (RE(%)) comme indicateur  

crucial de la sévérité et de l'augmentation énergétique des souffles cardiaques par rapport aux bruits 

cardiaques normaux (B1 et B2). La T.O.C, est employée pour obtenir une représentation graphique 

spectro-temporelle du signal PCG. Cette représentation permet d'extraire un certain nombre de 

paramètres , reflètant les variations d'énergie des souffles cardiaques en fonction de l'évolution de la 

pathologie. 

• Le travail présenté dans le cinquième chapitre souligne l'importance de la T.O.D , outil de 

filtrage pour l'analyse des valvulopathies, et  d'extraction des paramètres les plus pertinents corrélés 

en fonction de l'évolution de la sévérité de la pathologie. 

• Le dernier chapitre est consacré à la classification SVM multi-classes. Dans cette étude sera 

explorée l'utilisation des machines à vecteurs support multi-classes (SVM) et des algorithmes 

d'apprentissage automatique pour la classification des bruits cardiaques à partir de signaux phono 
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cardiogrammes (PCG), afin d'évaluer les performances de la classification SVM en utilisant 

différents noyaux et de mettre en évidence son potentiel pour la détection précoce des anomalies 

cardiovasculaires. 
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Chapitre.1 : Appareil circulatoire  

 

I. Introduction 

Au cours du cycle cardiaque, une série de sons est produite, dont certains sont inaudibles à 

l'oreille humaine. L'analyse de ces vibrations acoustiques, constituant le signal phonocardiographique 

(PCG), permet de retracer la dynamique des éléments du système cardiaque assurant la circulation 

sanguine, essentielle à la survie du patient. 

Le phonocardiogramme (PCG) se caractérise principalement par les bruits B1 et B2, survenant 

respectivement au début des phases systolique et diastolique du cycle cardiaque. Une analyse 

minutieuse du signal PCG, utilisant des techniques de traitement du signal, en fait un outil précieux 

pour le diagnostic de diverses affections cardiaques. 

 

Dans ce chapitre, nous  mettrons en lumière le fonctionnement global de l’appareil circulatoire 

et la phonocardiographie,  nous expliquerons le principe du  phonocardiogramme (PCG) et les 

différents bruits cardiaques ainsi que leurs caractéristiques. 

II.  Le système cardiovasculaire 

Le cœur humain, un organe musculaire avec quatre cavités, reçoit le sang des veines et le 

propulse à travers les artères, assurant la circulation sanguine [10]. Il pèse entre 200 et 425 grammes 

[11] et se trouve derrière la partie inférieure du sternum. Sa forme est conique, avec sa base orientée 

vers le haut et vers le bas. La maintenance du cœur est assurée par ses connexions aux principales 

artères et veines, ainsi que par sa configuration dans le péricarde[12]. 

 Anatomiquement et fonctionnellement, on distingue un cœur droit et un cœur gauche, chacun 

composé d'une oreillette et d'un ventricule séparés par une valve tricuspide à trois feuillets pour le 

cœur droit, et une valve mitrale à deux feuillets pour le cœur gauche. Entre les oreillettes et les 

ventricules, il n'y a pas de connexion musculaire (voir la figure 1.1). Il est muni de deux autres valves 
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unidirectionnelles : valves aortiques et pulmonaires, prévenant le reflux sanguin dans le mauvais sens. 

Leur ouverture et fermeture sont entièrement passives, dépendant de la différence de pression de 

chaque côté de la valve: elles s'ouvrent lorsque la pression aval est inférieure à la pression amont, et 

se ferment sinon [13].  

 

  

                                (a) (b) 

Figure 1.1: (a) :Anatomie du cœur [10] 

(b) : Valves cardiaques [14]            

1. Circulation sanguine 

La circulation sanguine est organisée par le cœur et encouragée par les veines caves supérieures, 

inférieures et intrinsèques du cœur. Les veines pulmonaires et les veines intrinsèques  cœur déversent 

le sang veineux dans l'oreillette droite, propulsé vers le ventricule droit et vers les poumons. Les 

poumons sont chargeurs d’oxygène et le débarrasse du dioxyde de carbone, puis retourne au cœur par 

les veines pulmonaires dans l'oreillette gauche, formant la petite circulation. Les capillaires s'unissent 

alors en petites veines qui, elles-mêmes, forment des veines plus grandes jusqu'à ce que le sang soit 

finalement collecté dans les viennes caves supérieures et inferieures d'où il est acheminé vers 

l'oreillette droite.  C’est la grande circulation [16]. 
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Figure 1.2 : Circulation sanguine dans le système cardiovasculaire [17] 

2. Cycle cardiaque 

 Le cycle cardiaque désigne la succession des phases qui se déroulent entre deux battements du 

cœur, incluant la systole (contraction) et la diastole (détente). Il est divisé en trois phases distinctes 

[18] : auriculaire, ventriculaire et relaxation. La phase auriculaire commence avec la relaxation des 

ventricules et l'ouverture des valves auriculo-ventriculaires (tricuspide et mitrale). La phase 

ventriculaire commence avec la relaxation des tubes auditifs, ce qui provoque sa fermeture et 

l'ouverture de la valve aortique et pulmonaire. La phase ventriculaire se termine par la relaxation des 

valves tricuspide et mitrale, déclenchant un nouveau cycle [voir les Figures 1.3 & 1.4]. Sa durée 

totale est d'environ 0.8 sec, avec environ 80% du remplissage ventriculaire avant la contraction 

auriculaire. [19] 
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Figure.1.3:[15] 

(a) : Relaxation ventriculaire (Diastole). 

(b) : Contraction ventriculaire (Systole). 

 

Figure.1.4: Cycle Cardiaque[13] 

3. Phonocardiographie et Phono-cardiogramme  

La phonocardiographie est une technique non invasive qui enregistre les vibrations associées 

aux bruits cardiaques, fournissant des informations précieuses sur les valves, la fonction et l'hymodine 

cardiaque. Il est particulièrement efficace pour détecter les valves cardiaques, l'hypertension, la 

dysfonction ventriculaire, les maladies coronariennes et les cardiomyopathies. Cependant, la 
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complexité du signal, les controverses sur l'origine cardiaque et la superposition de l'imagerie 

médicale avec l'échographie ont accéléré l'évolution de la Phonocardiographie. 

 

Figure 1.5 : Phonocardiographie cardiosim IV.[20]  

4. Auscultation cardiaque [13] 

L'auscultation cardiaque, technique essentielle au diagnostic des pathologies cardiaques, 

consiste à écouter les bruits produits à l'intérieur du corps à l'aide d'un stéthoscope. Les sons associés 

aux battements du cœur proviennent principalement de la turbulence du sang lors de la fermeture des 

valves cardiaques. 

               

      Figure 1.6 : Représentation temporelle de deux cycles cardiaques d’un cas normal. 

 

4.1.Sites d’auscultation 

L'accentuation des bruits cardiaques est généralement située dans la région où la cavité de la 

valve est la plus surfacique que d’autres valves. Cette dernière est généralement plus proche du 

système valvulaire, ressemblant à la circulation sanguine [Figure 1.7]. Les zones optimales pour 
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l'auscultation comprennent la région aortique, qui est positionnée dans le deuxième espace intercostal 

droit, où les pathologies telles que la sténose, le canal artériel persistant, l'hypertrophie ventriculaire 

gauche et l'insuffisance aortique sont les plus efficaces à détecter. La zone pulmonaire, localisée au 

deuxième espace intercostal gauche, est également plus efficace pour détecter la sténose, les défauts 

atrioventriculaires et les pathologies du tricuspide et de la mitrale. 

La région tricuspide, est mieux détectée pour la sténose, la régurgitation tricuspidique et les 

défauts du septum ventriculaire, tandis que la région mitrale, qui se trouve dans l'espace intercostal, 

est la meilleure détectable pour les sténoses du mitral et des déficits du septus ventriculaire. 

 

Figure 1.7: Différents sites d’auscultation [21] 

III.       Les bruits et les souffles cardiovasculaires 

Le système cardiaque est une entité complexe qui génère des sons résultant du mouvement 

dynamique du sang et des valves cardiaques. Ces sons, tels que les battements et les souffles 

cardiaques, résultent de la fermeture des valves cardiaques et peuvent indiquer un dysfonctionnement 

valvulaire en cas de maladie. C’est essentiel de reconnaître les caractéristiques normales des bruits et 

pathologiques des souffles, qui peuvent varier en intensité et en durée pendant différentes phases du 

cycle cardiaque. [22]. 
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Figure 1.8: Formes reconnues des souffles cardiaques.  

(a): Decrescendo, (b): Crescendo decrescendo, (c): Holosystolique[22] 

1. Les bruits cardiaques 

a. Premier bruit cardiaque (B1)  

  Se produit au début de la systole, composé de deux composantes : mitral (M1) et tricuspide 

(T1). La durée entre elles ne doit pas dépasser 30 ms chez un sujet en bonne santé. L'oscille oscille 

entre 91 et 179 Hz et dure environ 100 millisecondes. [13] 

b. Deuxième bruit cardiaque (B2) 

Le bruit B2 signifie la fin de la phase systolique et le début de la phase diastolique en la zone 

aortique ou pulmonaire respectivement. Il est composé de deux principaux : aortique(A2) : fermeture 

des valves aortiques et pulmonaire(P2). Une  diffère de P2 peut être attribué à une pathologie. B2 a 

une durée plus courte et une fréquence plus élevée que B1[23], dure environ 70 à 100 millisecondes 

et couvre une bande de fréquence de 145 à 200 Hz[13]. 

 

Figure.1.9: Représentation temporelle et spectrale du premier et deuxième bruit 

cardiaque (B1 et B2). [13] 
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c. Troisième bruit cardiaque (B3) 

Le troisième bruit cardiaque (B3), également appelé "bruit de galop protodiastolique", est un 

son supplémentaire qui se produit peu après le deuxième bruit cardiaque (B2) pendant la phase 

diastolique du cycle cardiaque. Il est généralement considéré comme anormal et peut indiquer la 

présence d'une pathologie cardiaque. Ce bruit est généralement détecté du côté gauche (apex 

cardiaque gauche) du cœur [24] . Il dure environ 60 à 80 millisecondes et se situe dans les basses 

fréquences. 

d. Quatrième bruit cardiaque (B4) 

La fréquence et l'intensité faibles de B4 se manifestent juste avant B1 à la fin de la phase 

diastolique. Il est le résultat de la contraction et de la vibration rapides des atriums et des ventricules 

lors de la dernière étape du pompage sanguin vers les ventricules. Une présence pathologique, produit 

bruit pré-systolique inaudible. [23] 

2. Bruits surajoutés[13] 

a. Bruit de galop 

Le bruit de galop est une manifestation pathologique causée par B3 et B4, qui apparaît après 

l'âge de 30 ans. Il est perceptible à la pointe, gauche latérale, ou xiphoid. Il existe trois principaux 

types de galops cardiaques: proto-diastolique (B3), pré-systolique(B4), et galop de sommation (B3). 

Ce dernier indique des problèmes avec la conformité du ventricule gauche. Galop protodiastolique se 

produit au cours du flux sanguin rapide et puissant de l'oreillette au ventricule, tandis que pré-

systolique survient juste avant B1 et se produit pendant la systole auriculaire. 

b. Claquement d'ouverture de la mitrale 

Ce bruit proto-diastolique, audible après le B2 et constitue un indice du contraction Mitral, 

indiquant une résistance au passage du sang à travers la valve mitrale. 
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c.  Click 

Les clicks cardiaques sont des sons secs et brefs entendus pendant le cycle cardiaque. Ils sont 

généralement causés par des anomalies valvulaires ou des prolapsus valvulaires. Il existe deux types 

principaux de clics cardiaques : 

• Le click proto-systolique est un son sec et aigu qui survient juste après le premier bruit 

cardiaque (B1). Il est généralement causé par un rétrécissement aortique valvulaire. Lors du 

rétrécissement aortique, l'ouverture des valves aortiques est réduite, ce qui crée un bruit sec 

caractéristique. La présence d'un clic proto-systolique est un signe important de rétrécissement 

aortique valvulaire. 

• Le click méso-systolique est un son sec audible pendant la phase de contraction du ventricule 

gauche (systole). Il est causé par un prolapsus de la valve mitrale. Lors du prolapsus mitral, 

une partie de la valve mitrale se bombe dans l'oreillette gauche pendant la systole, ce qui crée 

un bruit sec caractéristique. La présence d'un clic méso-systolique peut être un signe de 

prolapsus mitral, bien qu'il ne soit pas toujours pathologique. 

3. Souffles cardiaques 

Les souffles cardiaques sont des sons anormaux entendus pendant le cycle cardiaque. Ils ne sont pas 

toujours pathologiques, mais leur présence peut être un signe d'une anomalie cardiaque. Il se 

produisent lorsque le flux sanguin rencontre une turbulence dans le cœur. Ils sont classés en fonction 

de leur intensité, de leur tonalité et de leur localisation. 

• Intensité: souffles pouvant être faibles, modérés ou forts. 

• Tonalité: souffles pouvant être doux, soufflés ou sifflés. 

• Localisation: Les souffles sont entendus au niveau des valves cardiaques et peuvent être 

radiés vers d'autres parties du thorax. 
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3.1.Différents souffles systoliques 

Les souffles systoliques sont des bruits cardiaques anormaux entendus pendant la phase de 

contraction du cœur, ou systole. Ils peuvent indiquer diverses pathologies ou anomalies cardiaques.  

a. Sténose aortique (SA) [23] 

La Sténose Aortique est une pathologie cardiaque caractérisée par un rétrécissement anormal 

de la valve aortique, entraînant une obstruction partielle du flux sanguin du ventricule gauche vers 

l'aorte. Cela peut conduire à une pression accrue dans le cœur et à une diminution du débit sanguin 

vers le reste du corps. Il s'agit d'une maladie progressive qui peut entraîner des symptômes graves et 

mettre en danger la vie des patients si elle n'est pas traitée efficacement. 

 

b. Insuffisance mitrale (IM) [23] 

L'insuffisance mitrale se caractérise par un reflux sanguin anormal à travers la valve mitrale 

du cœur, entrainant une fuite de sang du ventricule gauche vers l'atrium gauche. Ce 

dysfonctionnement peut être causé par divers facteurs et peut entrainer des complications graves 

pour les patients.  

c. Insuffisance tricuspidienne (TR) [13] 

L'insuffisance tricuspidienne (TR) est une valvulopathie cardiaque qui se caractérise par un 

reflux sanguin anormal à travers la valve tricuspide. Cette condition peut être primaire, causée par 

des anomalies anatomiques de la valve, ou secondaire, résultant de dilatation du ventricule droit. Les 

symptômes peuvent être légers ou absents dans les stades précoces, mais peuvent progresser vers 

l'insuffisance cardiaque congestive à mesure que la maladie évolue. Il est essentiel de comprendre les 

bases de l'insuffisance tricuspidienne pour pouvoir évaluer, classer et traiter efficacement cette 

pathologie cardiaque complexe. 
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d. Rétrécissement pulmonaire (PR) [26] 

Le PR est caractérisé par un rétrécissement des voies aériennes, ce qui entraîne une diminution 

du débit d'air dans les poumons. Cette restriction peut affecter gravement la capacité respiratoire et la 

qualité de vie des patients. Il est essentiel de comprendre les aspects fondamentaux du PR, y compris 

ses symptômes, ses facteurs de risque et son impact sur la fonction pulmonaire, afin de développer 

des stratégies efficaces pour sa prise en charge. 

3.2. Différents souffles diastoliques 

a. Insuffisance aortique (IA) [26], [8] 

L'insuffisance aortique (IA) se caractérise par un reflux sanguin anormal de la valve aortique 

vers le ventricule gauche lors de la diastole. Cette pathologie peut être classée en fonction de son 

stade de gravité, allant de légère à sévère, en évaluant la fraction de reflux aortique. Elle peut 

également être classifiée comme aiguë ou chronique en fonction de la rapidité de son développement. 

L'IA peut être due à des causes congénitales ou acquises, et sa prise en charge dépend de la 

classification et de l'étiologie de la maladie. 

b. Rétrécissement mitral (RM)[25-26] 

Le Rétrécissement Mitral (RM) est une pathologie cardiaque caractérisée par un rétrécissement 

anormal de l'orifice mitral, entravant le flux sanguin entre l'oreillette gauche et le ventricule. Cette 

condition peut être d'origine congénitale ou acquise et peut présenter divers symptômes et 

complications. La gestion appropriée du RM nécessite une compréhension approfondie de sa 

définition, de son épidémiologie, ainsi que de son anatomie et de sa physiologie. 

 

4. Souffles continus [13] 

Les souffles cardiaques continus sont des bruits anormaux entendus tout au long du cycle 

cardiaque, contrairement aux souffles systoliques ou diastoliques qui sont limités à une seule phase. 
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Ils sont généralement causés par un flux sanguin turbulent à travers une valve cardiaque rétrécie ou 

régurgitante, ou par une communication intracardiaque. 

 

5. Frottement péricardique 

Il s'agit d'un son sec, aigu et court, temporaire ayant une forme de "va et vient" [13]. 

IV. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'anatomie, le fonctionnement et les pathologies du 

cœur, ainsi que le signal phono cardiogramme (PCG) et ses propriétés. Le traitement numérique du 

signal PCG est crucial pour l'analyse des maladies cardiaques. Le chapitre suivant est consacré aux 

ondelettes, la technique de base sur laquelle notre travail est fondé.  
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Chapitre.2: Outils théoriques de l’analyse spectro - temporelle  

et classifications SVM 

I. Introduction   

Le traitement des signaux numériques issus de mesures physiologiques, en particulier la 

phonocardiographie basée sur l'enregistrement des vibrations cardiaques, joue un rôle crucial dans 

l'extraction d'informations pertinentes.[28]  

Cependant, la non-stationnarité de ces signaux limite les capacités fréquentielles de la 

phonocardiographie. Pour analyser avec précision les bruits cardiaques, des chercheurs ont exploré 

diverses approches , telles que la transformée de Fourier [29], la transformée de Fourier à court terme.  

Bien que la transformée de Fourier soit couramment utilisée, elle présente des limitations face 

aux phénomènes non-stationnaires. Des alternatives telles que la transformée de Fourier à fenêtre 

glissante et la distribution de Wigner-Ville ont été explorées pour surmonter ces limitations, offrant 

une analyse temps-fréquence améliorée. 

 Une alternative émergente est la transformation en ondelettes, intégrant des concepts anciens 

et modernes pour une analyse précise des signaux biomédicaux.[30] 

Ce chapitre explore diverses techniques, mettant en évidence celles sélectionnées pour l'étude 

approfondie des caractéristiques des signaux. 

