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Introduction

Introduction

Base du développement de la médecine clinique, dthasicope et I'auscultation

cardiaque conservent une place de premier plan dadgéagnostic médical au contact du
patient. Développé avec le travail de LAENNEC en@,8‘auscultation avec I'appoint du
stéthoscope a peu évolué depuis lors. Le matéiiehéme a été perfectionné au courant du
19éme siecle avec I'amélioration du pavillon. L'agpon des membranes et des guides
d’onde ont permis une auscultation biauricul|airéceanent, depuis une dizaine d’années,
on observe l'apparition de sté dlectrasiquyui ont pour intérét de pouvoir
enregistrer, stoker et réécouter dans de meilleamgitions les bruits cardiaques, dans le but
de diagnostic ou d’apprentissage. L’auscultatider@léme repose toujours sur I'expertise du
seul médecin, acquise par des bases théorigues, vplidée par le compagnonnage et
I'expérience personnelle.

A partir des années 1940, il a été prép@our les bruits du cceur, une méthode
graphique d’analyse des fréquences : le PhonoGardiome (PCG) ; enregistrement de
phénoménes pulsatiles) qui a permis un diagnostidi@ogique des valvulopathies. Cette
technique a donc été utilisée avec de bons résyltsqu’a 'avenement dans les années 1970
des techniques d’'imagerie par échographie qui oagrpssivement, surtout apres la mise au
point et I'association au Doppler continu et pulses la place du signal PCG. Pourtant, ces
techniques d’échocardiographie nécessitent un émept qui reste colteux, une formation a
la technique d’enregistrement et a linterprétattms données obtenues qui la réservent de
fait essentiellement a des spécialistes en cagimlo

On peut relever, de plus quelles ne donnpas les mémes informations que
'auscultation mais apporte une imagerie aujourdiignamique associée a des mesures de
type hémodynamiques grace aux techniques Dopjdet Xf

Systéme N Svste
R Systéme . ysteme
électrique du coeur Potentiel d'action mécanique du coeur < Flux sanguin > mécanique vasculaire
I
Moniteur
ECG PCG Echo/Doppler de pression

Fig.1. Activités cardiaques avec les différentsaigk correspondants mesures. (ECG :
ElectroCardioGramme, PCG : PhonoCardioGramme eb EElthocardiographie).

L’auscultation, quant a elle, a le médt la simplicité, elle est applicable partout et
permet une orientation diagnostique suffisanteqi@edle est bien utilisée. L’application a
l'auscultation cardiaque et pulmonaire, des tealmsqde communication récentes et des
outils du traitement du signal avancés, va permette sortir du dialogue singulier
médecin/malade, de faire appel a un avis d’expé&tnéliorer la pédagogie de I'auscultation
et de développer des systemes d’analyse automataiurd’aide au diagnostic.
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Notre modeste travail d’'investigation sld@ trés vaste domaine de traitement du signal
phonocardiogramme rentre ainsi dans le cadre daioiee au diagnostic médical au profit de
spécialistes cliniciens par un établissement et rais point d’algorithmes et de parameétres
pertinents a méme de faciliter la compréhensionadtisités acoustiques cardiaque (normal
et pathologique).

Ce travail de thése a été mené au seifaloloratoire Génie biomédical (GBM) de
I'Université de Tlemcen, et a pour objectif, le dioappement d’outils d’analyse automatisé
des bruits cardiaques enregistrés. Les signaux &Q@és proviennent des bases de données
existant sur internet [the Ears on Auscultation gPam and Data-
base, www.corsonics.com (D.L. Roy, MD; B. Holt)]juigcontiennent des signaux PCG
normaux et pathologiques.

La premiére partie consiste a présdetsignal PCG et ses caractéristiques. Dans un
premier temps, nous allons aborder dans un chaipireductif, le contexte général de la
these qui s’inscrit dans le cadre du traitemernt'@talyse automatique des bruits cardiaques
et leurs composantes internes, ensuite nous alo@senter l'algorithme élaboré pour
'extraction des ses composantes. On s'intéressasuite a l'algorithme utilisé pour
'estimation de la pression artérielle systoliga@si que le calcul de la variation de cette
derniere, la variation du split du second bruitdcague et la fréquence cardiaque le long de
différents cycles cardiaque d’un signal PCG donné.

Nous présenterons dans une avant denpégtie les limites de la méthode utilisée pour
la séparation des composantes internes de casgdaugi PCG présentant un souffle
recouvrant I'un des bruits cardiaque, et la coatidn de la transformée en ondelette continu
pour résoudre partiellement ou totalement ce proelet pour finir, en essayera de trouver la
relation qui existe entre le split et le contenégfrentielle des composantes internes dans le
but de déterminer I'évolution de la sévérité patlyajue pour certains signaux PCG.

Etat de I'art sur I'analyse des bruits cardiaques

L’enregistrement des sons provenant dealaté cardiaque a été longtemps considéré
comme une technigue d’appoint, offrant seulemeriques détails supplémentaire dans le
meilleur des auscultations. L'intérét de I'analg$draitement des sons auscultatoires (dont les
signaux PCG), a été remarquable pendant les desraénées.

L’'analyse des bruits cardiaques par dtettmn, basée seulement sur I'ouie humaine,
reste insuffisante pour un diagnostic fiable desliopathies pour qu’un clinicien puisse
obtenir toutes les informations qualitatives et rjitatives de l'activité cardiaque. Ces
informations comme la localisation temporelle desite du cceur, le nombre de leurs
composantes internes, leur contenu fréquenti€llapdrtance des souffles diastoliques et
systoliques, peuvent étre étudiées directemenessignal PCG par l'utilisation de méthodes
de techniques numériques du traitement de sighal [1
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Nous pouvons scinder les contributionasdie domaine de I'analyse et traitement
numérique des signaux PCG en quatre groupes dsstinc

- Les méthodes qui s’intéressent au filtrage dgeasix PCG afin de mieux explorer les
différentes composantes du signal. Plusieurs owtils été appliqués, comme le filtrage
linéaire classique, le filtrage adaptatif [2], lligation du filtre de Kalman [3], le filtrage par
ondelettes [4], et plus récemment le filtrage dgsasix cardiaques par décomposition modale
empirique (EMD) [5].