II. Analyse temps-fréquence  

Les transformations sont utilisées pour réaliser l'analyse temps-fréquence des sons, qui sont 

considérés comme des variations temporelles des fréquences. La première représentation temps-

fréquence proposée par Gabor dans les années 1940 [31], utilise, les transformées de Fourier à court 

terme (T.F.C.T), qui décomposent les signaux localement en temps-fréquence, mais présentent des 

limites liées à l'incertitude de Heisenberg.[9] 

Les atomes temps-fréquence utilisés dans la transformée temps-fréquence linéaire sont définis 

par des paramètres multi-indice, ce qui permet une analyse précise des signaux. La description à la 
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fois temporelle et fréquentielle est fournie par la transformée de Fourier à fenêtres glissantes, mais sa 

précision est limitée par l'inégalité de Heisenberg.[34] 

La transformée de Gabor (T.F.C.T ), utilise des fenêtres pour effectuer une analyse locale, ce 

qui produit une version locale du signal. Les boîtes d'Heisenberg montrent la résolution constante de 

la fenêtre à travers le plan temps-fréquence.[32] 

Une autre méthode est la distribution de Wigner-Ville, qui appartient à la classe des 

distributions temps-fréquence généralisées. Bien qu'elle présente des propriétés mathématiques, sa 

propriété de support temps-fréquence peut être fausse. Des distributions temps-fréquence 

généralisées telles que Cone-Kernel, Choi-Williams et Pseudo Wigner lissée ont pour but de diminuer 

les perturbations.[33] 

III. Transformée en ondelettes (T.O)  

La transformée en ondelettes constitue, une approche minutieux fascinante qui résout le 

problème de la résolution en appliquant une analyse multi-résolution au signal étudié. Contrairement 

à la transformée de Fourier à court terme (T.F.C.T), la T.O fournit des résolutions temporelles et 

fréquentielles variées à différents moments du signal.[35-36] 

L'analyse par application de transformée en ondelettes consiste à décomposer le signal sur une 

base d'ondelettes, en commençant par la fonction d'ondelette mère 𝛹(𝑡). Le terme "mère" signifie 

que toutes les fonctions d'ondelettes utilisées dérivent d'une fonction principale. Cette fonction a une 

forme similaire à une petite onde, d'où le nom de "transformation d'ondelettes" (en anglais, "little 

wavelet") [Figure.2.1]. 

 

Figure 2.1: Ondelette mère.[15] 
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Cette fonction est définie par deux coefficients : 

- 𝑆: coefficient d'échelle (coefficient de dilatation de l'ondelette) 
1

𝑓
 

- 𝜏: coefficient de translation (déplacement de la fenêtre le long du signal). 

Pour analyser des signaux avec différentes dimensions, il est nécessaire d'utiliser des atomes 

temps-fréquences dont les supports temporels varient selon la dimension. Ces atomes permettent une 

localisation précise du signal à la fois dans le temps et dans les autres dimensions. [38]. 

Une ondelette est une fonction 𝛹(𝑡) ∈ 𝐿2(𝑅) avec une valeur moyenne nulle, normalisée 

‖𝛹‖ = 1, et centrée autour de 𝑡 = 0. Une famille d'atomes 𝛹𝑠,𝜏(𝑡) temps-fréquence est obtenue par 

dilatation (ou contraction) 𝛹(𝑡) par 𝑠 (facteur d'échelle) et translation par 𝜏. 

𝛹𝑠,𝜏(𝑡) = (
1

√𝑠
)

𝛹(𝑡−𝜏)

𝑠
                                                                                                           (2.5) 

    Cette équation montre que les ondelettes 𝛹𝑠,𝜏(𝑡) ont la même forme que l'ondelette mère 

𝛹(𝑡) = 𝛹1,0(𝑡), sauf pour le changement d'échelle : 

 (𝑠 > 1: 𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑠 < 1: 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛). 

 Le facteur de normalisation 𝑠
−1

2⁄  garantit une énergie constante pour toutes les valeurs de 𝛹(𝑡): 

∫ |𝛹𝑠,𝜏(𝑡)|
2

𝑑𝑡 = ∫ |𝛹(𝑡)|2𝑑𝑡
+∞

−∞

+∞

−∞
= 1                                                                              (2.6) 

Pour qu'une fonction soit une ondelette  𝛹(𝑡), elle doit satisfaire des conditions d'admissibilité, 

notamment d'être continue, absolument intégrable, de carré intégrable (énergie finie), d'avoir une 

moyenne nulle et d'être analytique (transformée de Fourier nulle pour :                 𝑓 < 0). 

En continuité : ∫ |𝛹(𝑡)|2𝑑𝑡
+∞

−∞
< ∞                                                                                      (2.7) 

En admissibilité : 𝛹(0) = ∫ |𝛹(𝑡)|2𝑑𝑡
+∞

−∞
= 0                                                                     (2.8) 

IV. Transformée en ondelettes continue (T.O.C)  

La TOC d'un signal 𝑥(𝑡) ∈ 𝐿2(𝑅) est définie mathématiquement par :  

𝑊𝑋(𝑠, 𝜏) =< 𝑥, 𝛹𝑠,𝜏 >= ∫ 𝑥(𝑡)𝛹𝑠,𝜏
∗ (𝑡)𝑑𝑡

+∞

−∞
= 1

√𝑠
⁄ ∫ 𝑥(𝑡)𝛹𝑠,𝜏

∗ (𝑡−𝜏)

𝑠
𝑑𝑡

+∞

−∞
                      (2.9) 

En utilisant l'identité de Parseval : 
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𝑊𝑋(𝑠, 𝜏) =< 𝑥(𝑡), 𝛹𝑠,𝜏(𝑡) >= (1
2𝜋⁄ ) < 𝑋(𝜔), 𝛹𝑠,𝜏(𝜔) >                                      (2.10) 

Avec : 

𝛹𝑠,𝜏(𝜔) = (1
𝑠2⁄ ) 𝛹(𝑠𝜔)𝑒−𝑗𝜔𝜏                                                                                   (2.11) 

Donc la T.O.C de la fonction 𝑥(𝑡) est : 

𝑊𝑋(𝑠, 𝜏) = (√𝑠
2𝜋⁄ ) ∫ 𝑋(𝜔)𝛹∗(𝑠𝜔)𝑒+𝑗𝜔𝜏+∞

−∞
𝑑𝜔                                                      (2.12) 

L’illustration spectro-temporelle de la T.O.C dépend de l'étendue spectro-temporelle de la 

fonction 𝛹𝑠,𝜏. 

La T.O.C inverse, est donnée par la formule : 

𝑥(𝑡) = 1
𝐺⁄ ∬ 𝑊𝑥(𝑠, 𝜏)𝛹

+∞

−∞
(

𝑡−𝜏

𝑠
) ∗

1

𝑠2 𝑑𝜏𝑑𝑠                                                               (2.13) 

Où G est une constante donnée par : 

K=∫
|𝛹𝑠,𝜏(𝑡)|

2

|𝜔|
𝑑𝜔 < ∞

+∞

−
                                                                                                (2.14) 

Le choix de l'ondelette mère dans la T.O. revêt d’une importance cruciale pour détecter  la 

variation temporelle des fréquences transitoires. Idéalement, Pour séparer les composantes 

d'amplitude et de phase, il est nécessaire d'utiliser une ondelette analytique de la forme                          

(𝑦(𝑡) − 𝑗 𝜎(𝑡)), 𝑜𝑢 𝑦(𝑡) 𝑒𝑡 𝜎(𝑡) ) et de la transformer via la transformée d'Hilbert. Néanmoins, les 

ondelettes réelles sont souvent préférées pour détecter rapidement les transitions..[39] 

L'ondelette de Morlet, présentée dans la Figure 2.4, est un élément central de cette étude. Sa 

forme, une gaussienne modulée par une exponentielle complexe, présente une similitude frappante 

avec les bruits cardiaques. La représentation graphique de cette ondelette est exprimée par l'équation : 

𝛹(𝑥) = (1
√2𝜋

⁄ ) 𝑒
−𝑥2

2 𝑒−𝑗𝜔0𝑥 représente la fréquence angulaire.[40] 
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Figure 2.2 : Ondelette de Morlet,  

Partie réelle (trait plein) et partie imaginaire (pointillés). 

L’Utilisation d'une ondelette de Morlet complexe, se révèle la plus adaptée à cette étude. 

Contrairement aux ondelettes réelles, qui peuvent introduire des interférences temporelles, l'ondelette 

de Morlet complexe corrige cet effet indésirable. Cette correction permet une localisation précise 

dans le temps des composantes fréquentielles du signal [41]. 

V. Transformée en Ondelettes Discrète (TOD)  

Effectivement, la transformée en ondelettes continue (TOC) offre une analyse temps-fréquence 

puissante et détaillée grâce à l'utilisation de facteurs de dilatation et de translation. 

La T.O.C , fournit une illustration théorique plus précise [42], mais elle présente une 

redondance significative, ce qui rend sa réalisation difficile via des systèmes numériques. La  T.O.D,  

qui représente la discrétisation de la T.O.C, permet de discrétiser les facteurs de dilatation et de 

translation., tout en garantissant la construction d'une base orthogonale dans 𝐿2(𝑅).. 

Avec ces valeurs de 𝑠 𝑒𝑡 𝜏 l'équation (2.5) devient : 

𝛹𝑗,𝑘(𝑡) = (1
√2𝑗⁄ )

𝛹(𝑡−𝑘2𝑗)

2𝑗                                                                                                  (2.15) 

Toute fonction peut être décomposée en une combinaison de fonctions 

élémentaires,𝛹𝑗,𝑘(𝑡)comme suit : 

𝑥(𝑡) = ∑ ∑ 𝑑𝑗,𝑘(𝑡)𝛹𝑗,𝑘(𝑡)𝑘𝑗                                                                                                 (2.16) 

Avec 𝑑𝑗,𝑘(𝑡) =< 𝑥(𝑡), 𝛹𝑗,𝑘(𝑡) > ∫ 𝑥(𝑡)𝛹𝑗,𝑘(𝑡)𝑑𝑡
+∞

−∞
                         (2.17)  
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𝑑𝑗,𝑘(𝑡) appelés coefficients (détails) d'ondelettes. En cas de présence d'une composante 

continue dans le signal x(t), cette formule de synthèse présente une lacune, car l'expression devient 

nulle pour toutes les valeurs de 𝑗 𝑒𝑡 𝑘 en raison de la condition d'admissibilité : 

∫ 𝛹(𝑡)
+∞

−∞
𝑑𝑡 = 0                                                                                                                 (2.18) 

Pour atténuer ce problème, nous introduisons une fonction d'échelle avec la condition suivante: 

∫ 𝜙(𝑡)
+∞

−∞
𝑑𝑡 = 1                                                                                                                 (2.19) 

La fonction d'échelle a la forme suivante : 

𝜙𝑗,𝑘(𝑡) = 2
−𝑗

2⁄ 𝜙(2−𝑗𝑡 − 𝑘)(𝑗, 𝑘) ∈ 𝑍2                                                                             (2.20) 

Elles forment une famille orthogonale pour un 𝑗 fixé. Plus généralement, la fonction peut alors 

être exprimée comme suit : 

𝑥(𝑡) = ∑ 𝑎1(𝑘)𝜙𝐼,𝑘(𝑡) + ∑ ∑ 𝑑𝑗(𝑘)𝛹𝑗,𝑘(𝑡)𝑘∈𝑍
𝐼
𝑗=1𝑘∈𝑍                                                         (2.21) 

Avec 𝑎1(𝑘) =< 𝑥(𝑡), 𝜙𝐼,𝑘(𝑡) > : appelé coefficient d'approximation d'ondelettes. Cette 

formule montre que  𝑥(𝑡) est divisée en deux signaux : 

1- 𝑎1(𝑘)𝜙𝐼,𝑘(𝑡): correspondant aux basses fréquences, passant par un filtre passe-bas conforme 

à : ∫ 𝜙(𝑡)
+∞

−∞
𝑑𝑡 = 1 

2. 𝑑𝑗(𝑘)𝛹𝑗,𝑘(𝑡) : correspondant au comportement du signal aux hautes fréquences.  

Les ondelettes (𝜳𝒋,𝒌(𝒕)) sont structurées en utilisant deux grandeurs : le temps k, permettant 

de translater les formes pour un niveau donné, et l'échelle 2𝑗  , permettant de passer d'un niveau j à 

un niveau immédiatement inférieur. Les dilatées dyadiques concernent la fonction d'échelle dans la 

première colonne de la figure, tandis que dans la seconde colonne, elles concernent la fonction 

ondelette. 

 Ces dilatations servent au calcul des coefficients d'approximations définissant les moyennes 

locales du signal et des coefficients de détails qui représentent les différences entre deux moyennes 

locales successives du signal.  

a𝑗,𝑘(𝑡) =< 𝑥(𝑡), 𝜙𝐼,𝑘(𝑡) ≥ ∫ x(𝑡)𝜙𝐼,𝑘(𝑡)𝑑𝑡
+∞

−∞
                                                                   (2.22) 
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Le signal : 𝐴𝑗(𝑡) = ∑ a𝑗,𝑘(𝑡)𝑘∈𝑍 𝜙𝐼,𝑘(𝑡) (2.29)    est une approximation                      (2.23) 

𝑑𝑗,𝑘(𝑡) =< 𝑥(𝑡), 𝛹𝐼,𝑘(𝑡) ≥ ∫ x(𝑡)𝛹𝐼,𝑘(𝑡)𝑑𝑡
+∞

−∞
                                                                  (2.24) 

Le signal : 𝐷𝑗(𝑡) = ∑ a𝑗,𝑘(𝑡)𝑘∈𝑍 𝛹𝐼,𝑘(𝑡) est un détail                                                         (2.25) 

En général, les signaux de détails et d'approximations sont des fonctions de temps, interprétées 

en termes de projections orthogonales sur les espaces 𝑉𝑗et 𝑊𝑗 

1. Le choix de l’ondelette mère (db7)[48] 

Le choix de l'ondelette mère est un aspect crucial dans l'analyse du signal PCG. Selon l’article 

de la référence suivante  [48], les différentes ondelettes orthogonales et bi-orthogonales ont été 

appliquées à l'analyse du signal PCG d'un sujet sain. L'écart moyen (en valeur absolue) entre le signal 

original et le signal de synthèse obtenu par reconstruction par analyse multirésolution a été mesuré 

pour chaque ondelette. L'ondelette de Daubechies du septième niveau (db7) s'est avérée être la 

plus performante pour l'analyse des signaux PCG. En effet, elle présente la plus faible erreur de 

reconstruction, indiquant une meilleure approximation du signal original. De plus, la forme des 

oscillations de l'ondelette db7 ressemble à la morphologie des bruits cardiaques, ce qui renforce son 

adéquation à l'analyse de ces signaux. 

VI. Débruitage par ondelettes : 

Débruitage par ondelettes sert séparer les bruits cardiaques (B1 et B2) des clicks et souffles 

Selon l'équation (2.26), le modèle considère le signal mesuré 𝑥 comme une combinaison 

additive d'un signal informatif 𝑠 et d'un bruit de mesure 𝑟. 

𝑥(𝑡) = 𝑠(𝑡) + 𝑟(𝑡)                                                                                                              (2.26) 

Le débruitage par seuillage des coefficients d'ondelettes est une technique d'élimination du bruit 

r(t) dans les signaux en exploitant la propriété de cohérence des signaux purs et d'incohérence du 

bruit.  

La décomposition discrète sur une base orthonormée d'ondelettes de Mallat [49], qui offre une 

décomposition simple et une reconstruction précise, est l'algorithme le plus couramment utilisé. La 
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projection orthonormée permet de conserver l'énergie entre les représentations. Les coefficients 𝑊𝑗,𝑘 

attribués au bruit des segments moins corrélés à la base sont faibles après la décomposition. En 

modifiant un seuil, il est possible de séparer la partie non homogène du signal de la partie homogène. 

Le signal filtré est produit par la reconstruction inverse. Des travaux précédents [44 [45], ont utilisé  

aussi cette technique. 

Les deux types de seuillage les plus fréquemment utilisés dans la littérature sont le seuillage 

dur (seuillage dur) et le seuillage doux (seuillage doux)[35]. Le seuillage dur annule toutes les valeurs 

en dessous d'un seuil 𝑆 , tandis que le seuillage doux soustrait les valeurs restantes   𝑊𝑗,𝑘, qui sont 

supérieures à celui-ci. 

 

• Le seuillage dur (hard thresholding) 

𝑊𝑗,𝑘 = {
𝑊𝑗,𝑘      𝑠𝑖 |𝑊𝑗,𝑘| > 𝑆

0            𝑠𝑖 |𝑊𝑗,𝑘| ≤ 𝑆
                                                                                             (2.27) 

• Le seuillage doux (soft thresholding) : 

𝑊𝑗,𝑘 = {
𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑊𝑗,𝑘)(|𝑊𝑗,𝑘| − 𝑆)      𝑠𝑖 |𝑊𝑗,𝑘| > 𝑆

0                                            𝑠𝑖 |𝑊𝑗,𝑘| ≤ 𝑆
                                                               (2.28) 

Exemple d’application[14] : du seuillage doux et dur 
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Figure.2. 3: (a) : Signal original ( x(t) ,S=0.4),  

(b): le seuillage dur, (c) : Le seuillage doux[14] 

Il existe plusieurs méthodes pour calculer le seuil 𝑆. L'algorithme utilise le seuillage universel 

créé par Donoho et Johnstone [46]. Le principe d'un bruit blanc gaussien mélangé avec un signal est 

utilisée pour calculer l'énergie estimée du bruit.  

Le seuil 𝑆 est égal à :       𝑠 =  𝜎√2𝑙𝑜𝑔𝑁,  

où 𝑁 est le nombre de points du signal et 𝜎2est la variance du bruit.  

La variance du bruit peut être estimée en utilisant : 

𝜎 = 𝑀𝑊1;𝑘 0.6745⁄ , où  𝑀𝑊1;𝑘 est la moyenne du bruit. 

Le principe d'estimation du risque non biaisé de Stein (SURE) est une méthode utilisée pour 

réduire le risque de non-détection dans le débruitage par seuillage d'ondelettes.  

Plusieurs paramètres doivent être pris en compte avant d'utiliser le débruitage par ondelettes, 

notamment l'ondelette utilisé, le niveau de décomposition  et le type de seuillage. Selon des recherches 
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antérieures, l'ondelette Daubechies du 7ème ordre (db7) est la plus adapté pour analyser le signal 

phonocardiogramme (PCG) , échantillonné à la fréquence de 8KHz .[47]  

En résumé, le choix du seuil, de l'ondelette mère , du niveau de décomposition et de la fréquence 

d'échantillonnage sont tous cruciaux pour un débruitage par ondelettes du signal PCG . Les résultats 

montrent que ces choix peuvent varier en fonction des caractéristiques spécifiques du signal, comme 

la fréquence d'échantillonnage. 

 

VII. Conclusion : 

Ce chapitre présente le traitement des signaux physiologiques basée sur l'enregistrement des 

vibrations cardiaques, ce qui offre une vue d'ensemble approfondie des défis et des solutions dans ce 

domaine. L'analyse des signaux non stationnaires nécessite en effet des techniques adaptées, et 

l’exploration de la transformation en ondelettes (T.O) démontre une alternative prometteuse à la 

transformée de Fourier. La T.O offre des avantages significatifs grâce à son approche multi-

résolution, permettant une représentation plus précise des caractéristiques transitoires et mobiles des 

signaux physiologiques. Application de la version continue  et discrète d’ondelettes ainsi que leur 

application dans la décomposition des signaux en composantes d'approximation et de détails est 

pertinent pour cette analyse. Le débruitage par ondelettes constituent également des outils importants 

pour l'analyse des phono cardiogrammes (PCG), offrant une décomposition multi-résolution des 

signaux et la capacité à séparer les signaux cardiaques pertinents du bruit. L'accent  a été mis sur 

l'importance de choisir judicieusement les paramètres de traitement, tels que le type d'ondelette, le 

niveau de décomposition et le seuillage, est cruciale pour obtenir des résultats efficaces dans le 

débruitage de ces signaux. Le chapitre suivant est consacré à la Segmentation des signaux 

phonocardiogrammes (PCGs). 
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Chapitre.3 : Segmentation des signaux phono cardiogrammes(PCGs) 

 

I. Introduction :  

Les sons produits par le cœur, fournissant des informations précieuses pour le diagnostic et le 

suivi des pathologies cardiaques. L'analyse numérique de ce signal permet d'extraire des 

caractéristiques et des paramètres essentiels pour l'évaluation de l'état cardiaque. 

Avant de procéder à n'importe quelle technique d’analyse numérique, pour déterminer les 

caractéristiques et les paramètres les plus pertinents dans l’estimation des signaux PCGs, il faut 

comprendre le phonocardiogramme (PCG), ce qui implique  la connaissance de la 

phonocardiographie, la morphologie du phonocardiogramme et ses différentes évènements: bruits 

cardiaques (B1et B2), souffles cardiaques et clicks, la phase systolique ainsi que la phase diastolique. 

La nature non stationnaire des signaux phonocardiogrammes (PCG) rend nécessaire 

l'utilisation d'outils de traitement du signal pour leur analyse. 

En effet, l'identification, la séparation et l'extraction des bruits et des souffles cardiaques à partir 

de ces signaux complexes exigent une technique puissante: la segmentation. Fondée sur les outils de 

traitement du signal, cette technique permet de déterminer les paramètres les plus pertinents pour 

l'analyse des signaux PCGs et, par conséquent, pour leur classification. 

II. Base de données  

Pour cette analyse, nous avons utilisé des enregistrements audio (.wav) de signaux 

phonocardiogrammes (PCG) provenant de trois bases de données différentes [49-51].  

L'équipe de traitement du signal, dirigée par Mr Debbel Sidi Mohamed de l'Université de Tlemcen et 

du laboratoire GBM, a largement utilisé ces bases de données dans ses travaux de recherche. Ces 
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bases de données regroupent des signaux PCGs de sévérité pathologique variable, néanmoins elles  

ne contiennent aucune information supplémentaire sur les patients, tels que l'âge, le sexe, etc. 

III. Segmentation des signaux PCGs   

1. Méthodes et techniques  

     Dans la littérature diverses approches peuvent être appliquées pour extraire l'enveloppe du signal, 

comme la transformé d’Hilbert, le calcul du carré du signal, la valeur absolue, l'entropie de Shannon 

(Epsh) et l'énergie de Shannon (Esh). [52-53] 

Et selon les articles [54-56], cette dernière (Esh), permet d’atténuer le foisonnement des oscillations 

de haute intensité. La forme de la courbe d’énergie de Shannon favorise les faibles oscillations, ce 

qui donnera des représentations énergétiques prenant en considération l’ensemble des bruits et des 

souffles cardiaques. L'utilisation de l'enveloppe de Shannon pour traiter les signaux PCG s'avère 

particulièrement judicieuse en raison de sa capacité à préserver les oscillations de faible amplitude. 
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(a) 

   

                                         (b)                                                                           (c) 

Figure. 3.1 : Représentation énergétiques d’un signal PCG à click : 

(a) : Open Snap(OS)  

(b) : Energie de Shannon du signal  

(c) : Entropie de Shannon du signal . 

D’après la Figure3.1 l'énergie de Shannon se distingue comme une approche efficace pour 

l'extraction de l'enveloppe du signal PCG, permettant une analyse plus précise des bruits cardiaques 

et des souffles, en particulier dans les cas où ces derniers sont de faible intensité. 
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A. Approches pour l'extraction de l'enveloppe du signal PCG : 

Divers méthodes d'extraction de l'enveloppe du signal phonocardiogramme (PCG) ont été 

explorées dans la littérature [53-54]. Selon les articles [55-57], l'entropie et l'énergie de Shannon 

présentent des avantages particuliers pour l'extraction de l'enveloppe du signal PCG : 

• Atténuation des oscillations de haute intensité: Ces approches permettent de réduire 

l'impact des oscillations de forte amplitude, ce qui met en évidence les composantes plus 

faibles du signal. 

• Mise en valeur des faibles oscillations: pour une meilleure représentation des bruits 

cardiaques et des souffles subtils. 

Compte tenu de ses propriétés, l'énergie de Shannon s'avère être la méthode d'extraction 

d'enveloppe la plus adaptée pour le traitement du signal PCG. Elle offre une meilleure représentation 

des composantes du signal de faible amplitude, ce qui est crucial pour l'analyse des souffles 

cardiaques, en particulier ceux de faible intensité. 

B. Algorithme de séparation   

Si les techniques basées sur l'enveloppe d'énergie de Shannon ont montré leur efficacité dans la 

détection des souffles cardiaques [53], [55], [57], elles présentent une limitation majeure: leur 

efficacité est conditionnée par le fait que les bruits cardiaques soient plus intenses que le souffle lui-

même. 

En effet, lorsque le contenu fréquentiel des souffles cardiaques (systolique ou diastolique) est plus 

important que celui des bruits cardiaques B1 et B2, ces techniques ne parviennent pas à les distinguer 

efficacement. C'est pourquoi, dans le cadre de notre étude, nous proposons une approche alternative 

basée sur le débruitage par ondelettes [57]. 

L’illustration suivante, décrit les différentes étapes de notre procédé de segmentation : 
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Figure. 3.2 : Algorithme de séparation des bruits et des souffles cardiaques. 

Cet algorithme présente deux étapes importantes :  

a. Détection de l'enveloppe d'énergie de Shannon  

Dû à la complexité du signal phonocardiogramme (PCG), cet algorithme (Figure 3.2) est conçu 

d'une manière supervisée, c-à-d l'utilisateur doit ajuster certains paramètres comme: le niveau de la 

décomposition et le seuil, afin d’atteindre la segmentation optimale. 

1. Normalisation du signal  

Suite à l'acquisition du signal phono cardiogramme (PCG), la normalisation du signal PCG 

constitue une étape préliminaire indispensable dans le processus de traitement du signal. Elle permet 

de représenter le signal échantillonné avec une fréquence de 8KHz [57], avec une amplitude bien 

limité entre : -1 et +1. 
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Pour normaliser un signal PCG (phonocardiogramme) après son acquisition avec une 

fréquence d'échantillonnage de 8 kHz, nous suivons les étapes mathématiques suivantes [58]: 

a. Centrage du signal : Soustraction de la moyenne du signal pour le centrer autour de 

zéro. 

𝑦[𝑛] = 𝑥[𝑛] − 𝜇𝑥                                                                                                        (3.1) 

où : 

o 𝒙[𝒏] est le signal original. 

o 𝝁𝒙 est la moyenne du signal, calculée par : 

𝜇𝑥 =
1

𝑁
∑ 𝑥[𝑛]𝑁−1

𝑛=0                                                                                           (3.2) 

o 𝒚[𝒏] est le signal centré. 

b. Normalisation de l'amplitude : Division du signal centré par sa valeur maximale 

absolue pour que l'amplitude soit comprise entre -1 et 1. 

𝑧[𝑛] =
𝑦[𝑛] 

max (|𝑦[𝑛]|)
                                                                                           (3.3) 

où : 

o 𝒚[𝒏] est le signal centré. 

o 𝐦𝐚𝐱 (|𝒚[𝒏]|)  est la valeur maximale absolue du signal centré. 

o 𝒛[𝒏] est le signal normalisé avec une amplitude limitée entre -1 et 1. 
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2. Débruitage par ondelettes  

Suite à la normalisation du signal phonocardiogramme (PCG), l'utilisateur a la possibilité 

d'appliquer le filtrage par ondelettes. Cette étape s'avère particulièrement utile pour annuler les 

composantes de haute fréquence dans le cas où les souffles présents sont de haute intensité, et que le 

contenu fréquentiel de ces derniers est plus important que ceux des bruits cardiaques. [57].  

La figure ci-dessous (Figure 3.3), illustre les six niveaux de débruitage par ondelettes appliqués 

au signal PCG d’un patient souffrant de sténose aortique (AS). Dans notre analyse le débruitage 

optimal abouti au 5ème niveau de la décomposition, néanmoins, quelques traces du souffle restent 

toujours non filtrées, au-delà de ce niveau le signal commence à se déformer. Le signal restitué dans 

ce niveau est utilisé dans la détection et l'identification des bruits cardiaques. 

Or pour détecter et identifier les différents bruits et souffles cardiaques, le 3ème niveau de la 

décomposition reste le plus approprié. 
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(a) 

 

(b) 

Figure 3.3 :  Débruitage par ondelettes du signal PCG à  

Souffle systolique de la sténose aortique (AS) : (a)  

Décomposition sur les six niveaux : (b) . 

 

3. Détection d’enveloppe  

    L'extraction de l'enveloppe d'énergie de Shannon peut être effectuée par un  filtre numérique 

passe-bas qui atténue les fréquences supérieures à 20 Hz .[Annexe. I].  
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     Ce filtrage est affermi par une condition de suppression des valeurs inférieures à 90% ; pour 

négliger les faibles énergies « inférieures à 90% du maximum » .(un premier seuil (S1) est fixé).  

 

Figure 3.4 : Condition de la suppression des valeurs inférieures à 90%. 

b. Identification et extraction des bruits et souffles cardiaques : 

Après la phase de la détection d’enveloppe d’énergie de Shannon, la segmentation des bruits et 

des souffles se base spécialement sur l’identification et la détection des Creux latéraux de chaque pic 

de l'enveloppe. Cette opération est effectuée par un deuxième seuil fixé manuellement (S2)  [ voir la 

Figure 3.5], puis détecter les instants de ces positions et par conséquent le positionnement des bruits 

et des souffles cardiaques. [ voir les Figures 3. 6, 7 et 8] 

Figure.3.5 : Procédé de la  détection des Creux latéraux de chaque bruit cardiaque. 

La détection des bruits B1 et B2 est réalisée, repose sur la différence de durée entre la diastole 

et la systole. Plus précisément, la condition de détection est que : 

𝐄𝐧𝐯𝐞𝐥𝐨𝐩𝐩𝐞 𝐝′𝐞𝐧𝐞𝐫𝐠𝐢𝐞(𝐄𝐞𝐒𝐡) = 𝐄𝐞𝐒𝐡(𝐢) ≥ 𝟎. 𝟗 𝐄𝐞𝐒𝐡(𝐢)𝐦𝐚𝐱 ∶ {

    
𝐎𝐮𝐢 𝐄𝐞𝐒𝐡(𝐢) = 𝐄𝐞𝐒𝐡(𝐢)𝐦𝐚𝐱

𝐍𝐨𝐧 𝐄𝐞𝐒𝐡(𝐢) = 𝟎
} 
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L’application de notre algorithme sur trois cas différents: le premier cas est un cas normal (N), 

le second est un cas à click: sommation de galop (SG) et le troisième cas est un cas à souffle 

systolique: la sténose aortique(AS), est  représentée sur les figures suivantes. 

 

Figure 3.6: Représentation temporelle d’un cas Normal(N) : (a), Enveloppe: (b) ,  

Identification des bruits cardiaque :(c) et Détection des minima latéraux : (d). 

 

 

𝐈𝐟  𝐓(𝐢 + 𝟐) − 𝐓(𝐢 + 𝟏) > 𝐓(𝐢 + 𝟏) − 𝐓(𝐢) ⟹ {
𝐁𝟏 = 𝐏(𝐢)

𝐁𝟐 = 𝐏(𝐢 + 𝟏)
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Figure 3.7 :Représentation temporelle  d’un signal PCG à click :  

sommation de galop (SG) : (a), Enveloppe:(b) ,  

Identification des bruits cardiaque :(c) , Détection des minima latéraux : (d). 
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Figure 3.8 :Représentation temporelle  d’un cas à souffle : Sténose Aortique (AS) : (a), 

Enveloppe:(b) , Identification des bruits cardiaque :(c) et Détection des minima latéraux : (d). 

 

L'identification et la détection des minima latéraux  de différents événements (bruits et des 

souffles cardiaques), la séparation des bruits, des clicks et des souffles devient plus simple à faire. 

Les résultats de l’application de cet algorithme sur quelques signaux PCGs sont représentés sur 

les figures suivantes :  
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Figure.3.9: Segmentation des bruits cardiaque B1et B2 du signal PCG Normal (N) 
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Figure 3.10: Segmentation des bruits cardiaque B1et B2 du signal PCG :  

cas d’une Insuffisance Mitrale (IM) 
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Figure 3.11: Segmentation des clicks du signal PCG à click : cas d’un Open Snap (OS) . 
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Figure 3.12: Segmentation des clicks du signal PCG à click : 

Cas d’une Sommation de Galop (SG) . 
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Figure 3.13: Séparation des souffles systoliques du signal PCG :  

Cas d’une Stenose aortique (AS)  
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Figure 3.14: Segmentation des souffles diastoliques du signal PCG : cas de (DR)  
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Figure 3.15: Segmentation des souffles diastoliques du signal PCG :  

Cas d’une Insuffisance Aortique (AI)  

En identifiant le début et la fin de chaque bruit cardiaque, nous pouvons déterminer leur durée 

et celle du cycle cardiaque. Le tableau ci-dessous présente les résultats de la segmentation appliquée 

aux différents signaux PCGs : 
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Signal 

PCG 

Durée du bruit (s) 

Durée du cycle cardiaque (s) 

 
Fréquence 

cardiaque 

(bpm) 

Seuil (%) 

Repère :B1 Repère :B2 

B1 B2 

Signaux du 1er  groupe 

N 0.09 0.07 0.7771 0.7785 77.20 80 

IM 0.13 0.09 0.8064 0.8119 73.006 80 

Signaux du 2ème groupe 

OS 0.2 0.13 1.148 1.11 57.69 90 

SG 0.15 0.14 0.8056 0.7769 76.94 90 

Signaux du 3ème  groupe 

AS 0.11 0.09 0.762 0.767 84.19 90 

DR 0.15 0.12 1.1081 1.1132 56,22 90 

AI 0.07 0.06 1.005 0.9941 63.04 70 

Tab.3.1 : Durée des bruits cardiaque B1 et B2 de différents signaux PCGs. 

L'analyse des données du tableau: Tab. 3.1 révèle que les cas d’anomalies peuvent présenter 

des altérations dans les propriétés temporelles des bruits cardiaques B1 et B2. Ces modifications 

impactent directement la valeur de la fréquence cardiaque (bpm) qui est calculée en inversant la durée 

d'un cycle cardiaque complet, puis en multipliant par 60 pour convertir les secondes en minutes. Elle 

est donnée par  formule suivante : 

𝑭𝒓é𝒒𝒖𝒆𝒏𝒄𝒆 𝒄𝒂𝒓𝒅𝒊𝒂𝒒𝒖𝒆(𝒃𝒎𝒑) =
𝟔𝟎

𝐃𝐮𝐫é𝐞 𝐝𝐮 𝐜𝐲𝐜𝐥𝐞 𝐜𝐚𝐫𝐝𝐢𝐚𝐪𝐮𝐞 (𝐞𝐧 𝐬𝐞𝐜𝐨𝐧𝐝𝐞𝐬)
                               (3.3) 

Les résultats de la segmentation des différents événements du signal PCG sont prometteurs. Ils 

démontrent l'efficacité des méthodes employées pour détecter les bruits et souffles cardiaques. 

Néanmoins, la méthode présente des lacunes dans les cas complexes où les bruits sont masqués par 

le souffle. En effet, la localisation des creux latéraux des souffles n'aboutit pas à de bon résultat, 

même en adaptant le seuil de l'enveloppe d'énergie [Figure 3.15]. 
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IV. Conclusion 

Ce chapitre présente un algorithme innovant pour la segmentation du signal phono 

cardiogramme (PCG). Cet algorithme permet de localiser avec précision les différents composants 

du signal. Les résultats obtenus sont très encourageants et permettent d'envisager une analyse 

ultérieure de l'évolution de la sévérité pathologique. Cette performance remarquable est due à la 

robustesse des mécanismes utilisés dans cet l'algorithme. 

L'analyse des différentes représentations produites a démontré des résultats satisfaisants en 

matière d'identification, de localisation et de segmentation des divers événements composant le signal 

PCG. Cependant, la méthode présente certaines limites dans la détermination précise du début et de 

la fin des bruits et des souffles, même en ajustant le seuil. Ceci est particulièrement vrai dans les cas 

compliqués où les bruits sont entièrement masqués par le souffle. 

Dans le chapitre suivant nous abordons l’Analyse du signal phono cardiogramme(PCG) par 

utilisation de la version continue d’ondelette (T.O.C). 
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Chapitre.4 : Analyse du signal phono cardiogramme(PCG) par utilisation de la 

version continue d’ondelette (T.O.C) 

  
 

I. Introduction  

Par rapport aux autres techniques d'analyse comme la transformée de Fourier (TF), la 

transformée de Fourier à court terme (TFCT), la transformée en ondelettes (TO) s'avère 

particulièrement adaptée à l'étude des bruits cardiaques (normaux et pathologiques) [59- 60]. 