- La recherche d'une représentation Temps-Fréqué€Reg du signal PCG qui permet de
mettre en exergue les propriétés temporelles quénmtielles de ses différentes composantes.
Les limitations de la transformée de Fourier stamhddans le domaine de traitement des
sighaux non-stationnaires, comme les signaux P@&nd une motivation pour explorer les
transformeées les plus adaptées a ce type de signamme les transformées TF lin€aires :
citons par exemple, la transformée de Fourier atctmume (TFCT) [6], la transformée
d’'ondelettes [7], la transformée en S [8] (qui \8lisée pour optimiser la concentration
d’énergie des signaux S1 et S2 dans le domainefldgs transformées bilinéaires, comme la
transformée de Wigner-Ville [9].

- Le processus de segmentation des signaux PCGnesétape cruciale dans I'analyse des
signaux cardiaques et qui constitue une partie itapte de ce document. Elle consiste a
décomposer le signal PCG en quatre parties esesti€ette phase est la référence sur
laquelle toute étude de pathologie se basera. hagptie segmentation peut étre décomposée
en trois sous phases ; localisation de Bl et B&ctién des ses extrémités et classification.
Concernant la localisation, plusieurs méthodegtnproposées comme |'énergie de Shannon
[10], le filtrage homomorphique [11], le produit hiwéchelles [12], la transformée en S et les
réseaux RBF [13]. Nous classifions ces méthodesfoation des domaines ou elles
s’appliquent ; temporel, fréquentiel, temps-fréqueeiTF) et domaine non-linéaire. Pour la
détection des extrémités, nous divisons les methape existent dans la littérature en 2
classes ; seuillage global et seuillage local, deedernier qui est divisé en deux parties,
seuillage temporel et seuillage temps fréquence.

- La phase de classification des signaux PCG aeunndirect avec le diagnostic médical qui
est une phase cruciale dans la classification esttriction des descripteurs a partir des
différentes composantes du signal PCG. Des desuaripilF ont été proposés pour évaluer la
sévérité de sténose aortiqgue [14], ou la sévérii@edinsuffisance mitrale [15] et pour

discriminer B1 et B2 [16]. Des descripteurs norédiimes ont été explorés pour classifier
différentes pathologies des valves cardiagues [@@ijnme les méthodes de localisation, nous
divisons les descripteurs utilisés dans la littéaten fonction des domaines ou ils

s’appliquent (temporel, TF et non-linéaire).

Différents classificateurs ont été égamtmutilisés, comme les réseaux de neurones
(ANN : Artificial Neural Networks) pour discrimindes sons normaux et pathologiques [18],
la méthode des K plus proches voisins (KN&Nnearest neighbor) pour classifier les souffles
systoliques [19], les SVM (Support Vectors Machim@ur lidentification des maladies
valvulaires [20, 21].
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Objectifs de la thése

Toutes ces techniques de localisation descairdiaques (Bl et B2) ont été déja utilisées
mais tres rarement pour leurs composantes intéM&sT1, A2 et P2). La localisation et la
reconnaissance des composantes internes desdandiaques s’avere une des taches les plus
ardues en raison de leurs importance pour la détation de la séveérité pathologique de
différents signaux phonocardiogrammes.

La transformée d’ondelettes nous permetirec de situer ces composantes internes dans
le bruit lui-méme et savoir quelle composante pitédéutre ce qui est une information qui
est trés importante pour le diagnostic d'une vapgathie.

Si l'utilisation de la transformée en ondi&econtinue nous permettra de localiser
graphiqguement les bruits cardiaques et leurs coampes internes [I'utilisation d’un
algorithme pouvant segmenter le signal PCG etifacia localisation des bruits cardiaques
B1 et B2 ainsi que de leurs composantes internds TN, A2 et P2) va s’avere tres efficace
et pouvant aider au calcul du « split » et de s&tian reliée a des pathologies différentes.

L’algorithme élaboré sera basé sur l'envpopde I'énergie de Shannon pour la
séparation des bruis cardiaque (Bl et B2) et smvEloppe de Hilbert pour la séparation de
leurs composantes internes (M1, T1, A2 et P2). iéssiltats obtenus nous permettrons de
faire une étude comparative entre les différentgdit sdes différents signaux
phonocardiographiques et les différentes pathotogges au changement de la durée entre les
composantes internes des deux bruits cardiaques.

L’application de notre algorithme a pour lilé donner une meilleur séparation des
composantes internes du deuxieme bruit cardiagde e¢médier aux inconvénients dans le
choix de B2 dans le travail proposé par L. Senledjl [22] pour I'estimation de la pression
artérielle pulmonaire systolique.

Nous présenterons dans une derniere parfliénce que peut avoir une cardiopathie
sur la variation de la fréequence cardiaque, let ghli deuxieme bruit cardiaque (B2) et la
PAPS estimée sur des signaux cardiaque qui repedgebactivité mécanique du cceur
(signaux PCG).
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CHAPITRE 1

Etude Phonocardiographique des composantes intdmgemier et

second bruit cardiaque.

1.1. Introduction

L’activité cardiaque est accompagnée ljagoparition d’'un ensemble de bruits. Ces
vibrations acoustiques générées au cours de ldutéro cardiaque ne sont pas toutes
audibles a l'étre humain. C’est la raison pour &lgu l'auscultation effectuée par les
cardiologues envers leurs patients est toujourgestite. L'ensemble de ces bruits constitue
le signal Phonocardiographiq(feCG).

Généralement, le tracé Phonocardiogoyghest composé essentiellement des bruits
Bl et B2, qui apparaissent respectivement au débsitphases systolique et diastolique de
chaque cycle cardiaque. Le signal PCG est un mpgencoldteux permettant de véhiculer
information physiologique cardiaque sous formewuilgation acoustique. Avec une analyse
judicieuse par des technigues de traitement duakige signal peut alors constituer un outil
efficace d’'aide au diagnostic médical. Lorsqu'gt de pathologies cardiovasculaires, des
souffles sont alors enregistrés sur le tracé Pravdamgraphique, et leurs amplitudes sont
d’autant plus intenses lors de I'acquisition depeifoyer d’auscultation favorisant la source
de la pathologie par rapport aux autres organescatdiaques.

1.2. Anatomie du cceur et fonctionnement

Le cceur, classiqguement décrit comme porape, est un organe musculaire creux a
quatre cavités [1]. Contrairement aux idées recilesest pas a gauche mais au centre du
thorax ; il repose sur le diaphragme, et sa pasteorientée vers la gauche du thorax. Placé
entre les deux poumons, il assure la distributiosa@hg dans tout I'organisme.

Il existe fonctionnellement et anatonsiqent uncceur droit et uncceur gauche
séparé par une cloison auriculo-ventriculaire [hacun des deux coceurs comprend une
oreillette et un ventricule qui communique par uifi@ auriculo-ventriculaire, muni d’'une
valve :Tricuspide a droite eMitral a gauche. Chaque ventricule communique par urcerif
muni de valvesSigmoidesavec une volumineuse artére, dans laquelle il &jextsang a
chaque systole : a droite (artére pulmonaire)getuche (artére aortique) (fig.1.1)
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Aorte

Artére pulmonaire

= Valve aortique

Valve pulmonaire
(sigmoide)

Oreillette droite Oipllictegancuc

Ventricule gauche

Valve mitrale

Ventricule droit

Valve tricuspide

Fig.1.1. Schéma en coupe du caeur.

Le cceur droit est & basse pression et contient du sang noinveles veines caves,
qui débouchent dans l'oreillette droilee cceur gauche est a haute pression et contient du
sang rouge oxygéné qui gagne l'oreillette gauchdgsaveines pulmonaires.

Les veines caves supérieures et inf@gainsi que les veines intrinseques du ceeur,
déversent leur sang veineux dans loreillette droltes contractions du ventricule droit
expulsent le sang par les artéres pulmonaireslegrsapillaires du poumon, ou le sang recoit
'oxygéne puis les capillaires pulmonaires se viddésms les veines pulmonaires, qui, a leur
tour, se vident dans l'oreillette gauche. Le saagsp alors dans le ventricule gauche, d’ou il
est éjecté dans l'aorte, puis vers toutes les emtéle I'organisme, y compris les arteres
coronaires qui alimentent le muscle cardiaque.

Les valves situées a I'ouverture derta@t de I'artére pulmonaire empéchent le sang
expulsé des ventricules pendant la systole d’yureer lors de la diastole. Ces valves sont
constituées de trois membranes en forme de deraj-lnourvées dans le sens du flux sanguin
et s'ouvrant immédiatement sous la pression. Lardgyression originale baisse, une contre-
pression resserre les bords les uns contre lessaulta base de la membrane de ces deux
valves est rattachée dans un sillon a la jonct®fiateillette et du ventricule. Le bord libre
est retenu par les cordages tendineux a un muscla garoi cardiaque. Les membranes
restent ouverts pendant que le ventricule se retigpdiang. Lorsque le ventricule commence a
se contracter, la valve se referme sous pressirirdquence cardiaque est contrdlée par le

systeme nerveux autonome (le coeur peut battresémlia une pulsation constante).

1.3. Auscultation cardiaque

L’auscultation est une des techniqueslas utiles pour le diagnostique de la maladie
du ceceur ; autrement dit, 'auscultation du coeuntéfiesse principalement a I'écoute des bruits
qui se produisent a l'intérieur de I'organisme piatermédiaire d'un stéthoscope. Les bruits
des battements cardiaques sont principalement €@asda turbulence du sang au moment de
la fermeture des valves [1]. Une approche syst@matde I'auscultation du coeur de chaque
patient s'impose. On se concentre d’abord surrlé@gsken commencant par le premier. Aprés
les deux bruits physiologiques aux différents poidlauscultation, on cherche d'éventuels
bruits supplémentaires, avant de se concentréessouffles (fig.1.2).
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Sites of auscultation of valves

AORTIC
PULMONIC

Fig.1.2. Foyers d’auscultation cardiaque [3].

1.4. Définitions

1.4.1 Les bruits du coeur

Les bruits sont des vibrations audiblebiie durée, et dont I'intensité, la fréquence et
la chronologie varient. lls émanent de la miseegrsibn plus ou moins brusque d’'un élément
du cceur, souvent associé a I'accélération ou adalération de la circulation sanguine.

Leurintensité peut étre faible (par ex. en cas d’emphyséeme’auédité a cause d’'une
mauvaise transmission) ou forte (par ex. chezmésngs). On parle d’accentuation d’'un bruit
quand son intensité est supérieure a la normateefpda composante aortique du Bruit en
cas d’hypertension systémique).

Leurfréquence varie entre les basses et les hautes fréquenessbasses fréquences
naissent au niveau de grandes structures qui sigesran vibration par une tension minime
(par ex. 8 et 4 : bruits cardiaques). Les hautes fréquences sm¥ a la mise en vibration de
petites structures exposées a de plus grandesttsr(gpiar ex. 2 bruit cardiaque).

Lesrapports chronologiquesrenseignent sur la séquence des différentes canjass
des bruits cardiaques (dédoublement serré, laeggble, fixe, paradoxal). L'oreille humaine
est capable de différencier deux bruits séparésmpartervalle d®,02 s[3].

Letimbre est issu de la réunion des fréquences et des it@gldun son.
Cliniqguement, on caractérise le timbre par certtéénses descriptifs, par exemple « claqué »,
etc.

Durant chaque cycle cardiaque, quatretdidu coeur sont émis (fig.1.3); toutefois,
dans un cceur normal, seul le premier et le deuxibrog (B1 et B2) sont clairement
audibles au stéthoscope.
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Fig.1.3. Signal phonocardiogramme comportant legrglbruits cardiaques B1, B2, B3 et B4 et les
deux phases « Systole et Diastole ».