Son efficacité réside dans sa capacité d'analyse flexible spectro-temporelle, grâce à une fenêtre 

d'analyse adaptable. [60-61]. 

La version continue d’ondelettes (TOC) constitue une alternative prometteuse à la 

transformée de Fourier à court terme (TFCT)  pour l'analyse des signaux 

phonocardiographiques (PCG) [62]. En effet, la morphologie non stationnaire des signaux PCG, 

rend la TOC particulièrement adaptée à leur décomposition en différents évènements.  

Le choix de l'ondelette analysante et le paramètre d'échelle est crucial avant tout traitement, car 

il peut influencer considérablement les résultats obtenus [63]. 

La majorité des chercheurs qui ont utilisé les ondelettes pour analyser les signaux non-

stationnaires ont démontré que l'ondelette de Morlet est l'une des plus adaptées. 

La TOC est employée pour représenter, localiser et détecter les différents événements du signal 

PCG, permettant ainsi de résoudre le problème de segmentation et d'analyser les paramètres liés à 

leurs variations pour une formulation plus claire. [21][47] [48] 

Dans cette partie, nous appliquerons la TOC aux signaux PCGs pour analyser les 

valvulopathies, ainsi que la mesure de différents paramètres qui peuvent être des indicateurs efficaces 

du degré de sévérité pathologique, et par conséquent, pour leur classification. 

Avant tout traitement, il est essentiel de classer les signaux PCG en fonction de leur gravite en 

utilisant le rapport énergétique (RE) [64-65]. 



Chapitre.4                        Analyse du signal phono cardiogramme (PCG) par utilisation de la version continue d’ondelette (T.O.C) 

 
62 

Le rapport énergétique (RE(%)) est un outil précieux pour l'évaluation de la sévérité d'une 

pathologie cardiaque. Il permet de quantifier la proportion d'énergie contenue dans le souffle 

cardiaque par rapport à celle des bruits cardiaques sains. 

 

𝐑𝐄 =
𝐄𝐒

𝐄𝐁 + 𝐄𝐒
  avec   {

𝐄𝐁 ∶ énergie des bruits (𝐁𝟏, 𝐁𝟐).
𝐄𝐬 ∶ énergie du souffle.                   

}                                                 (𝟒. 𝟏) 

 

Le RE (%), exprime la prépondérance du souffle sur les bruits cardiaques B1 et B2. Dans 

notre analyse, nous classerons les signaux PCG selon trois niveaux de sévérité: 

 

• Légère, RE< 30%, 

• Modérée, 30% ≤ RE<70%, 

• Sévère, RE ≥ 70%. 

Le principal inconvénient de cette méthode réside dans les cas limites où le flux transvalvulaire 

est fortement réduit, engendrant généralement un souffle peu audible. [57]  

Dans cette partie, notre analyse porte sur 27 enregistrements  sous forme audio (.wav) et présentant 

des degrés de sévérité pathologique variés (détaillés dans le tableau :Tab 4.1). Les caractéristiques 

énergétiques des signaux (ES, EB1, EB2) et leurs rapports énergétiques (RE) sont également 

présentés dans le tableau :Tab.4.1. 

Selon le tableau :Tab.4.1, l'analyse énergétique met en évidence que la sévérité des signaux 

PCGs  dépend de l'énergie du souffle (ES) et des bruits cardiaques EB1 et EB2. Cette relation peut 

être décrite comme suit : 

• Souffle sévère : L'énergie du souffle (ES) est toujours strictement supérieure à celle de 

B1 et B2. 

• Souffle léger : L'énergie du souffle (ES) est toujours inférieure à celle des bruits . 

• Souffle modéré : L'énergie du souffle (ES) peut être moindre comparable à celle des 

bruits ou à l'un des deux. 
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Les résultats de la variation du rapport énergétique (RE) en fonction de l'énergie du souffle 

(ES), illustrés par la Figure 4.1, indiquent qu'une augmentation de l'énergie du souffle entraîne une 

augmentation proportionnelle du rapport énergétique. Par conséquent, les signaux du deuxième 

groupe (avec clic) présentent une sévérité pathologique plus élevée. Toutefois, cette égalité n’est pas 

toujours valable, car elle figure ici dans le traitement de la sténose aortique (AS) et sténose mitrale 

(MS). Cette observation confirme les résultats précédents, montrant que la gravité des valvulopathies 

ne repose pas uniquement sur l'énergie du souffle, mais également sur l'énergie des bruits cardiaques 

B1 et B2. 
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Sujet 𝑬𝑩𝟏 𝑬𝑩𝟐 𝑬𝒔𝒐𝒖𝒇 𝑹𝑬 Sévérité 

Signaux du premier groupe 

N1 42.07 30.75    

IM 49.26 37.29    

CA 29.58 39.50    
Signaux du deuxième groupe  

Atrial de Gallop(AG) 

AG1 287.89 85.32 11.91 3.09 Légère 

AG2 285.75 83.48 40.26 9.83 Légère 

AG3 203.83 72.48 145.01 34.41 Modérée 
Open Snap(OS) 

OS1 275.19 115.25 21.62 5.24 Légère 

OS2 202.58 75.40 145.8 34.40 Modérée 
Sommation de Gallop (SG) 

SG1 252.97 236.04 7.28 1.46 Légère 

SG2 224.42 169.26 30.13 7.10 Légère 

SG3 155.45 178.17 38.03 10.23 Légère 
Signaux du troisième groupe  

Les sténoses aortiques(AS) 

AS01 210.65 58.52 35.15 11.55 Légère 

AS02 300.95 350.57 135.58 17.24 Légère 

AS03 21.30 67.12 38.13 30.13 Modérée 

AS04 9.20 43.00 23.90 31.41 Modérée 

AS05 227.10  80.22 185.88 37.69 Modérée 

AS06 56.78 10.83 164.67 70.89 Sévère 

AS07 10.32 59.24 172.38 71.25 Sévère 

AS08 17.17 68.68 232.24 73.01 Sévère 
Les sténoses mitrales (MS) 

MS01 23.46 41.96 39.49 10.76 Légère 

MS02 217.94 185.30 72.79 15.29 Légère 

MS03 499.87 464.16 199.51 17.15 Légère 

MS04 47.20 71.75 29.04 19.62 Légère 

MS05 47.19 69.57 34.55 22.83 Légère 

MS06 254.64  94.85 336.75 49.07 Modérée 

MS07 78.96 52.21 186.76 58.74 Modérée 

MS08 249.00 135.86 652.05 62.88 Modérée 

 

Tab. 4.1 : Base de données des signaux PCGs et leurs caractéristiques énergétiques. 

 

Les figures suivantes illustrent la variation du rapport énergétique en fonction de l'énergie du 

souffle pour différentes pathologies (AG, OS, SG, AS et MS) : 
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Figure .4.1 :Variation du rapport énergétique en fonction de l'énergie du souffle. 

 

II.  Paramètres d’analyse des signaux PCGs par application de la TOC  

La représentation spectro-temporelle est basée sur le choix de l’ondelette analysante qui est 

l’ondelette de type Morlet et le facteur d’échelle (𝛕). 

Le choix d’ondelette de type Morlet, est dû à la ressemblance de cette dernière avec l’allure 

des bruits cardiaques, ce qui la rend adaptée à l'extraction de caractéristiques temporelles précises et 

Morlet Complexe (cmor) pour avoir une représentation bien localisée en temps, permettant une étude 

fine des variations du signal à des instants précis. 
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L'application de la version continue d’ondelettes (TOC) permet d'obtenir une représentation 

temps-fréquence du signal PCG. Plusieurs paramètres peuvent être déterminés et d’autres peuvent 

être extraits. 

a. Rapport temporel et fréquentiel (Rt, Rf) 

 

La  TOC s'avère être un outil précieux pour l'étude des signaux phono cardiogrammes (PCG). 

Elle offre une représentation simultanée des signaux dans les domaines temporel et fréquentiel, 

permettant une analyse détaillée des bruits cardiaques et des souffles. [67] 

Si la représentation graphique des étendues temporelles (ΔT) et fréquentielles (ΔF) des bruits 

cardiaques B1 et B2 peut fournir des informations utiles, elle peut parfois s'avérer peu concluante en 

raison de la variabilité interindividuelle des signaux PCG. C'est pourquoi le calcul des Rapport ou 

des rythmes temporel (Rt) et fréquentiel (Rf) s'avère être un outil précieux pour analyser ces bruits 

de manière plus discriminante. 

On pose : 

𝐑𝐭 =
∆𝐓(𝐁𝟏) − ∆𝐓(𝐁𝟐)

∆𝐓(𝐁𝟏)
∶ Rapport  temporel                                                                          (𝟒. 𝟐) 

𝐑𝐟 =
∆𝐅(𝐁𝟐) − ∆𝐅(𝐁𝟏)

∆𝐅(𝐁𝟐)
∶ Rapport   fréquentiel                                                                      (𝟒. 𝟑) 

Avec : 

∆T :  Etendue temporelle du bruit B1 ou B2. 

∆F : Etendue fréquentielle du bruit B1 ou B2.  

b. Taux  fréquentielle : TΔF(%)[13] 

L’étendue fréquentielle d'un souffle cardiaque constitue une mesure clé de sa gravité dans le  

traitement les signaux PCGs. Pour mieux appréhender cette information, nous proposons une 

nouvelle mesure appelée Taux fréquentielle (TΔF). L’TΔF , met en évidence la fréquence la plus 

importante du souffle par rapport aux bruits cardiaques et se calcule comme suit : 

𝐓𝚫𝐅 =
𝜟𝑭𝑺𝒐𝒖𝒇

𝜟𝑭𝑩𝟏 + 𝜟𝑭𝑩𝟐+𝜟𝑭𝑺𝒐𝒖𝒇
avec {

𝜟𝑭𝑺𝒐𝒖𝒇 ∶ L’étendue fréquentielle du souffle.

𝜟𝑭𝑩𝟏: L’étendue fréquentielle  du bruit 𝐁𝟏
𝜟𝑭𝑩𝟐: L’étendue fréquentielle  du bruit 𝐁𝟐

                    (𝟒. 𝟒) 
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c. La fréquence maximale Fmax(Hz) 

 

La méthode la plus simple pour calculer la fréquence maximale (Fmax) d'un souffle 

cardiaque se base sur l'analyse spectro-temporelle d'un triangle formé par deux points précis du 

signal PCG. [59] 

1. Délimitation du triangle: Le triangle est tracé de manière à couvrir toute la systole ou la 

diastole selon le type de souffle (systolique ou diastolique). 

o Pour un souffle systolique, le triangle va de la fin de B1 au début de B2. 

o Pour un souffle diastolique, le triangle va de la fin de B2 au début de B1. 

2. Analyse spectro-temporelle: L'analyse du triangle permet de déterminer la fréquence 

maximale (Fmax), qui correspond au moment où la vélocité du souffle est la plus élevée. 

[57] 

 

 

Figure. 4.2 : Délimitation du triangle   

(a) : Souffle systolique de rétrécissement modéré,  

(b) : Souffle diastolique de régurgitation. 
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Figure. 4.3: 

(a) : Souffle d'une sténose aortique. 

(b) : Représentation spectro-temporelle relative avec le triangle et la fréquence 

maximale(Fmax). 

Ces différents paramètres [Tab. 4. 2] seront utilisés dans l'analyse de la sévérité des 

valvulopathies. 
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Sinal ∆𝑻𝑩𝟏 ∆𝑭𝑩𝟏 ∆𝑻𝑩𝟐 ∆𝑭𝑩𝟐 ∆𝑻𝒔𝒐𝒖𝒇 ∆𝑭𝒔𝒐𝒖𝒇 𝑭𝒎𝒂𝒙 𝑹𝒕 𝑹𝒇 𝑻∆𝑭 𝑹𝑬 

Signaux du premier groupe 

N1 0.08 171.38 0.07 229.15    0.34 0.32   

IM 0.12 184.31 0.08 226.81    0.31 0.23   

CA 0.09 140.64 0.07 310.23    0.20 0.55   

Signaux du deuxième groupe 

Atrial de Gallop (AG) 

AG1 0.23 193.14 0.18 165.40 0.14 112.39 208.75 0.15 -0.16 23.84 2.83 

AG2 0.23 190.91 0.21 152.88 0.17 108.25 178.62 0.08 -0.19 23.92 9.32 

AG3 0.19 117.22 0.20 106.04 0.24 120.62 210.87 -0.05 -0.09 35.02 34.79 

Open Snap (OS) 

OS1 0.23 95.78 0.16 82.39 0.08 214.90 453.89 0.32 -0.17 54.69 5.45 

OS2 0.24 102.38 0.13 86.25 0.09 262.12 421.99 0.45 -0.19 58.15 66.37 

Sommation de Gallop(SG) 

SG1 0.45 89.89 0.45 97.65 0.15 62.78 82.18 0.05 0.08 25.98 1.24 

SG2 0.30 97.5 0.28 94.63 0.22 68.6 74.62 0.07 -0.03 26.31 5.97 

SG3 0.28 68.11 0.24 55.27 0.44 49.90 64.52 0.14 -0.23 28.80 10.02 

Signaux du troisième groupe 

Sténose aortique (AS) 

AS1 0.26 186.10 0.24 235.02 0.66 102.7 315.4 0.06 0.22 18.18 10.44 

AS2 0.11 221 0.09 241 0.17 302.3 640.87 0.17 0.08 41.76 18.31 

AS3 0.07 159.22 0.08 147.76 0.26 301.82 347.8 -0.15 -0.08 45.07 30.13 

AS4 0.08 173.42 0.06 113.61 0.25 243.18 347.8 0.19 -0.53 45.86 31.41 

AS5 0.17 113 0.15 137 0.65 360.2 834.4 0.10 0.17 46.06 37.69 

AS6 0.06 200 0.07 180 0.24 213.5 420.9 -0.17 -0.12 48.66 70.89 

AS7 0.04 192 0.06 220 0.26 529.6 1145.7 -0.28 0.12 56.24 71.25 

AS8 0.06 70 0.08 84 0.27 628.9 1842.6 -0.33 0.16 80.32 73.01 

Sténose mitrale (MS) 

MS1 0.11 135.25 0.09 159.89 0.19 192.88 289.35 0.21 0.15 39.52 10.76 

MS2 0.17 55.34 0.15 65.81 0.91 79.30 156.5 0.06 0.15 39.59 15.29 

MS3 0.6 62.33 0.72 72.59 1.80 89.61 147.87 0.16 0.11 39.91 17.15 

MS4 0.07 218.76 0.08 298.11 0.05 280.27 363.6 -0.14 0.27 35.16 19.62 

MS5 0.07 214.41 0.09 427.16 0.05 327.93 471.6 -0.28 0.5 33.82 22.83 

MS6 0.12 123.1 0.1 104.6 0.57 230.80 480.82 0.16 -0.17 50.33 49.07 

MS7 0.07 202.66 0.06 129.23 0.48 338.87 660.37 0.14 -0.56 50.52 58.74 

MS8 0.13 222.56 0.1 148.18 0.78 380.80 680.8 0.23 -0.50 50.67 62.88 

 

Tab. 4. 2 : Paramètres calculés de différents signaux PCGs pathologiques. 
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Pour mieux comprendre les résultats obtenus, il est possible de représenter tous les paramètres 

calculés sous forme d'histogrammes. Ces histogrammes permettront de visualiser la distribution des 

valeurs de chaque paramètre en fonction de la nature et de la sévérité du signal. 

III. Interprétation des résultats obtenus [Tab. 4. 2] 

1. Signaux du premier groupe : 

Application de la T.O.C aux signaux du premier groupe [Figure. 4.4], permet de visualiser 

la distribution de l'énergie des différents bruits cardiaques dans un plan à deux dimensions : le temps 

et la fréquence [33], ainsi une analyse détaillée de leur structure et de leurs caractéristiques. 

Dans la représentation obtenue, la nuance attribuée à chaque échantillon (x, y) reflète 

l'importance de l’intensité des coefficients d'ondelettes à cet endroit précis du temps et de la 

fréquence. Les zones avec des couleurs plus prononcées indiquent une concentration d'énergie plus 

élevée, correspondant à des composantes du signal plus significatives. [56][57] 

La figure 4.4 présente la représentation spectro-temporelle de divers cas. Cette représentation 

met clairement en évidence la présence distincte des bruits cardiaques B1 et B2. De plus, elle montre 

que le bruit B2 présente un contenu fréquentiel plus important que le bruit B1. 

L'analyse des Rapport temporel (Rt) et fréquentiel (Rf), qui sont présentées dans le tableau 

Tab. 4.2 . La Figure 4.5, met en évidence une corrélation intéressante entre ces valeurs et la sévérité 

des signaux PCG étudiés. Dans le cadre de cette application, nous observons que le cas IM présente 

des valeurs de Rt et Rf plus proches de celles du cas N que le cas CA. Les caractéristiques du signal 

dans le cas IM pourraient indiquer une anomalie moins importante que dans le cas CA. 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

Figure. 4.4: Représentation temporelle et spectro-temporelle par application de la TOC des 

signaux du premier groupe : 

(a): le cas normal ; (b): le cas IM  et le cas (d): de CA. 

 

 
(a)                                                                            (b)                                                               

Figure. 4.5: Rapports temporel et fréquentiel des signaux du premier groupe. 

2. Signaux PCGs du deuxième groupe (à click ) 

La méthode TOC , a été évaluée pour analyser la sévérité des signaux PCGs à click en vue 

d'un diagnostic médical. Cette approche a été effectuée sur trois types pathologiques. 

Les représentation spectro-temporelle sont respectivement illustés par les Figures 4.6, Figures 

4.7 et Figures 4.8. Les différents paramètres extraits, comme indiqué dans le tableau Tab.4.2, sont 

représentés par des histogrammes [Figures 4.9,10 et 11]. 
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L'analyse approfondie des  signaux PCGs à click: Atrial Gallop (AG) : AG1, AG2 et AG3 , a 

permis de dégager des observations et des inférences clés concernant la relation entre les 

caractéristiques du signal et la sévérité de la pathologie. 

Une corrélation directe est observée entre l'énergie du click et la sévérité pathologique spécifiée 

par le rapport énergétique (RE(%)). Un click d'énergie plus élevée entraîne un RE(%) plus élevé, 

reflétant une condition pathologique plus grave. Ceci est évident dans le cas AG3, qui présente 

l'énergie du click et l'RE(%) les plus élevés. 