1.4.2 Le premier bruit (B1)

Le premier bruit sépare le grand silengasfdle) du petit (systole). Il est contemporain
du début de la systole. Il s'agit d’'un bruit asseard et grave dont le foyer maximum est dans
la région apexienne. Classiquement, on consideeela@premier bruit est fait de vibrations
appartenant a trois groupes ; le premier, peu itapgrcorrespond a la mise sous tension du
myocarde ventriculaire : le deuxieme traduit pfadément la fermeture des valves auriculo-
ventriculaires. C’est surtout la fermeture un pgaus précoce de la mitral que I'on entend. La
fermeture tricuspidienne, qui survient de fagontemporaine ou un peu plus tardivement,
est généralement inaudible. A la fin du groupe re¢rde vibrations interviendraient aussi
'ouverture des sigmoides pulmonaires et, puislecdes valves aortiques. Le troisieme
groupe de vibrations est d’origine artérielle.

Dans la pratique, il faut considérer queptemier bruit constitue la traduction de la
fermeture des valves auriculo-ventriculaires.

1.4.3 Les modifications du premier bruit  [4], [5], [6]
1.4.3.1 Dédoublement

Le dédoublement du premier bruit est uane@meéne banal que I'on percoit en dedans
de la pointe, a I'extrémité interne dUd Bspace intercostal gauche et au voisinage de
'appendice xyloide. Ce doublement est fréequent dbesujet jeune. Il n'y a pas d’unanimité
sur l'interprétation a donner a ce phénomene. {EBrerde bruit de la fermeture mitral existe
un bruit artériel protosystolique). En tout cas,apparait clairement que le bruit de la
fermeture tricuspidienne est rarement audible. d devient qu’en présence d'une
hypertension artérielle pulmonaire, surtout si hémpmeéne dynamique survient qui sépare la
fermeture des deux valvules auriculo-ventriculaikdise telle situation peut, par exemple, se
rencontrer en présence d'un bloc complet de brambbé@ associé a une hypertension
artérielle pulmonaire. Le dédoublement du premreitkest quasi inexistant dans le bloc de
branche gauche.

1.4.3.2 Variation de l'intensité du premier bruit

L’intensité du premier bruit dépend degrficteurs principaux : la position des valvules
auriculo-ventriculaires au moment du début de Istdg des ventricules, la structure des
valvules elles-mémes selon qu'elles sont normalesépaissies et enfin, la vitesse de
'augmentation de pression intracavitaire et dsimmpariétale au niveau des ventricules.
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Envisageons d’'abord la position des valvalesnoment de la contraction ventriculaire.
Nous nous souviendrons que c’est la systole aaireulqui ouvre les valvules mitrale et
tricuspidienne. Si la contraction des ventriculg@grnvient alors que les valvules sont encore
largement ouvertes, l'intensité du premier bruit @gmentée. C’est ce que I'on observe
lorsque la conduction atrio-ventriculaire est bréspace PR court a I'électrocardiogramme).
Au contraire, si, apres la systole auriculaire;datraction ventriculaire met un certain temps
a se développer les valvules atrio-ventriculairegrennent progressivement leur place et
pourraient méme se refermer si le temps leur edastée. Dans ces conditions, le premier
bruit est fortement atténué. Il serait faux pourtiiatablir une relation directe entre I'intensité
du premier bruit et la durée de la conduction almiwventriculaire. En effet, dans certains
cas, une contraction auriculaire vigoureuse rersatis un ventricule peu compliant peut
induire une augmentation importante de la presdiastolique endo-ventriculaire au point
gue les valvules atrio-ventriculaire se fermentnavaéme que commence la contraction
ventriculaire elle-méme. On rencontre cette situatians le cas d’hypertrophie ventriculaire
gauche avancée, par exemple, dans hypertensiarelatéEn présence d'un bloc auriculo-
ventriculaire complet, la relation temporelle er&e contractions auriculaire et ventriculaire
varie constamment. Il en résulte donc des variatdimtensité du premier bruit, de battement
a battement, qui, en présence d'une bradycardidodd, permettent de soupconner le
diagnostic de dissociation atrio-ventriculaire cdétg

Des variations dans la structure tissulailes valves comme, par exemple, les
épaississements lies aux seéquelles lointaines dunatisme articulaires aigu peuvent
provoquer des altérations du premier bruit. Sidlver épaissie reste bien mobile, le premier
bruit sera emporté comme c’est classique dangiteseé mitrale.

Enfin, tous les états dans lesquels le musentriculaire développe rapidement sa
tension intra pariétale s’accompagnent d’une acegioin du premier bruit. C’est ce que I'on
observe, par exemple, au cours de 'exercice, tmétats hyper cinétiques liés a une hyper
sympathicotonie, parfois aussi dans I'hyperthymigti 'anémie.

1.4.4 Le deuxieme bruit (B2)

Le Z bruit indique la fin de la systole ventriculaitee bruit est du a la fermeture des
sigmoides aortiques et pulmonaires. Cette fermegtite bruit qui se situe au moment ou,
dans la partie initiale de la diastole, la presditina ventriculaire devient inferieure a la
pression dans les gros vaisseaux artériels [7hig&kant a I'oreille plus bref et plus sec que le
premier, le 2 bruit est percu avec un maximum d’intensité alefayauscultation de la base
du coeur, aux*®Espaces intercostaux gauche et droit.

1.4.5 Les modifications du deuxieme bruit
1.4.5.1 Les dédoublements du deuxiéme bruit

Les composantes aortique et pulmonaire “dordt coincident avec la fin de la période
d’éjection systolique de chacun des ventriculesislas conditions physiologiques, le temps
d’éjection ventriculaire droit est discretementgplang que celui du cceur gauche et le son de
fermeture de la valvule pulmonaire survient légémeimplus tard que les vibrations de
fermeture aortiques. Il en résulte un dédoublenpdrysiologique du 2bruit. Puisque la
composante pulmonaire dd Bruit est plus sourde que la composante aortigueyercevra
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mieux le dédoublement dans la zone de I'artére poéire au 3espace intercostal gauche ou
le bruit aortique est parfaitement transmis.

Le dédoublement physiologique n’est pas.flksubit en effet des variations paralleles
aux mouvements respiratoires. Durant l'inspiratiencetour veineux augmente ce qui induit
un prolongement de la période éjectionnelle du rni@né droit accentuant ainsi I'écart
temporel entre les composantes aortique et pulmewmiai 2 bruit. Au contraire, lorsque le
sujet expire, la différence entre les deux durélesces périodes éjectionnelles s’atténue ; les
deux bruits de fermeture coincident et le dédoublegmdisparait. Le dédoublement
physiologique du 2bruit est une trouvaille normale que 'on perguétrticulierement bien
chez le sujet jeune [8].

Un dédoublement large dtilftuit peut survenir dans différentes conditiong.{£4) :

Bl B2

Bl

Fig.1.4. Dédoublement du second bruit dans desitbomsl normales (N), en cas de sténose
pulmonaire (StP : dédoublement large), de commtioiténter-auriculaire (CIA : dédoublement
large), de bloc de branche gauche complet (BBG&lodblement paradoxal) et de syndrome
d’Eisenmenger (dédoublement trés serré) [9].
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En présence du bloc complet de la brancbédeddu faisceau de His, la durée de la
dépolarisation ventriculaire droite est nettementlgngée et la fermeture pulmonaire
retardee.

Dans les obstacles a I'éjection ventriaelairoite, la période de systole mécanique
ventriculaire droite est prolongée. C’est le casglla sténose valvulaire ou infundibulaire de
la valve pulmonaire. Comme en présence d’'une stéimbgndibulaire, le bruit de fermeture
pulmonaire s’estompe, le dédoublement est souvahipercu. Par contre, dans les sténoses
valvulaires pulmonaires, le dédoublement largegadisouvent la sévérité de la maladie.

En présence d’'une communication inter-alaioe, on entend régulierement un
dédoublement large et fixe dfil@uit. Les variations normalement associées agxa@meénes
respiratoires ont disparu. Pourquoi un dédoubleméahs la communication inter-
auriculaire ? On a longtemps enseigné qu’il était al prolongement de la systole
ventriculaire droite et au trouble de conductiomtvieulaire droite qui lI'accompagne
attribuable a I'accroissement du volume sanguinlgueeur droit €jecte en présence de cette
anomalie congénitale. L’hypothése n’est pas unamem acceptée. Pourquoi un
dédoublement fixe ? La aussi une hypothese atteactioreillette droite recoit en fait du
sang veineux provenant de deux sources, d’'une gest,veines caves et, d’autre part, de
I'oreillette gauche au travers du shunt. Lors diespiration, le retour au travers des veines
caves s'accroit tandis que diminue le débit du sinter-atrial. Le phénomene s’inverse lors
de I'expiration. Ainsi, le volume de remplissagtatau ventricule gauche.

Un dédoublement large dif Pruit peut aussi survenir dans des conditions qui
raccourcissent fortement la durée de la systoletricaefaire gauche, ce qui survient
notamment en présence d’'une regurgitation miiraf@rtante, voire d’un shunt significatif
au travers du septum inter-ventriculaire.

a) Dédoublement paradoxal du deuxieme bruit

Nous avons vu que le dédoublement physiqlagest caractérisé par un élargissement de
I'espace entre les deux composants 8ibr2it a linspiration et par un rétrécissement du
méme espace pendant I'expiration. Dans le dédowieparadoxal, on assiste au phénomene
inverse dans lequel I'inspiration produit le rapgrement ou la fusion des deux composantes
du Z bruit alors que I'expiration les sépare. Ce typmuscultation peut s’entendre chaque
fois que la fermeture aortique est retardée. Gadgieut étre du soit :

- Aun facteur électrique (bloc complet de la brangheche du faisceau de His).

- A un phénomeéne d’obstruction mécanique pourvu guealve reste souple (sténose
aortique valvulaire congénitale ou myocardiopattyipertrophique).

- A un accroissement isolé du volume d’éjection datweule gauche (comme dans la
persistance du canal artériel ou l'insuffisancdiqoe sévére bien que dans ces cas les
souffles surajoutés empéchent le plus souventdiadtagion attentive du®bruit).

- A une dysfonction ventriculaire gauche chroniqueorigine hypertensive ou
ischémique.
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b) Dédoublement tres serré, voire inexistant

Dans certaines situations pathologiquesdés< ventricules éjectent une quantité égale
de sang contre des résistances égales elles &ledi.peut se voir dans le syndrome
d’Eisenmenger. A ce moment, les deux valvules quoetiet pulmonaire se ferment a peu prés
au méme moment, leurs bruits de fermeture tendémsianner et peuvent ne plus étre que
discrétement séparés lors d’'une inspiration pradond

c) Deuxieéme bruit a composante unique

La composante pulmonaire dib2uit peut étre inaudible en présence d’emphysainms
gue dans la sténose de 'artére pulmonaire outdaldgie de Fallot. La composante aortique
du Z bruit peut disparaitre es cas de sténose aortigle#fiée ou étre étouffé par un souffle
systolique prolongé d’insuffisance mitrale ou denowunication inter-ventriculaire.

1.4.5.2 Intensité du deuxiéme bruit

L'analyse attentive des dédoublements Wibrgit permettra a I'observateur de mieux
localiser les vibrations qui correspondent a lanfture aortique de celles qui correspondent a
la fermeture pulmonaire. La regle générale estplue la pression diastolique régnant en aval
de la valvule est élevée, plus le bruit de fermeetesst intense. Ainsi, dans I'hypertension
artérielle systémique, le bruit de fermeture aoeigst-il fortement accentué, sonnant, voire
clangoreux. Le clangor du Pruit aortique s’entend plus souvent toutefoissd@nmaladie
valvulaire aortique syphilitique ou il résulte d& modification structurelle de la portion
ascendante de I'aorte, de son anneau et de lalealle-méme.

Dans les cas d’hypertension artérielle pulaie, le bruit de fermeture de la valvule
correspondante devient plus important que le lbieifiermeture aortique.

1.4.6 Le troisieme bruit (B3) :

Il s’enregistre fréquemment chez le sujet jeuden foyer d’enregistrement se situe a la
pointe du cceur. Le 3eme bruit physiologique dispaga position debout. Ce bruit est
contemporain de la phase de remplissage ventnieui@pide, initiale ; il est du a la distension
brutale du muscle ventriculaire sous l'effet défliex du sang auriculaire.

1.4.7 Le quatrieme bruit (B 4) :
Il est exceptionnellement enregistré cheajetsrormal. Il s’enregistre a la pointe du coeur
et souvent entre la pointe et le sternum. Ce lmsitla traduction de la contraction des

oreillettes.