Les variations temporelles et fréquentielles des clicks démontrent que leur sévérité est 

inversement liée à leurs diminutions temporelles et fréquentielles. En d'autres termes, les clicks moins 

sévères présentent des atténuations temporelles et fréquentielles plus faibles : Pour les deux cas avec 

des clics légers (AG1 et AG2), l’évolution temporelle du premier bruit cardiaque est plus importante 

par rapport au deuxième bruit (B2). Cette signification, indiquée par un rythme temporel positif, le 

contraire pour le cas à click modéré (AG3). Pour ces différents cas, un rapport fréquentiel négatif 

indique la présence  d'une pathologie. Cela suggère qu'une diminution du contenu relatif en fréquence 

du signal est associée à la présence de conditions pathologiques.  

Le taux fréquentiel (𝐓𝚫𝐅)  varie corrélativement par rapport à la gravité du click précisée par 

leur rapport énergétique (RE), les deux cas à click léger : « AG1 et AG2 », possèdent des valeurs 

moindres à celles du cas à click modéré : « AG3 » . 

La même analyse et les mêmes constatation faites ici pour les autres types. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure. 4.6: Représentation temporelle et spectro-temporelle des click : Atrial de Gallop (AG). 
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AG2 

AG3 
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(a) 

 
(b) 

Figure. 4.7: Représentation temporelle et spectro-temporelle par application de la TOC  

des clicks : Open Snap (OS).  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure. 4.8: Représentation temporelle et spectro-temporelle par application de la TOC  

des clicks : Sommation de Gallop (SG). 
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Selon l’explication effectuée auparavant, nous pouvons résumer l’état la corrélation entre la 

variation du : Esouf , R T, R F, Fmax et TF,  et l’évolution de la sévérité pathologique dans le tableau 

suivant: 

 

 

Paramètres 

2ème groupe (signaux à click) 

AG OS SG 

Esouf Bc Bc Bc 

RT Bc Bc Bc 

RF Mc Bc Bc 

TΔF(%) Bc Bc Bc 

FmaX Mc Mc Mc 

Tab. 4.3 : Etat la corrélation entre les différents paramètres . 

Bc : Une bonne corrélation. 

Mc : Une mauvaise corrélatio.n 

Les figures suivantes représentent les histogrammes de l’analyse des différents signaux PCGs à 

click: 

 
Figure. 4.9: Histogrammes d’analyse des signaux PCGs à click : « AG ». 
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Figure. 4.10: Histogrammes d’analyse des signaux PCGs à click : «OS». 

 

Figure. 4.11: Histogrammes d’analyse des signaux PCGs à click : « SG ». 

 

3. Signaux PCGs du troisième groupe(à souffle) 

La représentation spectro-temporelle des signaux à souffle illustrée sur la Figure 4.12 et la 

Figure 4.14, mettent clairement en évidence que le contenu fréquentiel des souffles, quelle que soit 

leur nature, est distinct de celui des bruits cardiaques B1, B2 et du click. 
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Effectivement, les grandeurs obtenus à partir de la représentation spectro-temporelle sont 

illustrés par des histogrammes des Figures 4.13 pour le cas de Sténose Aortique(AS) et  la 

Figure.4.15 pour cas de Sténose Mitrale(MS), afin d'évaluer leur gravité. 

A. Cas de la sténose aortique (AS) [voir les Figures. 4.12] 

Le contenu temporel et fréquentiel du premier bruit cardiaque B1 des signaux à souffle léger est 

inférieure à celui par rapport aux signaux à souffle sévère. Cette différence est illustrée par des 

rapports temporels négatifs liés à une pathologique grave et de plus en plus prononcée. [11] 

Les signaux à souffle sévère ont un contenu fréquentiel plus élevé que les signaux à souffle léger 

et modéré, mais leur étendue temporelle est moins élevée. Cette observation démontre que la sévérité 

pathologique a un impact beaucoup plus important sur le contenu fréquentiel du souffle que sur leur 

étendue temporelle. [20][voir Tab. 4.2] 

La variation du taux fréquentiel montre une bonne corrélation avec la sévérité. La mutation de la 

fréquence maximale (Fmax) pour les trois cas à souffle sévère : « AS6, AS7 et AS8 », a montré une 

bonne corrélation avec l’évolution de la sévérité des signaux MS. Toutefois, nous pouvons voir 

certains changements invraisemblables telles que le deuxième et le cinquième cas : AS2 et AS5. La 

Fmax  de ce dernier apparaît loin d'être le moins léger. Cependant, il est classé comme étant le 

rétrécissement le moins léger dans l’énergie (voir dans le Tab. 4.2). Cette constatation confirme 

l'inaptitude de la fréquence maximale (Fmax) et montre que l'énergie du souffle (Esouf)   reste 

insuffisante dans l'estimation de la gravité pathologique de quelques cas. 

Les figures suivantes montrent une représentation temporelle et spectro-temporelle par application 

de la TOC des souffle systoliques : Sténoses aortiques (AS) pour différents sujets : 
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Sujet01 : 

 

Sujet02 : 

 

Sujet03 :

Sujet04 : 

 

Figure. 4.12: Représentation temporelle et spectro-temporelle par application de la TOC  

des souffle systoliques : Sténoses aortiques (AS). 
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Les histogrammes de l’analyse des signaux PCG ‘AS’ sont représenté sur la figure suivante : 

 

Figure 4.13: Histogrammes d’analyse des signaux PCGs de la Sténoses aortiques «AS». 

B. Cas de la sténose mitrale (MS) [voir les Figures 4.14] 

La représentation spectro-temporelle de divers cas de souffle de sténose mitrale (MS) montre 

que les signaux de souffle diastolique de la MS sont plus étendus que les signaux de souffle systolique 

(voir les figures 4.14). 

Les paramètres calculés pour évaluer la gravité des sténoses mitrales (voir la Figure 4.15) font 

clairement apparaître des différences entre les signaux de souffle léger et les signaux de souffle 

modéré. 

D'après les résultats du tableau 4.2, il apparaît que les caractéristiques spectro-temporelles des 

bruits B1 et B2 varient peu au début de la gravité pathologique. En revanche, pour les cas les plus 

graves, nous observons une inversion de l'inégalité entre ces caractéristiques. La gravité pathologique 

accentuée, indiquée par une variation négative du rapport fréquentiel, est uniquement présente dans 

les cas MS5 et MS6. 
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L'analyse de la variation de la fréquence maximale (Fmax) pour les trois cas de souffle modéré 

(MS6, MS7 et MS8) a révélé une bonne corrélation avec l'évolution de la gravité des signaux de 

sténose mitrale. Cependant, il existe quelques cas paradoxaux, comme le cas MS1, où la fréquence 

maximale n'est pas indicative de la gravité la plus faible. En effet, ce cas est classé comme le 

rétrécissement le moins sévère en termes d'énergie (voir le tableau Tab. 4.2). Cette observation 

confirme que la fréquence maximale (Fmax) n'est pas toujours un indicateur suffisant de la gravité 

pathologique et que l'énergie du souffle (Esouf) doit également être prise en compte. 

La variation du taux fréquentiel (TF)  a montré une bonne corrélation avec l’évolution  de la 

sévérité des signaux MS , Sauf pour le quatrième et le cinquième cas : MS4 et MS5 malgré le rapport 

temporel (Rt), le rapport fréquentiel (Rf) et la fréquence maximale (Fmax)  qui confirme cette 

proportionnalité . 

Une représentation temporelle et spectro-temporelle par application de la TOC des souffle 

systoliques : les cas des Sténoses Mitrales (MS) sont représentées sur les figures suivantes : 
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Sujet01 : 

  
Sujet02 : 

  

Sujet03 : 

 
 

Sujet04 : 

  

Figure. 4.14:Représentation temporelle et spectro-temporelle par application de la TOCdes 

souffle systoliques : Sténoses Mitrales (MS) 

 

L’illustration de différents paramètres calculés selon l’évolution de leur gravité sont figurées 

par des histogrammes  de la [Figure. 4.16].  
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Figure. 4.15: Histogrammes de l’analyse des signaux PCGs de la Sténose Mitrale «MS». 

 

 

Ainsi, un résumé sur l’état de la corrélation entre la variation du : Esouf , RT, R F, Fmax et TF,  et 

l’évolution de la sévérité pathologique, est montré sur le tableau suivant : 

 

Paramètres 

signaux à souffle 

sténose aortique(AS)  
 

sténose Mitrale(MS) 

Esouf Bc Bc 

FmaX Mc Mc 

RT Bc Mc 

RF Mc Mc 

TΔF(%) Bc Bc 

Tab. 4.4 : Etat de la corrélation entre les différents paramètres . 

 

L'analyse de la table ci-dessus  [Tab.4.5] révèle que certains paramètres, tels que Esouf   et TF, 

présentent une forte corrélation avec la mutation de la gravité. En revanche, le rapport temporel et 
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fréquentiel (RT , RF) et la fréquence maximale (Fmax), semblent inefficaces pour suivre cette évolution 

et ne reflètent pas adéquatement les changements de sévérité. 

IV.  Conclusion  

Ce chapitre a exposé les différents paramètres utilisables pour analyser la gravité des 

valvulopathies à l'aide de la transformée en ondelettes continues. Le rapport énergétique (RE) sert de 

paramètre de référence pour le classement des différents cas. 

L'analyse révèle que la majorité des cas légers présentent un RE relativement inférieur à 30%, 

et que la plupart des cas sévères ont un RE supérieur à 70%. Cependant, il est à noter que certains 

cas peuvent se situer dans la zone modérée. 

L'analyse des résultats, synthétisés sur le tableau Tab 4.5, révèle une forte corrélation entre 

l'évolution de l'énergie du souffle (Esouf) , le taux fréquentiel (TΔF) et l'évolution de la sévérité des 

pathologies des valvulopathies. Cette observation confirme le choix pertinent de ces deux paramètres 

comme outils d'analyse pour l'évaluation de la gravité des valvulopathies à partir des signaux PCGs. 

 

 

Paramètres 

2ème groupe (signaux à 

click) 

3ème groupe (signaux à souffle) 

AG OS SG AS MS 

Esouf Bc Bc Bc Bc Bc 

RT Bc Bc Bc Bc Mc 

RF Mc Bc Bc Mc Mc 

TΔF(%) Bc Bc Bc Bc Bc 

FmaX Mc Mc Mc Mc Mc 

Tab. 4.5 Comparaison de l’état de la corrélation de différents paramètres avec évolution 

de la sévérité pathologie des signaux PCGs. 

Le chapitre suivant est consacré à l’application de la transformée en ondelette discrète (T.O.D.) 

pour l’analyse du signal phonocardiogramme(PCG) . 
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Chapitre.5: Analyse du signal phono cardiogramme(PCG) par 

application de la version discrète d’ondelette (T.OD) 
 

 

 

I. Introduction : 

L'utilisation de la version continue (TOC) aux signaux phono cardiogrammes (PCGs) a permis 

d'extraire des paramètres pertinents pour l'analyse et l'estimation de la sévérité pathologique des 

valvulopathies, comme nous l’avons déjà vu dans le chapitre précédant. En revanche, la transformée 

en ondelettes discrète (TOD) peut être utilisée comme outil de filtrage pour séparer les différentes 

composantes du signal PCG, comme illustré dans la Figure 5.1. 

La transformée en ondelettes discrète (TOD) se distingue par sa capacité à représenter un signal 

avec un nombre minimal de coefficients d'ondelettes, surpassant ainsi d'autres méthodes en termes de 

parcimonie. Cette prouesse découle d'une condition essentielle : l'utilisation d'ondelettes 

orthogonales. 

 

Figure 5.1: Extraction des signaux Approximations et Détails par Décomposition du signal 

original [11] 

Le choix de l'ondelette adaptée est crucial pour une analyse efficace des signaux 

phonocardiogrammes (PCGs) à l'aide de la transformée en ondelettes (TO). En effet, les propriétés 

de l'ondelette influencent significativement la qualité et la pertinence des informations extraites des 

signaux PCG. Dans le cadre de l'analyse par transformée en ondelettes continue (TOC), l'ondelette 
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de Morlet se distingue comme un choix particulièrement pertinent ([24][62]). Ses propriétés 

mathématiques, notamment sa capacité à restituer fidèlement les irrégularités et les détails du signal, 

la rendent parfaitement adaptée à la capture des caractéristiques des signaux PCGs. Cette 

caractéristique permet une analyse précise et détaillée des composantes physiologiques sous-jacentes, 

telles que les contractions cardiaques et les valvulopathies. 

En revanche, pour l'analyse par transformée en ondelettes discrète (TOD), les ondelettes de 

Daubechies entrent en jeu comme alliées de choix ([13][21][44][48]). Leur structure symétrique et 

leur compacité les rendent parfaitement adaptées aux exigences de la TOD. Ces propriétés permettent 

une décomposition efficace du signal PCG en ses composantes constitutives, tout en limitant la 

redondance des données. La parcimonie des ondelettes de Daubechies est particulièrement appréciée 

dans la TOD, car elle permet de réduire le nombre de coefficients nécessaires à la représentation du 

signal, facilitant ainsi le traitement et l'analyse ultérieurs.  

Dans cette étude, l’ondelette de Daubechies est utilisée au septième ordre (db7) car elle est la plus 

adaptée pour l’analyse les signaux PCGs, qui sont échantillonnés à 8Khz. L'évaluation de la sévérité 

pathologique des signaux PCGs , elle sera basée sur un certains nombres de paramètres qui seront 

détaillés par la suite. 

 

II. Analyse des signaux phono cardiogrammes (PCGs) 

Le principe de la décomposition d'ondelette discrète (T.O.D) utilise le schéma suivant : 
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Figure 5.2: Procédure de décomposition du signal en 4 niveaux 

 

Nous appliquons la TOD à trois groupes de signaux PCG différents: 

• Les signaux du 1er groupe : similaire à celle du signal PCG normal. 

• Les signaux du  2nd groupe : sont à click ou souffle réduit. 

• Les signaux du 3ème groupe : sont à souffle systolique ou diastolique. 

 

La décomposition du signal PCG normal (de fréquence 8KHz) par application de la TOD de 

l’ondelette (db7). La décomposition s'effectue sur les six niveaux, au sixième niveau, nous avons 

l’approximation a6 et les six niveaux de détail de d1 à d6. 

 Le spectre de fréquence de premier bruit cardiaque B1 est prédominant dans la gamme 

fréquentielle de [10 :200] Hz tandis que le deuxième bruit cardiaque B2 apparait dans la gamme 

fréquentielle de [50 :300] Hz [10]. 

L’approximation au 6ème niveau : a6 et les détails variant de d1 à d6 correspondant aux 

différentes bandes fréquentielles obtenues à partir d’une décomposition T.O.D. 

Le 6ème niveau d’approximation (a6), correspondant à la bande fréquentielle [0 -125] Hz, les 

niveaux de détail (d1), (d2), (d3), (d4), (d5) et (d6) correspondant aux bandes fréquentielles 

respectives de [4 :8] KHz, [2 :4] KHz, [1 :2] KHz, [0.5 :1] KHz, [250 :500] Hz, et [125 :250] Hz. 

La composante fréquentielle correspondante du premier et du deuxième bruit cardiaque (B1, 

B2), est identifiée à partir de cette décomposition. 

Signal à 
analyser

Approximation1

Approximation2

Approximation3

Approximation4

Détails4

Détails3

Détails2

Détails1

Niveau1 

Niveau

4 

 

Niveau2 

Niveau3 
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1. Les signaux du 1er groupe: Ces signaux ont une morphologie similaire à celle du signal 

PCG normal. 

La décomposition en ondelettes discrètes ,montre que :  

1. Prédominance des bruits cardiaques B1 et B2: Les bruits cardiaques B1 et B2 sont 

clairement dominants dans les deux gammes de fréquences : [0-125] Hz et [125-250] Hz. 

Cela indique que ces bruits constituent les composantes principales des signaux PCGs. 

2. Fluctuations haute fréquence: Les représentations d1 à d2 fournissent les fluctuations à 

haute fréquence (HF) de la ligne de base du signal initial. Ces fluctuations peuvent être liées 

à des bruits respiratoires, des mouvements musculaires ou d'autres artefacts. 

3. Prépondérance du bruit B2 en d3: Dans le détail d3, nous observons que le bruit B2 est 

plus répandu que celui de B1. Cela pourrait être lié à des modifications de la dynamique 

cardiaque dans les cas d'insuffisance mitrale ou de coarctation aortique. 

 

(a) 
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(b) 

 

(c ) 

Figure 5.3: Analyse des signaux ayant une morphologie similaire à celle du signal PCG 

normal par TOD. 
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2. Les signaux du  2nd groupe : les signaux à click ou souffle réduit. 

Les trois cas de signaux PCGs à click (Atrial Gallop (AG), Open Snap (OS) et Sommation 

de Galop (SG)), comme illustré dans la Figure 5.4, présentent une présence notable de 

composantes hautes fréquences (HF) dans les niveaux d6 et d5, indiquant la présence d'une 

pathologie. Ces fréquences se situent dans la plage de [125 à 250] Hz. 

Les bruits cardiaques B1 et B2, ainsi que le click, sont clairement visibles au niveau d6. En 

a6, les caractéristiques principales des bruits sont clairement observables, avec un premier bruit 

d'amplitude supérieure au second et une diminution de l'amplitude du click. La composante 

fréquentielle du click disparaît au niveau d4 dans la gamme [0,5 - 1] kHz, et au niveau d3 dans la 

gamme [1 - 2] kHz pour le cas modéré. 

Les niveaux d1, d2 et d3 ne présentent aucune information utile, tandis que les niveaux d4, 

d5 et d6 présentent un caractère HF nettement supérieur à celui des basses fréquences (BF). 

 

(a) 
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(b) 

 
(c) 

 

Figure 5.4 : Analyse par la transformée en ondelettes discrète des signaux PCG à click  

 



Chapitre.5                         Analyse du signal phono cardiogramme (PCG) par application de la version discrète d’ondelette (T.OD) 

 
91 

3. Analyse des signaux à souffles 

3.1 Sténose aortique 

La Figure 5.5 illustre trois différents cas de sténoses aortiques (de différente sévérité pathologie). 

Dans le premier cas à souffle léger (voir la Figure 5.5 (a)), les composantes hautes fréquences 

générées sont causées par la sténose aortique et due à l'ouverture incorrecte de la valve aortique [72]. 

Ces composantes apparaissent dans le sixième niveau de la décomposition (d6), dans la gamme 

fréquentielle de [125 : 250] Hz. Ainsi, le souffle systolique est complètement filtré au niveau a6, dans 

la gamme fréquentielle [0 : 125] Hz. 