La figure.1.5 rassemble I'ensemble des sitnatidu premier et deuxiéme bruit cardiaques
(normales et pathologiques).
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Fig.1.5. Schéma de$ ét Z bruits du coeur, normaux et pathologigues.
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1.5 Auscultation pathologique
1.5.1 Les bruits surajoutés
a) Le bruit de galop :

Il s’agit de B3 et B4 .Ce sont des lwude basse fréquence, ils sont pathologiques
apres 30 ans. Ce bruit surnuméraire forme un rythrBetemps (d’ou I'expression bruit de
galop), il est percu a la pointe, en décubitusrddtgauche, ou a la xiphoide. Il existe des
galops droits et des galops gauches. Les galopshgsaisont plus fréquents. En fait il existe
trois types de galops :

-Le galop pro diastoliqueC’est B3 ; il correspond a la vidange rapide esgaimte du sang de
I'oreillette vers le ventricule, au début de didesto

-Le galop pré systoliqueC’est B4, juste avant Bl. Il correspond a l'arrivée I'ondée
sanguine dans le ventricule, lors de la systolécalaire, c'est-a-dire a la fin de la diastole
ventriculaire.

-Le galop de sommationll résulte de I'addition des deux composantes BB4eten cas de la
tachycardie.

b) Le claguement d’ouverture de la mitrale :

C’est un bruit proto -diastolique (entendudgbut e la diastole), entendu aprés B2. I
s’agit d’'un bruit surajouté a un bruit B2 normaldbnne I'impression d’un dédoublement du
B2 mais en réalité, il est nettement séparé de-cejc’est un signe du rétrécissement mitral.

c) Leclick:

Le click est un claguement systolique sduret .Deux types de clicks existent :

-Le click proto- systoligue est un bruit sec de lim aigu, entendu juste aprés Bl. Il
correspond a l'ouverture des sigmoides, marquantldbut du souffle systolique du
rétrécissement aortique valvulaire.

-Le click méso- systolique s‘entend dans la baflation de la valve mitrale et correspond au
prolapsus de la valve mitrale au sein de I'ord@l@fauche, lors de la contraction du ventricule

gauche.

Le tableau suivant résume les différentes ifivations du premier et deuxiéme bruit
cardiaque :
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Les modifications du premier bruit cardiaque

Les modifications du deuxiéme bruit cardiaque

» B1 : Accentuation

e Par hyperactivité cardiaque (effort, fievre,
hyperthyroidie, éréthisme cardio-vasculaire).
ePar sténose mitrale.

ePar bloc de branche gauche (si trés grave :
dédoublement de B1).

» B1: Eclat variable

oSi bradycardie importante (coup de canon du
bloc auriculo-ventriculaire complet)

oSi arythmie complete par fibrillation
ventriculaire

oSi tachycardie ventriculaire

» B2 : Accentuation

e Par hyperactivité cardiaque

e Augmentation de A2 si :

-hypertension artérielle

-Athéromatose de 'aorte

e Augmentation de P2 si :

-stade infantile P2>A2

-Hypertension artérielle pulmonaire
-rétrécissement mitral
-maladies du cceur droit

» B1 : Diminution
ePar myocardite
e Péricardite
eEndocardite

» B2 : Diminution
eMyocardite
epéricardite
eendocardite

» B1: Dédoublement
ea I'expiration
e Au retard de fermeture des valves
tricuspides :
-Bloc de branche droit
-Sténose tricuspidienne
oS bloc de branche gauche ou sténose mitrale
sévere

» B1 : Dédoublement —Confusions Possibles
eAvec le clic d’éjection aortique en cas de :
-sténose ou insuffisance aortique

-élongation de I'aorte par hypertension
artérielle

eAvec le clic d’éjection pulmonaire en cas de :
-sténose ou insuffisance pulmonaire
-anomalies congénitales pulmonaires
-hypertension artérielle pulmonaire

eGalop pré systolique (systole auriculaire) :
c’est un signe d’insuffisance ventriculaire, de
graves altérations du myocarde, d’hypertension
artérielle maligne, de néphrite, de myocardite,
d’insuffisance congestive.

eB4

» B2 : Dédoublement

e|nspiration

eretard de fermeture des valves pulmonaires :
-bloc de branche droit

-sténose pulmonaire (avec diminution de B2)
-communication interauriculaire
-hypertension artérielle pulmonaire

eoRetard de fermeture des valves aortiques :
dédoublement inversé.

-bloc de branche gauche

-sténose aortique grave

Bruits supplémentaires

eClaquement d’ouverture de la valve mitrale
e®Galop protodiastolique

-B3 physiologique

-surcharge des mitrale

-insuffisance congestive

-fibrose péricardique-péricardite constrictive

» B2 : Précoce
e|nsuffisance cardiaque hypo dynamique

Tab.1.1. Résumé des différentes modifications émjar et deuxiéme bruit cardiaque [10]
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1.5.2 les souffles cardiaques [2].

Les souffles se caractérisent par une dym@&bongée de vibrations audibles dont
lintensité, la fréquence et la chronologie variefis témoignent d’'une turbulence de
I'écoulement sanguin (tourbillons). La valeur cjite a laquelle apparait une turbulence dans
un tube d’'un diametre 2r est déterminée par le merdb Reynolds R. Si R dépasse un seuil,
il y a turbulence :

vxr*d

m— R (1.1)

Vv : vitesse,

r : rayon du tube,

d : densité du fluide,

n= viscosité du fluide,

R : nombre critique de Reynolds (= environ 1000rgewsang).

Une obstruction localisée a I'écoulementgséam ou une brusque augmentation du
diamétre vasculaire peut, méme en présence d't@ssei sanguine normale, donner lieu a des
turbulences et donc faire apparaitre des soutfles.souffles ont leur maximum d’intensité a
I'endroit ou ils prennent naissance et ils se pgepa dans le sens du courant sanguin qui les
engendre (fig.1.6 et fig.1.7).

Il n'existe en général pas forcément de aéation entre Intensité des souffles et la
gravité de la valvulopathie.

Lafréquence se partage entre fréquences basses (rétrécissemteal) et fréquences
hautes (par ex. insuffisance aortique). Les salffle forte intensité et de basse fréquence

sont perceptibles a la palpation (par ex. commutioica inter-ventriculaire, sténose
pulmonaire, sténose aortique).

La forme ou lanorphologie du souffle caractérise I'intensité temporelle duffie, par
exemple crescendo, decrescendo, crescendo-deategegnlosange), rectangulaire, etc.

Lesrapports chronologiquesrenseignent sur la place du souffle dans la sysioldans
la diastole, par ex. souffle protosystolique (skeuéféjection), souffle holosystolique (souffle
de régurgitation).

Le timbre est fonction de I'ensemble des vibrations et de latensité. Cette notion
clinique est caractérisée par certains termes igéigercomme par exemple «rude », «
musical » (avec une fréquence fortement prépontiysetc.

Le souffle correspond a un bruit continueadu a l'auscultation, traduisant la perception
sonore du flux sanguin. Par rapport aux bruits @auiG on distingue (fig. 1.6 et fig.1.7) [4],
[8], [10] :

-Les souffles systoliques, bruits continus pendasystole.

-Les souffles diastoliques, bruits percus pendanidstole.
-Les souffles continus, bruits pergus tout le temps
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Systolic murmurs Diastolic murmurs
Aortic sclerosis
x AP
. . Aaortic insufficiency , e
Aortic stenosis x Ay
X Py A
! Base Pulmonary :
Pulmonic stenosis A insufficiency L |
x A F S
Coartation of the Mitral stenosis, T
aorta L i tricuspide stenosis A au
Ventriculur septal - i
Mitral insufficiency A
defect AP 3 B3 i APy 3
Mitral insufficien: ]
e a2 Patent ductus _
Several mitral L ESCHIeES A2
insufficiency A Apex
Telesystolic mitral
insufficiency M A N
a 0 01 0.20.3 04 05 b 0 01 0.2 03 04 0.5

Fig. 1.6. Représentation des souffles systoliquet(diastolique (b) et les différentes auscultatio
cardiaques pathologiques habituelles.

A— écoulement vers l'avant

- -4y débiten sens contraire
( toujours anormaux )

Fig. 1.7.Pathophysiologie des souffles systoliqdg<t la diastoliques (B). A : valve aortique ;:M
valve mitrale ; P : valve pulmonaire ; T : valvietispide.

Les souffles systoliques sont les plugdents, situés entre B1 et B2, ils peuvent étre :
Organiques, liés a une cause anatomique ; lisladraduction a l'auscultation d'une anomalie
anatomique qu'il faut reconnaitre. Ce sont souvée$s souffles constants, intenses,
fréemissants irradiant largement dans tout le thoka&s causes sont variées : Rétrécissement
aortique ; Insuffisance mitrale ; Communicationemtventriculaire (CIV) ; Communication
inter- auriculaire (CIA).Coarctation de l'aorte .efmorganiques, traduisant uniquement des
turbulences dans le flux sanguin ; On parle deflesuinnocents chez le jeune de moins de 30
ans, ce sont des souffles peu intenses mais trigduieillissement physiologique de la valve

chez le sujet agé.

Les souffles diastoliques sont toujoursaaiques, située entre B2 et B1, et Siégeant le
long du bordgauche dusternumi,ils traduisent le plus souvent : Une insuffisanogtique ;
les valves aortiques se ferment mal et le sangeefle I'aorte vers le ventricule gauche
pendant la diastole entrainant un souffle ; Un éptssement mitral ; Un roulement
d’insuffisance pulmonaire ; Un roulement du rétséeiment tricuspidien.
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Le souffle continu couvre totalement lesitsrdu coeur normauxl s'agit souvent d'une
malformationcongénitalecomme la persistance d'un canal artériel lorsquseudfle est percu
sous la clavicule gauche, ou d'autres cardiopatbiggyénitales complexes. Le souffle
continu n’est pas un double souffle (systole estdia) [11].

1.6. Caractéristiques temporelles et fréquentielles du signal PCG [6].

Bruit B1 :

Le bruit Bl s’inscrit en basse fréquence allant @& a 179 Hz et dure
approximativement 100ms. Il est constitué par dearposantes principales M1 et T1
respectivement les composantes mitrale et tricespatle que la composante mitrale M1
précede la composante tricuspide T1 .Le délai teehm@parant M1 et T1, ne peut dépasser
30 ms pour un sujet sain.

Bruit B2 :

Le bruit B2 s’inscrit en haute fréquence, allantld® a 200 Hz, il dure environ 70 a
100 ms. Il est constitué par deux composantes ipeles A2 et P2 respectivement la
composante aortique et pulmonaire. La durée er2ZretA2 dans les conditions normales est
inférieur a 30 ms pour un sujet sain. Cette desddres importante pour les spécialistes pour
le dépistage de certaines pathologies cardiaqusguelle est supérieure a 30 ms. Chacune
des deux composantes A2 et P2 dure environs 50 ms.

Bruit B3 :

Le bruit B3 s’inscrit en basse fréquefc80 Hz) et dure de 60 a 80 ms. Il correspond
a la fin du remplissage rapide du ventricule. Géleénent ce bruit n’apparait pas sur le trace
phono cardiographique, il est d’'une importanceiglie trés limité.

Bruit B4 :

Ce bruit s’inscrit en basse fréqueng@( Hz), il est inaudible, sa durée équivalente
correspond a celle de B3.

Souffle :

Les souffles (systoliques situé entreeBB2 ou diastoliques entre B2 et B2) durent un
temps assez important comparé a celui de Bl ettB2aipent une bande de fréquence ne
dépassant les 1000 Hz. A titre d’exemple les sesiffles rétrécissements mitraux et aortiques
et de linsuffisance aortique occupent respectivemées gammes (50-250 Hz), (100-300
Hz), (150 -220 Hz).
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1.7. Conclusion

L’étude menée dans ce chapitre sur lddynamique intracardiaque permet de donner
des renseignements sur la nature des bruits caeBa@insi que lorigine des cas
pathologiques survenant souvent sous forme de loglathie.