La représentation temporelle de décomposition par ondelettes des deux cas à souffle modéré et à 

souffle sévère [voir respectivement les Figures.5.5. (b) et (c)], montre que les deux bruits cardiaques 

B1 et B2, sont affectés en raison de la génération des composantes hautes fréquences (HF). Avec un 

contenu fréquentiel important par rapport à celui des sténoses aortiques légères. Les composantes 

hautes fréquences sont clairement visibles au niveau d5 et d6. Elles sont générées en raison de la 

sténose aortique dans le sixième niveau de la décomposition (d6) , dans la gamme fréquentielle : [125 

:250] Hz pour le cas à souffle modéré (AS2) et dans le cinquième niveau de la décomposition (d5), 

dans la gamme fréquentielle: [250 :500] Hz (d5) pour le cas à souffle sévère  (AS3).  

Les bruits cardiaques B1 et B2, sont visibles dans l’approximation a6, dans la gamme fréquentielle 

[0 :125] Hz, leur amplitude est aussi affectée, par rapport aux bruits cardiaques d’un cas normal. Le 3ème 

cas du souffle systolique sévère (AS3) est complètement filtré, cependant il est réduit dans le 2ème cas à 

souffle modéré (AS2). 
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(a) 

 

(b) 
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(c) 

Figure 5.5: Analyse par TOD des sténoses aortique :(a ) :cas à souffle léger,(b) :cas à souffle 

modéré et (c) :cas à souffle sévère. 

 

3.2 La sténose mitrale 

Deux différents cas de sténoses aortiques : un cas à souffle léger et deux cas à souffle modéré, le 

premier cas à souffle léger [voir Figure 5.6 (a)] , nous constatons en premier que les bruits cardiaques 

B1 et B2 sont nettement visible dans la décomposition  (a6). Les composantes hautes fréquences sont 

dues à l'ouverture incorrecte de la valve mitrale. Elles sont visibles au niveau d5 dans la gamme 

fréquentielle : [0.25 :0.5] KHz et au détail d6 dans la gamme fréquentielle : [0.125 :0.25] KHz. Les 

détails d1 à d2 fournissent les variations en haute fréquence (HF) de la ligne de base du signal PCG.  
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Le deuxième cas est à souffle modéré [voir les Figures 5.6 (b) et (c)] , lorsque le souffle est modéré, 

le contenu fréquentiel est plus important que celui du souffle léger. Le premier bruit cardiaque B1 présente 

un contenu fréquentiel plus important par rapport au bruit cardiaque B2. Les composantes hautes 

fréquences sont alors visibles aux deux détails d5 et d6. Les quatre niveaux de la décomposition détails : 

d1, d2, d3 et d4 sont dénués de toute information haute fréquence (HF). Au sixième niveau 

d’approximation (a6), la composante fréquentielle du click est alors complètement éliminée. 

 

  

(a) 
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(b) 

 

(c) 

Figure 5.6: Analyse par TOD des sténoses mitrale : 

(a ) :cas à souffle léger,(b) et (c):deux cas à souffle modéré . 
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Nous pouvons dire alors que plus le signal présente une sévérité pathologique accentuée plus 

le filtrage du souffle nécessite un niveau de décomposition inférieur correspondant à une haute 

gamme fréquentielle. 

III. Paramètres d’analyse des signaux phono cardiogrammes 

L'objectif principal de ce paragraphe est de proposer un ensemble de paramètres facilement 

calculables et visuellement explicites pour identifier les variations du signal PCG analysé par rapport 

à un signal PCG  normal. Ces paramètres visent à simplifier l'interprétation des résultats de l'analyse 

et à faciliter la détection des anomalies potentielles. 

• 1er paramètre d'analyse est :"Approximation-Signal Report : RAS". 

L'analyse des signaux phonocardiogrammes (PCGs) par la TOD s'avère être un outil précieux 

pour l'évaluation de la détection de pathologies et de la santé cardiaque. En effet, la TOD permet de 

décomposer le signal PCG en ses composantes de fréquences et de temps, fournissant ainsi des 

informations précieuses sur la fonction cardiaque. 

Le rapport Approximation-Signal (RAS), calculé entre le signal de synthèse (a6 ou a5) et le 

signal original, s'impose comme un indicateur potentiel de la gravité de la maladie. Ce rapport reflète 

la différence entre le signal PCG reconstitué et le signal original, capturant ainsi les altérations du 

signal associées aux pathologies cardiaques. Il est exprimé par l'équation suivante : 

𝑹𝑨𝑺 = ∑
|𝑺𝒓(𝒊)|

|𝑺𝟎(𝒊)|
𝑵
𝒊=𝟏                                                                       (5.1) 

Avec :  

𝑆𝑟=Signal de synthèse : a6 ou a5.  

𝑆0=signal original. 

La propriété de ce rapport montre qu’un signal typique (un cas normal) , présente un RAS ≈1, si 

(RAS <1), cela indique une augmentation de la sévérité. [28]  

En vue d'exploiter cette relation entre le RAS et la sévérité pathologique des valvulopathies, l'étude 

propose la construction d'histogrammes de la variation de l'inverse du RAS (
1

𝑅𝐴𝑆
) pour différents cas 
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analysés [voir le tableau Tab. 5.1]. L'inverse du RAS : (
1

𝑅𝐴𝑆
) , est choisi car il présente une meilleure 

sensibilité aux variations du signal original. 

 

La variation de l’inverse du Rapport Approximation-Signal (
1

𝑅𝐴𝑆
) pour les signaux du premier 

groupe qui ne présentent pas de souffles surajoutés, est représentée sur la Figure. 5.7. (a).                  

Dans le cas N, présente la valeur la plus petite (~2), que celle des autres cas. Le cas IM, possède aussi 

une valeur moins importante, proche du cas N, mais elle est inférieure à celle du cas CA qui a une 

valeur qui tend vers les 10.  Cette différence démontre que plus le signal est plus sévère, plus l'inverse 

du rapport tend à atteindre une valeur significative, ce qui signifie que le cas IM est moins sévère que 

le cas CA.  

Les variations de trois différents types des signaux PCGs à click : Atrial de Gallop (AG), Open 

Snap (OS) et Sommations de Gallop (SG) , représentées par  les Figure. 5.7 (b, c et d) montrent que : 

✓ Pour le premier cas: Atrial de Gallop (AG), la variation de (
1

𝑅𝐴𝑆
) est moins importante lorsque 

le signal présente une légère sévérité ; c’est le cas du premier et du deuxième cas à click léger: 

AG1 et AG2. Ainsi l’augmentation de ce rapport est proportionnelle à l’importance 

énergétique du click et par suite à la sévérité pathologique spécifiée par le rapport énergétique 

[voir la Figure. 5.7 (b)]  

La même analyse et la même remarque faite ici pour le deuxième et le troisième type : Open Snap 

(OS) et Sommations de Gallop (SG). [voir les Figures 5.7 (c et d)]  

✓ Pour le deuxième cas : les résultats de l'analyse des signaux à souffle important (voir les 

Figures 5.8 (a et b) , indiquent qu'il y a une corrélation significative entre l'importance 

de la sévérité et l'augmentation du rapport (
1

𝑅𝐴𝑆
). 

La variation de ce rapport pour les signaux à souffle systolique : Sténoses Aortiques (AS) [voir la 

Figure 5.8. a] démontre que plus le signal présente une pathologie sévère, plus le rapport 
1

𝑅𝐴𝑆
) est 

élevé : c'est le cas du sixième signal (AS6) , le septième (AS7) et le huitième cas (AS8) à souffle 
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sévère. Le cas contraire est observé alors pour les signaux à souffle léger et modéré (AS1, AS2 , 

AS3, AS4 et AS5). 

Les mêmes constatations faites ici pour les signaux présentant la Sténose Mitrale (MS) [voir la 

Figure 5.8. (b)]. 

 

Figure 5.7 : Variation de l’inverse du Rapport Approximation-Signal PCG: 

 (a) : signaux ayant une morphologie similaire à celle du 1er groupe : N, IM et CA,  

(b) : signaux à click : Atriale de Galop (AG), (c): signaux à click : l'open snap (OS)  ,  

(d): signaux à click Sommation de Gallop(SG). 
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Figure 5.8 : Variation de l’inverse du Rapport Approximation-Signal des signaux PCGs du 

3ème groupe :  

(a) : Sténose Aortique (AS), (b) : Sténose Mitrale (MS) 

 

• 2ème paramètre de l’analyse : « Coefficient de corrélation : Cc » 

L'objectif de ce paramètre est d’établir une relation entre le signal original et le signal de synthèse 

(a6 ou a5), dans le but d'évaluer la gravité pathologique des signaux PCGs.  

Le Cc est simplement la covariance mathématique des variables divisée par le produit des écarts-

types. Il est calculé selon la formule suivante :  

𝑪𝒄 =
𝒄𝒐𝒗(𝒔𝒊𝒈, 𝒂𝟔)

𝝈𝒔𝒊𝒈𝝈𝒂𝟔
                                                                                              (𝟓. 𝟐) 

 

Le tableau ci-dessous [Tab.5.1] présente la variation de l'inverse du coefficient de corrélation :1/𝐶𝑐 

pour les mêmes signaux PCGs étudiés précédemment. Cette variation est illustrée par les Figures 

5.9 (a, b, c et d) et les Figures 5.10 (a et b).  

Tout d'abord, les signaux PCGs du premier groupe: N, IM et CA ne présentent pas de souffles 

surajoutés. La variation de l'inverse du coefficient de corrélation (
𝟏

𝑪𝒄
) révèle que le cas N présente la 
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valeur la plus faible, proche de celle du cas IM, qui lui-même a une valeur en dessous de celle du cas 

CA. ( 𝑵 <  𝑰𝑴 ≪ 𝑪𝑨)  [voir la Figure 5.9. a]. Ainsi, plus la valeur du signal étudié est proche du 

cas N, plus la sévérité pathologique est faible, avec une apparence peu différente du cas N. Par 

conséquent, le cas pathologique IM est moins sévère ici que le cas CA.  

Ensuite, les signaux du deuxième groupe : AG, OS et SG, se caractérisent par un léger souffle 

supplémentaire. Leurs valeurs varient en fonction de l'importance du click. 

Dans le premier cas pathologique, l'Atrial de Gallop (AG), il est observé que plus le signal 

présente une légère pathologie, plus sa valeur est faible : c'est le cas pour AG1 et AG2. Cette valeur 

augmente en fonction de la gravité pathologique (AG3) [voir la Figure 5.12. b]. Les mêmes analyses 

et observations sont apportées ici pour les deuxième et troisième types : Open de Snap (OS) et 

Sommation de Gallop (SG), voir les Figures 5.9 (c et d). 

L'évolution de l'inverse du coefficient de corrélation (1/Cc) pour les signaux de souffle systolique: 

sténoses aortiques (AS): sur la [Figure. 5.10. a], nous constatons que les signaux qui ont un souffle 

léger et modéré ont les coefficients les plus bas : c'est ce qui est observé pour le premier cas au 

cinquième cas: AS1 jusqu'à AS5, tandis que les signaux à souffle importants : AS6, AS7 et AS8, ont 

des valeurs significatives (≈7 fois plus élevées que celles des autres cas). 

▪ La même analyse et les mêmes observations ont été effectuées pour les signaux de Sténose 

Mitrale (MS), illustrés par le Figure 5.10.(b). 
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Figure 5.9 : Variation de l’inverse du coefficient de corrélation pour différents signaux 

PCGs  

 (a) : signaux ayant une morphologie similaire à celle du 1er groupe : N, IM et CA, 

 (b) : signaux à click : Atriale de Galop (AG), (c): signaux à click : l'open snap (OS)  ,  

(d): signaux à click Sommation de Gallop(SG). 
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Figure 5.10 : Variation de l’inverse du coefficient de corrélation des signaux PCGs du 3ème 

groupe : 

(a) : Sténose Aortique(AS), (b) : Sténose Mitrale(MS). 

(b)  

• 3ème paramètre d’analyse : « Entropie moyenne des coefficients d’approximations : ECA 

» 

Le coefficient d'entropie est une mesure statistique développée dans la théorie de l'information. 

Shannon a introduit cette méthode afin de mesurer l'information présente dans chaque message émis 

dans le cadre de la communication entre une source et un récepteur.  Le nombre d'informations est 

déterminé par la répartition des probabilités d'un événement x spécifique, qui est le signal PCG dans 

notre situation.[68] 

Nous pouvons définir l'entropie comme la quantité d'information moyenne obtenue pour un 

échantillon de signal x avec une densité de probabilité p. Cela permet d'appréhender la complexité du 

signal : plus le signal est complexe, plus l'entropie est élevée, et vice versa [68]. 

Une expression pour l'entropie de Shannon d'un signal x est : 

𝑬[𝑿] = − ∫ 𝒑(𝒙) 𝐥𝐨𝐠 𝒑(𝒙) 𝒅(𝒙)                                                                     (5.3) 

Où : x : est une variable aléatoire continue : le signal d’approximation ;  

p(x) : la densité de probabilité. 
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Une évaluation de l'entropie moyenne des coefficients d'approximations (ECA) est un paramètre 

essentiel pour distinguer et classer les signaux PCGs en fonction de leur sévérité pathologique.  

Le calcul de l'entropie moyenne de tous les coefficients d’approximation pour chaque niveau : de a1 

à a8 est effectué pour les trois groupes des signaux PCGs abordés. Le tableau ci-dessous [Tab.5.1] 

présente une variation des entropies moyennes pour chaque cas [Figure 5.11 et Figure 5.12], 

permettant ainsi leur comparaison.  

✓ Tout d'abord, la Figure 5.11.a met en évidence les valeurs de deux cas pathologiques : IM et CA, 

qui sont beaucoup plus proches de celles du cas (N). De cette façon, cette variation entropique est 

liée à la sévérité du signal étudié : la coarctation aortique (CA) est le cas le plus grave.  

✓ Deuxièmement, la variation de l’entropie pour les coefficients d'approximations (ECA) en 

considérant les signaux à souffle réduit, voir les Figures 5.11 (b et c), met en évidence les 

variations potentielles entre les différentes situations.  

▪ Dans le premier type : (voir la  Figure 5.11.b), les deux cas à clic léger : AG1 et AG2, présentent 

des valeurs minimales en se rapprochent beaucoup plus de celles du cas à click modéré : AG3. 

Ce qui implique que ces deux signaux peuvent être attribués au même groupe et donc avoir le 

même degré de sévérité pathologique.  

▪ La même étude est réalisée ici pour le 2ème type pathologique. Une augmentation de leur valeur 

est liée à l'augmentation de l'énergie du click. [voir les Figure 5.11 (c) et (d)].  

✓ Finalement, l'évolution de l'entropie moyenne des coefficients d'approximations (ECA) des 

signaux à souffle sévère tels que les sténoses aortiques (AS) et les sténoses mitrales (MS) 

présentées dans les Figures 5.12. (a) et (b), révèle que les signaux de la même catégorie (légère, 

modérée ou sévère) ont des valeurs similaires. Ainsi, l'importance croissante de l'ECA est liée à 

l'importance énergétique du souffle. 

▪ Ces résultats mettent en évidence le lien entre la classification en fonction de la catégorie et 

l'importance énergétique du souffle.  
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Figure 5.11 : Entropie moyenne des coefficients d’approximations (ECA) de différents 

signaux PCGs : 

 (a) : signaux ayant une morphologie similaire à celle du 1er groupe : N, IM et CA,  

(b) : signaux à click : Atriale de Galop (AG), (c): signaux à click : l'open snap (OS)  , 

 (d): signaux à click Sommation de Gallop(SG). 
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Figure 5.12 : Entropie moyenne des coefficients d’approximations (ECA) des signaux 

PCGs du 3 ème groupe :  

(a) : Sténose Aortique (AS), (b) : Sténose Mitrale (MS). 

• 4ème  paramètre d’analyse : « Erreur de reconstruction » : 

Dans une autre étude [13][48], le calcul de l'erreur de reconstruction entre le signal initial et le 

signal de synthèse a été utilisée comme un indicateur pertinent pour évaluer la gravité de la maladie. 

Elle est exprimée par l'équation suivante :  

𝑬𝒓𝒄 =
∑ |𝑺𝟎(𝒊)−𝑺𝒓(𝒊)|𝑵

𝒊=𝟏

𝑵
                                                               (5.4) 

Avec :  𝑆0=signal original et  𝑆𝑟=Signal de synthèse 

 

Le signal de synthèse est produit en utilisant la transformée en ondelettes discrètes (T.O.D). 

D'après cette analyse, il est possible de voir la différence d'erreur en fonction du type de signal 

PCG dans le tableau Tab. 5.1 et les Figures 5. (13) et (14) 

✓ La valeur d'erreur des signaux PCGs du premier groupe, qui ne contiennent pas de souffles 

surajoutés, est la plus faible. D'après la Figure 5.13 (a), nous observons que l'erreur de 

reconstruction du cas normal (N) est plus proche de celle du cas : IM, mais elle diffère de celle du 
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cas : CA, qui présente une erreur supérieure. Cela indique que l'insuffisance mitrale (IM) est une 

maladie moins grave que la coarctation Aortique (CA). 

✓ Deuxièmement, les signaux du deuxième groupe, qui se caractérisent par un léger souffle 

supplémentaire (Signaux à click [Figure.5.13. (b, c et d)], présentent des valeurs d'erreurs 

légèrement supérieures à celles du premier groupe, et leur gravité pathologique est proportionnelle 

à l'importance de leurs erreurs.  

L'importance de ce paramètre est clairement liée à l'importance énergétique du click, comme le 

confirment ces résultats. 

✓ Le 3ème groupe de PCG est à souffle. Lorsque le souffle est très élevé, une augmentation 

significative de leurs erreurs (près de 25 fois supérieure à celles du 1er groupe) est observée. 

L'importance de ce paramètre dans l'analyse des signaux PCGs est illustrée dans la                             

Figure 5.14 (a) , ce qui permet d'évaluer la sévérité de la pathologie. Les signaux des sténoses 

aortiques, du sixième au huitième cas :AS6, AS7 et AS8, ont un souffle très intense, une 

augmentation significative de leurs erreurs apparait par rapport aux autres cas (AS1, AS2, AS3, 

AS4 et AS5). Cette augmentation est bien corrélée avec l'augmentation croissante de l'énergie du 

souffle. [les résultats sont reportés dans le tableau Tab. 5.1] 

La même analyse et les mêmes observations ont été effectuées pour les signaux de sténose 

mitrale (MS), illustrés par la Figure.5.214. (b).  
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Figure 5.13: Variation de l’erreur de reconstruction de différents signaux PCGs :  

(a) : signaux ayant une morphologie similaire à celle du 1er groupe : N, IM et CA,  

(b) : signaux à click : Atriale de Galop (AG), (c): signaux à click : l'open snap (OS)  ,  

(d): signaux à click Sommation de Gallop(SG). 

 

Figure 5.14 : Variation de l’erreur de reconstruction des signaux PCGs du 3ème groupe : 

(a) : Sténose Aortique(AS), (b) : Sténose Mitrale(MS) 

 

 

• 5ème et 6ème paramètre d’analyse : « l’écart type : σ (A) et la valeur absolue de la moyenne : 

Mean» 

La détermination de l'écart type se fait en utilisant la racine carrée de la variance, ce qui permet de 

définir la répartition des valeurs par rapport à la moyenne. 



Chapitre.5                         Analyse du signal phono cardiogramme (PCG) par application de la version discrète d’ondelette (T.OD) 

 
108 

𝑺𝒕𝒅(𝑨) = √∑ (𝑺𝒊−𝑺𝒎𝒐𝒚)
𝟐𝑵

𝒊=𝟏

𝑵
                                                                              (5.5) 

La moyenne du signal (Moy) est définie :   

𝑴𝒐𝒚 =
∑ 𝑆𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
         (5.6) 

Sa valeur absolue est donc enregistrée sous le nom : Mean. 

M1 et M2 représentent respectivement l’inverse de l'écart type (Std) et de la valeur absolue de la 

moyenne (Mean). 

Le calcul des rapports M1 et M2 peut fournir une représentation fidèle du type et de l'importance 

des souffles cardiaques lors du test des signaux PCGs. [23] 

Il est important de noter que la variation de ces deux paramètres (M1 et M2) démontre que leur 

augmentation est liée à l'évolution de la gravité de la maladie.           

✓ Les signaux PCGs du premier groupe, qui ne contiennent pas de souffles surajoutés  [voir la 

Figure 5.15 (a)], ont des valeurs qui sont plus proches du cas N que celles du cas CA. Ces résultats 

confirment clairement ce qui a été découvert grâce aux paramètres calculés précédemment. De 

cette façon, le cas IM est une maladie moins grave que le cas CA. 

✓ Les valeurs des signaux PCGs du deuxième groupe : AG, OS et SG [suivant les Figures 5.15. 

(b, c et d)], avec un souffle peu important ; click, sont inférieures à celles du premier groupe 

(environ 10 fois inférieures à celles du premier et du deuxième type et 5 fois inférieures à celles 

du troisième type). Cela est dû à l'existence du click (souffle réduit). 

Cette variation est liée à l'augmentation de l'importance énergétique du clic. 

✓ Dans le cas des signaux à souffle systolique tels que la sténose aortique (AS), la Figure.5.16 

démontre que l'augmentation de ces deux paramètres est liée à l'augmentation de leur gravité 

pathologique. 

Nous observons une augmentation du cas à souffle léger, puis du cas à souffle modéré, jusqu'au 

cas à souffle sévère qui présente des valeurs significatives. 



Chapitre.5                         Analyse du signal phono cardiogramme (PCG) par application de la version discrète d’ondelette (T.OD) 

 
109 

Selon la même analyse et les mêmes observations, les signaux de sténose mitrale : MS 

[Figure.5.16. (b)] sont également observés, ce qui signifie que cette augmentation croissante est 

liée à l'importance énergétique du souffle. 

 

Figure 5.15 : Variation de (M1) et de (M2) de différents signaux PCGs :  

(a) : signaux ayant une morphologie similaire à celle du 1er groupe : N, IM et CA,  

(b) : signaux à click : Atriale de Galop (AG), (c): signaux à click : l'open snap (OS)  , 

 (d): signaux à click Sommation de Gallop(SG). 
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Figure 5. 16 : Variation de (M1) et de (M2) de différents signaux PCGs :  

(a) : Sténose Aortique(AS), (b) : Sténose Mitrale(MS). 
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Le tableau suivant récapitule les résultats : 

Type 

du 

signal 

Inverse du Rapport 

Approximation-

signal
𝟏

𝑹𝑨𝑺
 

Inverse du 

Coefficient de 

corrélation
𝟏

𝑪𝒄
 

1/Std=M1 

 

1/Mean=M2 Entropie moyenne 

des coefficients 

d’approximations   

Erreur de 

reconstruction 

Signaux  du premier groupe 

N1 1.9257 1.1682 50.76 90.09 1.5234 5.7729 e-7 

IM 3.3898 4.5167 59.88 100.00 1.5938 6.9124 e-7 

CA 10.0705 9.8425 68.02 116.28 1.6311 9.1675 e-7 

Signaux du deuxième groupe 

Atrial de Gallop(AG) 

AG1 1.0603 1.0050 4.4763 8.9526 2.9654 3.7513 e-6 

AG2 1.2209 1.0098 4.6642 9.5511 2.9718 4.3349 e-6 

AG3 1.2569 1.0604 4.9285 9.7847 3.3380 5.2697 e-6 

Open Snap(OS) 

OS1 1.1861 1.0512 4.5935 10.4603 2.9079 3.2186 e-6 

OS2 1.4512 1.0999 4.6125 10.3413 2.9843 5.2932 e-6 

Sommation de Gallop(SG) 

SG1 1.0075 1.0459 6.1920 14.1243 1.6120 6.5493 e-7 

SG2 1.0171 1.0679 6.6007 17.0068 1.6045 7.1929 e-7 

SG3 1.0342 1.0834 6.9979 22.0264 1.5601 1.0721 e-6 

Signaux du troisième groupe 

Sténose aortique(AS) 

AS01 1.0940 1.0769 4.3478 11.0497 2.0497 9.0882e-07 

AS02 1.1888 1.1161 5.5556 12.5000 2.1546 3.0122e-06 

AS03 1.3581 1.3791 15.4574 28.6062 2.6327 4.5086e-06 

AS04 1.3007 1.2725 15.9677 28.7601 2.6540 5.7181e-06 

AS05 5.5310 7.5075 22.1729 41.1523 2.6023 1.8619e-05 

AS06 1.2219 1.6678 9.8619 24.5098 2.4774 5.0717e-006 

AS07 10.6610 9.0498 33.333 51.8135 2.7914 2.0777e-05 

AS08 15.6986 11.7786 64.5161 66.6667 3.2054 2.1642e-05 

Sténose mitrale(MS) 

MS01 1.2495 1.1083 5.4675 10.7527 2.9484 1.5660e-07 

MS02 1.4077 1.1222 5.8824 12.3762 3.1720 5.0973e-07 

MS03 1.5177 1.3079 7.0472 16.2338 3.2684 2.3507e-06 

MS04 1.2424 1.2468 10.4430 28.1920 1.8397 3.4858e-06 

MS05 1.2281 1.1817 11.1324 29.5041 2.1433 5.8810e-06 

MS06 2.8862 1.0437 27.6130 53.2946 2.3538 6.8387e-06 

MS07 27.9330 4.2553 13.0890 29.3255 3.4771 7.5794e-06 

MS08 63.6943 9.6154 26.8817 35.7143 3.5320 9.8635e-06 

Tab. 5.1 : Différents paramètres pour les signaux PCGs. 

 



Chapitre.5                         Analyse du signal phono cardiogramme (PCG) par application de la version discrète d’ondelette (T.OD) 

 
112 

D’après cette étude, il est possible de conclure que les cinq paramètres identifiés donnent des 

indications pertinentes sur le niveau de progression de la gravité pathologique des signaux phono 

cardiogrammes.  

Les variations énergétiques en fonction de différents paramètres calculés auparavant, seront 

représentés sur les figures : [Figure 5.17, Figure 5.18, Figure 5.19, Figure 5.20, Figure 5.21 et 

Figure 5.22], ainsi une comparaison entre ces différentes figures sera effectuée.  

Ces différentes représentations s’expriment par des courbes qui augmentent en fonction de la sévérité 

pathologique des signaux phono-cardiogrammes (PCGs). L'explication de cette proportionnalité 

réside dans une non-linéarité entre le signal original bruité et le signal filtré a6 pour le premier 

paramètre (RAS), ainsi qu'une non-corrélation entre le signal original et le signal a6 pour le second 

paramètre (Cc). Cette proportionnalité est influencée par l'importance énergétique du souffle, qui est 

spécifiée par un rapport énergétique élevé en raison d'une sévérité pathologique significative.  
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Figure 5.17 : Variation de  (
𝟏

𝑹𝑨𝑺
)= f (RE). 
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Figure 5.18 : Variation de (
𝟏

𝑪𝒄
) = f (RE). 
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Figure .5.19 : Variation ( ECA) = f (RE). 
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Figure.5.20 : ( 𝑬𝒓𝒄) = f (RE). 



Chapitre.5                         Analyse du signal phono cardiogramme (PCG) par application de la version discrète d’ondelette (T.OD) 

 
117 

 

 

 

Figure.5.21 : Variation de : M1= f (RE). 
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Figure 5.22 : Variation de : M2= f (RE). 

 

IV. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons étudié les différents paramètres qui peuvent être utilisés pour analyser 

le degré de sévérité des signaux PCGs en utilisant la (TOD) et par la suite estimer leur sévérité 

pathologique. Cette analyse, fournir un large éventail d’information concernant le type du signal et 

l’évolution de la sévérité. 
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La variabilité de l'inverse du rapport ( 
𝟏

𝑹𝑨𝑺
), ( 

𝟏

𝑪𝒄
), les valeurs de : Erc, (M1) et (M2), liés au 

même type du signal et par la suite à la sévérité pathologique spécifiée par l'importance énergétique 

du souffle montrant une bonne corrélation. 

Le chapitre suivant sera consacré à la classification du signal phono cardiogramme (PCG) par 

application de Machine à Vecteurs de Support (SVM). 
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Chapitre.6 : Classification du signal phono cardiogramme(PCG) par 

application de Machine à Vecteurs de Support (SVM) 
 

 

I. Introduction : 

Les sons du cœur sont un ensemble de mouvements mécaniques engendrés par l'interaction entre 

le sang et les différentes parties du cœur, telles que les valves, les grands vaisseaux, etc[69]. Les sons 

du cœur sont des indicateurs essentiels pour évaluer la maladie cardiaque et pour un examen 

diagnostique ultérieure [70]. L'analyse des sons cardiaques est essentielle pour détecter précocement 

les maladies cardiovasculaires.  

La création d'une analyse sonore cardiaque à l'aide d'un ordinateur est pratiquement intéressante. 

La détection automatique des pathologies à partir d’enregistrement  des bruits cardiaques est l'un des 

enjeux majeurs de ces 50 dernières années. Cependant, la définition précise reste un défi à relever.  

Plusieurs chercheurs ont tenté d’appliquer la classification automatique des valvulopathies à partir 

des enregistrements cardiaque . Gerbarg et ses collègues ont été les premiers , qui ont  élaboré cette 

approche [71]. 

Dans l'application clinique, la classification automatique d’enregistrements (PCGs) est 

généralement réalisée en quatre étapes : un pré-traitement, une segmentation, l’extraction des 

caractéristiques tel que : les propriétés d’ondelettes, les propriétés temporel, les propriétés fréquentiel, 

les propriétés  spectro-temporelle et classification.  

La classification, présente un processus qui consiste à organiser et hiérarchiser des objets en 

fonction de leurs caractéristiques communes. Le SVM , ou Support Vector Machine (Machine à 

Vecteurs de Support),  est un algorithme d'apprentissage automatique supervisé utilisé pour la 

classification et la régression. En classification, l'objectif d'un SVM est de trouver un hyperplan 

(une ligne ou un plan en dimensions supérieures) qui sépare les données en différentes classes avec 

la marge la plus large possible.  
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Dans cette étude, nous avons utilisé une base de données qui comporte  450 enregistrements 

PCGs ( .wav) , échantillonnés à 8KHz, classés en trois classe (150 signaux de chaque classe): une 

classe pour les cas normaux (N), une classe pour les cas de la Sténose Aortique (AS) et une 

troisième classe pour les cas de la Sténose Mitrale(MS) [classés dans le tableau Table.6.1] . 

L’extraction des paramètres à partir d’application de la version continue et discrète d’ondelettes  

(TOC & TOD) présente une étape cruciale et primordiale pour effectuer notre classification SVM . 

Une comparaison entre les différents type de le SVM , qui sera aussi effectuée pour évaluer notre 

classification. 

Classe N  AS MS 

Nombre de signaux PCG 150 150 150 

Table .6.1 :Le nombre des signaux utilisés . 
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Figure 6.1 : Principe générale de la classification SVM 
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II. Méthodes de classification  

Le réseau neuronal artificiel [73], la machine vectorielle de support [74] et le cluster [75] sont 

des méthodes disponibles pour la classification. 

Cependant, les comparaisons entre ces méthodes ont souvent été entravées par le manque d'une 

base de données standardisée contenant des enregistrements collectés à partir d'une diversité de 

conditions saines et pathologiques. Une avancée significative dans ce domaine a été réalisée par 

l'organisation du PhysioNet/CinC Challenge 2016 [76], qui a constitué une vaste collection 

d'enregistrements provenant de différentes sources de recherche à travers le monde. 

Plusieurs approches ont été suggérées pour la classification à partir de ces données diverses. 

Parmi celles-ci, citons les techniques d'apprentissage profond [77], les machines à vecteurs de support 

(SVM) [77], et d'autres [78]. 

1. Machines à vecteurs de support (SVM)[79] 

Le principe des machines à vecteurs de support (SVM) repose sur la recherche d'un hyperplan 

optimal qui sépare les exemples de différentes classes dans un espace de caractéristiques. Cet 

hyperplan est choisi de manière à maximiser la marge de séparation entre les exemples les plus 

proches de chaque classe. Les SVM peuvent également utiliser des méthodes de transformation des 

données, telles que les noyaux, pour projeter les exemples dans un espace de dimension supérieure 

où une séparation linéaire est envisageable, permettant ainsi de résoudre des problèmes de 

classification non linéaires. 

Les vecteurs de support, qui sont les exemples situés sur la marge ou mal classés, sont utilisés 

pour la classification des nouveaux exemples une fois que l'hyperplan optimal a été identifié. Les 

SVM intègrent une notion de régularisation pour gérer la transition entre la marge de séparation et 

l'erreur de description, évitant ainsi le surajustement du modèle en sanctionnant les modèles trop 

complexes. 

Les avantages des SVM incluent leur efficacité pour les données de grande dimension, leur 

capacité à gérer des problèmes de classification non linéaires grâce à l'utilisation de noyaux, et leur 
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robustesse face au bruit dans les données. Cependant, ils peuvent être sensibles au choix du noyau et 

nécessitent souvent un accord sur les paramètres de régularisation. 

Il existe deux principales variantes de SVM : les SVM linéaires et les SVM avec noyaux non 

linéaires. Les SVM linéaires recherchent un hyperplan optimal pour séparer les classes en maximisant 

la marge, tandis que les SVM avec noyaux permettent de modéliser des relations non linéaires en 

projetant les données dans un espace de caractéristiques de dimension supérieure à l'aide de fonctions 

noyau, telles que le noyau gaussien (ou RBF). 

 

Figure 6.2 : Séparation de classes par les SVM [80] 

Notre étude est basée sur un seul type de classification qui est la SVM linéaire. Le tableau ci-

dessous montre la relations mathématiques de la SVM linéaire [81-82]: 

 

Type de SVM Fonction de 

décision 

Problème d’optimisation  Classification  

 

 

 

SVM linéaire 

𝑓(𝑥) = 𝑤 ⋅ 𝑥 + 𝑏    Min
𝑤,𝑏,

1

2
‖𝑤‖2   < 𝑏𝑟 >  

𝑦𝑖(𝑤 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1  ∀𝑖 

min
𝑤,𝑏,𝜉

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑁

𝑖=1

 

< 𝑏𝑟 >    𝑦𝑖(𝑤 ∗ 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥
1 − 𝜉𝑖   ∀𝑖  <br>   𝜉𝑖 ≥ 0  ∀𝑖    

 

𝑦 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑓(𝑥)) = 

𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑤 ∗ 𝑥 + 𝑏) 

 

Tab.6.2 : Relations Mathématiques de la SVM Linéaire. 
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III. Classification des signaux phono cardiogrammes PCGs par application de la 

Machine à Vecteurs de Support( SVM ) 

Le classifieur SVM est une méthode de classification largement appliquée pour les 

signaux biomédicaux [83-84] en raison de son excellente capacité de généralisation.  

Avant de procéder à n’importe quel type de classification il faut appliquer les étapes suivantes : 

1. Prétraitement des données 

o Filtrage des signaux PCG : Élimination du bruit et des artéfacts. 

o Segmentation des signaux : Séparation , identification et extraction  de chaque 

segment constituant le signal PCG(bruits cardiaques B1,B2 ,Click et Souffle)  

2. Extraction des paramètres  

o Application de la Transformée en ondelettes continues (TOC) : extraire les 

caractéristiques temporelles et fréquentielles des signaux. 

o Transformée en ondelettes discrètes (TOD) : Décomposition des signaux en sous-

bandes de fréquence pour extraire des caractéristiques spécifiques. 

o Autres caractéristiques : Calcul des caractéristiques temporelles (énergie, 

amplitude) et fréquentielles (spectre de puissance). 

3. Construction du modèle SVM 

o Choix du noyau : Linéaire, polynomiale, RBF (Radial Basis Function), etc. 

o Entraînement du modèle : Utilisation d'un ensemble de données d'apprentissage 

étiquetées pour ajuster le modèle SVM. 

4. Évaluation du modèle 

o Précision : Pourcentage de prédictions correctes. 

o Précision, rappel, F1-score : Mesures pour évaluer les performances de 

classification. 

o Matrice de confusion : Tableau de contingence pour visualiser les performances du 

modèle. 
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La matrice de confusion peut servir à des mesures plus approfondies pour une évaluation plus 

précise de la qualité du modèle. Il existe différentes mesures qui peuvent être employées afin d'évaluer 

les performances d'un classifieur, telles que l'exactitude, la précision, le rappel, le score F1, ainsi que 

la spécificité et la sensibilité. 

a. Exactitude (Accuracy) : L'exactitude peut être calculée en divisant le nombre total de  

prédictions correctes par le nombre total d'échantillons dans l'ensemble de données. Elle est 

représentée par la formule[75] : 

𝑨𝒄 =
𝑽𝑷+𝑽𝑵

𝑽𝑷+𝑽𝑵+𝑭𝑷+𝑭𝑵
                                                   (6.1) 

b. Valeur Prédictive Positive (Positive Predictive Value) : La valeur prédictive  

positive, également appelée précision. La précision équivaut au nombre d'éléments exacts fournis par 

le diagramme. C'est la proportion entre le nombre de classifications positives correctes et le nombre 

total de prédictions positives. Elle est déterminée en utilisant la formule suivante[77] : 

𝑷𝑷𝑽 =
𝑽𝑷

𝑽𝑷+𝑭𝑷
                                                               (6.2) 

c. Taux de Vrais Positifs (True Positive Rate) : Le taux de vrais positifs, également  

connu sous le nom de rappel ou de sensibilité. La sensibilité évalue la part des valeurs positives qui 

ont été prédictées avec exactitude. Il s'agit donc du rapport entre le nombre de prédictions positives 

correctes et le nombre total de classifications de classe positive. La formule suivante donne cette 

information[75] : 

        𝑺𝒆 =
𝑽𝑷

𝑽𝑷+𝑭𝑵
                                                                (6.3) 

Cette mesure est utilisée lorsque le nombre de False Négative est le plus important[75] 

d. score F1[77] 

Le score F1 est une évaluation globale de la performance qui conjugue la précision (précision) et le 

rappel (rappel) d'un modèle. Nous le calculons en utilisant la moyenne harmonique de la précision et 
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du rappel, ce qui permet d'obtenir une mesure équilibrée entre ces deux métriques. Le score F1 est 

fréquemment employé lorsqu'il y a un déséquilibre entre la classe positive et celle négative. 

Formellement, le score F1 est calculé en utilisant la formule suivante : 

𝑭𝟏 = 𝟐 ×
𝐬𝐞𝐧𝐬𝐢𝐛𝐢𝐥𝐢𝐭é× 𝐩𝐫é𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 

𝐬𝐞𝐧𝐬𝐢𝐛𝐢𝐥𝐢𝐭é+ 𝐩𝐫é𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧
                                                       (6.4) 

Les mesures de précision, de rappel et de score F1 sont fréquemment employées afin d'évaluer 

les performances d'un classifieur binaire. Le pourcentage de prédictions positives correctes est mesuré 

par la précision, tandis que le rappel évalue la proportion d'exemples positifs correctement prédits. 

Le score F1 est une moyenne harmonique entre la précision et le rappel. 

e. Spécificité : 

La spécificité correspond au nombre de classes négatives que le modèle prédit. Cette mesure est 

calculé en comparant le nombre de prédictions négatives correctes avec le nombre total de 

prédictions négatives. La formule suivante donne cette information[75] : 

𝑺𝒑 =
𝑽𝑵

𝑽𝑵+𝑭𝑷
                                                             (6.5) 

 

f. Taux de Découverte Fausse (False Discovery Rate)[85] : Le taux de découverte  

fausse mesure la proportion de prédictions positives du modèle qui sont en réalité incorrectes. C'est 

le nombre de faux positifs divisé par la somme des vrais positifs et des faux positifs. Il représente le 

nombre de prédictions positives incorrectes faites par le modèle par rapport à l'ensemble des 

prédictions positives. 

𝑭𝑫𝑹 =
𝑭𝑷

𝑽𝑷+𝑭𝑷
                                     (6.6) 

g. Taux de Faux Négatifs (False Negative Rate)[86]  : Le taux de faux négatifs mesure 

la proportion de cas réels positifs qui ont été incorrectement classés comme négatifs par le modèle. 

C'est le nombre de faux négatifs divisé par la somme des vrais positifs et des faux négatifs. Il 

représente les cas positifs que le modèle a manqués ou n'a pas détectés. 
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𝑭𝑵𝑹 =
𝑭𝑵

𝑽𝑷+𝑭𝑵
                                              (6.7) 

h. Le taux de faux positifs (FPR, False Positive Rate)[86] est un indicateur clé pour  

évaluer la performance des modèles de classification binaire, y compris les Machines à Vecteurs de 

Support (SVM, Support Vector Machines). Dans le contexte des SVM, le FPR mesure la proportion 

d'instances négatives qui sont incorrectement classées comme positives par le modèle. 

Le taux de faux positifs pour un modèle SVM est calculé de la même manière que pour tout autre 

modèle de classification binaire 

𝑭𝑷𝑹 =
𝑭𝑷

𝑽𝑵+𝑭𝑷
                                                             (6.8) 

i. Le taux d'erreur (Error Rate) [87]: est une mesure utilisée pour évaluer la  

performance globale d'un modèle de classification, y compris les modèles de Machine à Vecteurs 

de Support (SVM). Il indique la proportion des instances totales qui ont été incorrectement classées 

par le modèle. En utilisant la matrice de confusion, il peut être exprimé de manière plus détaillée 

comme : 

𝑬𝒓𝒓 =
𝑭𝑷+𝑭𝑵

𝑽𝑷+𝑽𝑵+𝑭𝑷+𝑭𝑵
                                                     (6.9) 

Dans le domaine de l'apprentissage automatique supervisé, il existe trois types de schémas de 

validation très répandus, notamment la (hold-out validation), la n-fold cross validation (validation 

croisée) et la non-validation. 

Dans ce travail, nous avons testé trois base de donnée avec le mode non-validation. La 

première base de données basée sur l’extraction des paramètres à partir de l’application de 

transformée en ondelettes discrète  (TOD), la deuxième base de données basé sur l’extraction des 

paramètres à partir de l’application de transformée en ondelettes continue(TOC)  et la troisième 

données basé sur le fusionnement des deux bases de données. 

Les tableaux suivants [Table.6.2 ,Table.6.3 et Table.6.4 ], illustrent les résultats de la 

précision entre les différents types de classificateurs SVM. 
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Pour le premier cas par application de la TOD[Table.6.2], le SVM linéaire a obtenu une 

exactitude de 80,2% avec une erreur de 19,8%. Les taux de faux négatifs étaient de 17 pour l'état 

normal (0), 33 pour la sténose aortique (1), et 9 pour la sténose mitrale (2), avec des sensibilités 

respectives de 83%, 67%, et 91%. La spécificité était de 86% pour 0, 89% pour 1, et 92% pour 2. 

Pour le deuxième cas, par application de la TOC [Table6.3], le SVM linéaire a présenté une 

meilleure performance avec une exactitude de 92,7% et une erreur de 7,3%. Les taux de faux 

négatifs étaient de 0% pour 0, 10% pour 1, et 12% pour 2, avec des sensibilités de 100%, 90%, et 

88% respectivement. La spécificité était de 100% pour 0, 94% pour 1, et 93% pour 2. 

La combinaison des caractéristiques de la TOD et TOC (Table6.4) montre une amélioration 

significative des performances de classification. Le SVM linéaire a obtenu une exactitude de 95,3% 

avec une erreur de 4,7%. Les taux de faux négatifs étaient de 1% pour 0, 9% pour 1, et 4% pour 2, 

avec des sensibilités de 99% pour 0, 91% pour 1, et 96% pour 2. La spécificité était de 100% pour 

0, 98% pour 1, et 95% pour 2. Ces résultats illustrent l'amélioration notable de la précision et de la 

fiabilité de la classification des états PCG en combinant les caractéristiques des deux technologies. 

 

Type 

 

Paramètres 

Linear 

Classes 

0 1 2 

FNR(%) 17 33 9 

SE(%) 83 67 91 

PPV(%) 78 75 87 

FDR(%) 22 25 13 

Sp(%) 86 89 92 

FPR(%) 14 11 8 

F1(%) 82 71 89 

AC(%) 80.2 

Err(%) 19.8 

 

Tab.6.3 : Résultats de classification SVM avec TOD. 
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Type 

 

Paramètres 

Linear 

Classes 

0 1 2 

FNR(%) 0 10 12 

SE(%) 100 90 88 

PPV(%) 100 88 90 

FDR(%) 0 12 10 

Sp(%) 100 94 93 

FPR(%) 0 6 7 

F1(%) 100 90 90 

AC(%) 92.7 

Err(%) 7.3 

 

Tab.6.4 : Résultats de classification SVM avec TOC.  

Type 

 

Paramètres 

Linear 

Classes 

0 1 2 

FNR(%) 1 9 4 

SE(%) 99 91 96 

PPV(%) 100 95 91 

FDR(%) 0 5 9 

Sp(%) 100 98 95 

FPR(%) 0 2 5 

F1(%) 99 93 93 

AC(%) 95.3 

Err(%) 4.7 

 

Tab.6.5 : Résultats de classification SVM avec TOD & TOC . 

Pour une évaluation plus précise de la qualité du modèle , les figures ci-dessous montrent 

des matrice de confusion pour chaque cas .  

La matrice de confusion,  montre la répartition réelle des cas(signaux PCGs) par rapport aux 

prédictions du modèle. La matrice de confusion est composée de cases, où chaque case représente le 

nombre des signaux qui ont été classés dans une classe donnée alors qu'ils appartenaient en réalité à 

une autre classe. 
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Les diagonales de la matrice de confusion correspondent au nombre de signaux correctement 

classés.  

➢ Dans le premier cas, 124 cas ont été correctement classés dans la classe 0(Normal),  

100 cas dans la classe 1(Sténose Aortiques(AS)) et 137 dans la classe 2(Sténose Mitral(MS)). 

Les valeurs hors diagonale de la matrice de confusion correspondent au nombre de signaux qui ont 

été mal classés. Dans ce cas, 23 cas de la classe Normal ont été classés dans la classe 1, 3 cas de la 

classe Normal ont été classés dans la classe 2, 33 cas de la classe 1 ont été classés dans la classe 0 

et 17 cas de la classe 1 ont été classés dans la classe 2, 3 cas de la classe 2 ont été classés dans la 

classe 0 et 10 cas de la classe 2 ont été classés dans la classe 1 . Le modèle est moins performant 

pour la classe 0, 1 et 2. 

➢ Dans le deuxième cas, 150 cas ont été correctement classés dans la classe 0(Normal),  

135 cas dans la classe 1(Sténose Aortiques(AS)) et 142 dans la classe 2(Sténose Mitral(MS)). 

Les valeurs hors diagonale de la matrice de confusion correspondent au nombre de signaux qui ont 

été mal classés. Dans ce cas, 15 cas de la classe 1 ont été classés dans la classe 2 et 18 cas de la 

classe 2 ont été classés dans la classe 1 . Le modèle est efficace pour les classes 0 , mais moins 

performant pour la classe 1 et 2. 

➢ Dans le troisième cas, 149 cas ont été correctement classés dans la classe 0(Normal),  

137cas dans la classe 1(Sténose Aortiques(AS)) et 143 dans la classe 2(Sténose Mitral(MS)). 

Les valeurs hors diagonale de la matrice de confusion correspondent au nombre de signaux qui ont 

été mal classés. Dans ce cas, 1 cas de la classe 0 ont été classés dans la classe 1 et 14 cas de la 

classe 1 ont été classés dans la classe 2 et 6 cas de la classe 2 ont été classés dans la classe 1 . Le 

modèle est  moins performant pour la classe 0, 1 et 2. 
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Figure.6.3 : Matrice de Confusion pour l'Évaluation des Performances du Modèle SVM  

sur les Signaux PCG « TOD » 

 

Figure.6.4 : Matrice de Confusion pour l'Évaluation des Performances du Modèle SVM  

sur les Signaux PCG « TOC » 
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Figure.6.5 : Matrice de Confusion pour l'Évaluation des Performances du Modèle SVM sur 

les Signaux PCG « TOD & TOC » 

 

Figure 6.6 : Comparaison des taux de classification pour méthodes Linéaire avec DWT, CWT 

et leur combinaison 
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III. Conclusions : 

Cette étude évalue l'efficacité des Machines à Vecteurs de Support (SVM) dans la classification 

des signaux de phonocardiogramme (PCG), en utilisant des méthodes d'extraction de caractéristiques 

comme la Transformée en Ondelettes Continues (CWT) et Discrètes (DWT). Les résultats obtenus 

révèlent des taux de classification élevés, variant entre 80% et 95% lorsque les SVM sont associés 

à CWT et DWT. 

La robustesse accrue du modèle, grâce à ces techniques, suggère leur potentiel pour le diagnostic 

précoce des maladies cardiovasculaires. Il convient de noter que la taille de l'échantillon pour chaque 

condition étudiée joue un rôle crucial : une quantité plus importante de données pour chaque condition 

peut conduire à des valeurs de taux plus fiables et représentatives de la performance du modèle. 

De plus, l'utilisation de plusieurs méthodes d'extraction de caractéristiques et de configurations 

de SVM peut être bénéfique. Cette approche permet de mieux comprendre les différences entre les 

méthodes et d'identifier celles qui offrent les meilleures performances pour la classification des PCG, 

améliorant ainsi la précision des taux et la capacité du modèle à distinguer les différentes conditions 

cardiaques. 

En résumé, cette recherche confirme l'efficacité des SVM, combinés à une variété de méthodes 

d'extraction de caractéristiques, pour détecter de manière fiable les maladies cardiaques. Ces résultats 

prometteurs ouvrent la voie à des outils de diagnostic plus précis et peuvent contribuer à améliorer la 

prise en charge clinique des patients atteints de maladies cardiovasculaires. 
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Conclusion générale 

Le cœur, un élément vital du système cardiovasculaire, joue un rôle crucial dans la circulation 

sanguine. L'analyse des bruits cardiaques, enregistrés sous forme de phono cardiogramme (PCG), 

offre une fenêtre unique sur le fonctionnement mécanique de cet organe essentiel.  

Ce mémoire explore l'application de techniques avancées de traitement du signal au signal PCG 

afin d'améliorer la détection des anomalies cardiaques. 

La qualité du signal phonocardiogramme (PCG) est cruciale pour une analyse précise des 

pathologies cardiaques. Afin d'améliorer la qualité du signal et de faciliter l'extraction de 

caractéristiques pertinentes, une étape de prétraitement est essentielle.  

Le débruitage par ondelettes (seuillage) s'avère être une méthode de prétraitement efficace 

pour les signaux PCGs, permettant d'améliorer la qualité du signal et de faciliter l'extraction de 

caractéristiques pertinentes pour la détection des pathologies cardiaques. 

Le choix de la fréquence d'échantillonnage, de l'ondelette analysante et du niveau de 

décomposition influence grandement l'efficacité du prétraitement par ondelettes. Ces paramètres 

ont été sélectionnés en se basant sur une analyse approfondie de la littérature et sur une expertise dans 

le domaine du traitement des signaux PCGs. 

La segmentation du signal PCG basée sur l'énergie de Shannon et son enveloppe s'avère être 

une méthode efficace et robuste pour la détection de différents évènements constituant le signal PCG 

(B1,B2,Click et Souffle). Cette approche offre une précision accrue, une robustesse au bruit et une 

adaptabilité à différents types de signaux PCGs, faisant d'elle un outil précieux pour l'analyse des 

signaux cardiaques. 

L'analyse des signaux PCGs s'avère plus efficace et informative lorsqu'elle est enrichie par la 

connaissance de la sévérité de la pathologie cardiaque étudiée. En intégrant cette information dans 

le processus d'analyse, le rapport énergétique (RE(%)) s'avère être un paramètre prometteur pour 

l'estimation de la sévérité des pathologies cardiaques à partir des signaux PCGs. En effet, la majorité 

des cas légers présentaient un (RE(%))  inférieur à 30%, tandis que la plupart des cas sévères avaient 
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un (RE(%))  supérieur à 70%. Les cas modérés, quant à eux, se situaient principalement dans la 

zone intermédiaire. 

Ce travail de recherche nous a permis aussi  la mise au point d’une représentation graphique de 

différents paramètres pertinents susceptibles non seulement pour détecter la sévérité pathologique des 

signaux PCGs mais aussi pour suivre l’évolution de cette sévérité. A cet effet  deux versions de la 

transformée en ondelettes ont été utilisées : 

• La transformée en ondelette continue(T.O.C) ; 

• La transformée en ondelette discrète (T.O.D) ; 

L’utilisation de ces deux versions ont permis de confirmer les résultats obtenus de l’évolution 

de la sévérité pathologique des signaux PCGs analysés. 

Les paramètres calculés ont montré dans leur globalité une bonne efficacité d’interprétation de 

la sévérité pathologique. Néanmoins parmi ces paramètres, ceux qui ont montré une excellente 

aptitude à nos desseins fixés. On peut citer : 

1. Energie du souffle (Esouf), 

2. Rapport temporel et fréquentiel (Rt,Rf) ; 

3. Fréquence maximale(Fmax) 

4. Taux fréquentiel(TΔF) ; 

5. Rapport approximation-signal (RAS) ; 

6. Coefficient de corrélation (Cc) ; 

7. Entropie moyenne des coefficients d’approximations (ECA) ; 

8. Erreur de reconstruction (Erc) ; 

9. Ecart type (Std) ; 

10. Valeur absolu de la moyenne (Mean) ; 

La finalisation de ce travail de recherche nous a permis la mise au point d’une classification 

SVM.  
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Les résultats obtenus démontrent l'efficacité de la classification SVM basée sur la transformée 

en ondelettes (TO) pour discriminer les signaux PCGs sains des signaux pathologiques. L'association 

de la version continue (TOC) et la version discrète(TOD) , s'est avérée particulièrement performante, 

améliorant la précision de la classification.  

En conclusion, l'analyse des signaux PCGs s'affirme comme un outil d'aide à la décision 

médicale précieux pour le diagnostic des pathologies cardiaques. Les travaux de recherche menés 

dans ce domaine, y compris notre contribution, permettent d'accroître la précision, la fiabilité et 

l'objectivité de l'analyse des signaux PCGs, ouvrant la voie à une intégration croissante de cette 

technologie dans la pratique médicale. 
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  Annexe.I 

 Le filtre passe bas utiliser dans notre étude est de réponse impulsionnelle finie (FIR : finite impulse 

response) définie par la relation suivante :  

𝒉(𝒏) = ∫ 𝒆𝒊𝟐𝝅𝒇𝟎𝒏𝒇𝟎

−𝒇𝟎
𝒅𝒇 = 𝟐𝒇𝟎𝐬𝐢𝐧 (𝟐𝒇𝟎𝒏)                                             (1) 

Ainsi les paramètres du filtre sont donnés par :  

𝒉(𝒏) = 𝟒𝟎𝒔𝒊𝒏(𝟒𝟎𝒏)  𝐚𝐯𝐞𝐜 − 𝟐𝟓 ≤ 𝐧 ≤ 𝟐𝟓                                           (2) 

Afin d‘implanter ce filtre, le choix de la fenêtre est très important. La fenêtre choisie est celle de 

Hamming définie par l’équation suivante [88] 

 

{         
𝟎. 𝟓𝟒 + 𝟎. 𝟒𝟔𝒄𝒐𝒔 

𝟐𝝅𝒕 

𝑻𝟎
|𝒕| ≤

𝑻𝟎

𝟐

𝟎 |𝒕| >
𝑻𝟎

𝟐

}            avec T0 : la durée de la fenêtre      (3) 

 

 

 