Le signal phonocardiogramme refléteakétlu coeur du patient examiné, c’est un
moyen d’aide au diagnostic médical. Le signal P@@fiome, et surtout, affine les données
de l'auscultation et apporte des renseignementpl@mentaires des activités sonores quant a
la chronologie des signes pathologiques dans laluten cardiaque, en les situant par
rapport aux bruits normaux du cceur.

Les bruits cardiagues sont par définitdes signaux non stationnaires (dont les
propriétés spectrales varient donc en fonctionetaps) et sont situés dans la gamme des
basses fréquences, approximativement entre 10at30

L’analyse des bruits cardiaques par @tetton, basée seulement sur 'ouie humaine,
reste insuffisante pour un diagnostic fiable desliopathies et pour qu’'un clinicien puisse
obtenir toutes les informations qualitatives etrgitatives de I'activité cardiaque.

Ces informations, comme la localisatiemporelle des bruits du cceur, le nombre de
leurs composantes internes, l'intervalle temporellgs séparent, leurs contenu fréquentiel,
limportance des souffles diastoliques et systa@gjpeuvent étre étudiée directement sur le
signal PCG par l'utilisation de méthodes et techaginumériques du traitement de signal.

Ainsi une analyse avec des méthodesralernent numérique du signal peuvent
s’avérer ainsi tres indiquées pour mieux cara@erises différentes pathologies
cardiovasculaires, notamment les valvulopathiesagportent des changements d’intensité et
de durée aux bruits cardiaques et leurs composantesies. Le chapitre suivant sera
consacré a I'étude théorique sur la théorie derebhodes de traitement numeérique.
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CHAPITRE 2

Concepts et outils de I'analyse temps-fréquence

2.1. Introduction

Durant ces vingt derniéres années, Rammaltemps-fréquence a fait I'objet de trés
nombreuses études, grace auxquelles un grand natidotds sont a présent disponibles [1],
[2], [3], [4]. Mais bien que ces outils s’appuiesur des fondements théoriques clairement
établis, leur champ d’application est souvent Emptar des contingences pratiques. Une
premiére contingence est liée a la difficulté déstit des représentations temps-fréquence
faciles a lire et a interpréter, particulieremeat gdes personnes inexpérimentées. Une autre
concerne la mise en ceuvre.

Enfin, les outils temps-fréquence se sonivent développés dans un but d’analyse sans
tenir compte du fait que I'obtention d’'une repréaéinn temps-fréequence n’est souvent pas le
but final de leur utilisation, mais plutét une éapécessaire a la formulation d’'un traitement
(mesure, détection, classification, ) dont on espere alors qu’il soit performant ddes
situations non stationnaires.

Apporter une réponse a ces besoins pedigest la motivation principale a la
proposition de post-traitements succédant a la igrenphase d’analyse (temps-fréquence).
La méthode basée sur la représentation des ceeitficd'ondelettes continues, a laquelle ce
chapitre est consacré, est une des solutions pessib

2.2. De l'analyse de Fourier a la décomposition en  ondelettes

Le traitement du signal peut étre défsumme I'ensemble des connaissances
scientifiques et technologiques qui permettengklisation d’une chaine d’acquisition et de
traitement de l'information. C’est donc une disipl d'importance au sein des sciences de
'ingénieur, ou se rencontrent des savoir-faireh@atatique, électronique, informatique et des
problémes physiques d'origines tres diverses (méuan génie électrique, biomédical,
optique, acoustique, radar, sonar...).

La plus célebre et la plus ancienne dasstormations pour étudier les différents points
énuméres ci-dessus est la transformée de Foues. de cette transformation le signal est
décomposé sur un ensemble de fonctions de basesaqii le cosinus, le sinus ou
'exponentielle imaginaire.
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La définition de la transformation de Fourier est a l'origine d'un inconvénient majeur. En
effet, le résultat obtenu par cette transformation est soit une fonction du temps soit une

fonction de la fréquence ce qui interdit tout accés a une notion telle que la fréquence
instantanée [5].

Trés tot dans l'histoire du traitement du signal, il est apparu que la décomposition
obtenue n’était pas toujours la plus satisfaisante lorsque I'on était confronté a des phénomenes
non-stationnaires. Si on souhaite étudier un signal non stationnaire et détecter les variations de
fréquence en les associant a un instant donné, la transformation de Fourier parait sans intérét.
Pour répondre a cette nouvelle exigence, il est donc fait appel a des outils d’analyse temps -
fréquence.

La transformée de Fourier (TF) d'une fonct{pndonne une mesure des irrégularités
(hautes fréquences du signal) mais cette information n'est pas localisée. Pour éliminer cet
inconvénient, Gabor a introduit la notion de transformée de Fourier a court, temme
introduisant une fenétre d'analyis@) dans l'intégrale de Fourier. Cette fenétre est translatée
sur tout le domaine temps fréquence, et, par conséquent, on mesure, autour d'un point
l'amplitude de la composante sinusoidale de fréquence

Le probleme de cette représentation c’est d'utiliser une fenétre de taille fixe couvrant le
domaine temps - fréquence. Or, on souhaiterait avoir une fenétre qui s'adapte en fonction des
irrégularités du signal.

Une nouvelle transformation nommée transformation en ondelettes est née de la
convergence des travaux théoriques déja anciens, notamment ceux de Haar (1910), de
Littlewood et Paley (1930), de Zygmund (1930), de Gabor (1940), puis vers 1960 de
Calderon, et des idées récentes mises en avant propos; pour le traitement numérique de
certains signaux par Morlet (le premier a avoir proposé le nom d’ondelettes, 1982), ou pour le
développement d’outils mathématiques utilisés en physique théorique par Grossmann (1983).

Dés lors de nombreux chercheurs apporterent des bases mathématiques solides en faisant
apparaitre la notion de base orthogonale (Meyer, 1985), d’analyse multi-résolution (Mallat,
1989), et d'ondelettes a support compact (Daubechies, 1988).

L'idée de Morlet fut d'inverser la démarche de Gabor. Au lieu de garder une fenétre de
durée constante et de faire varier le nombre d'oscillations qu'elle contient, il garda constant le
nombre d'oscillations et fit varier la taille de la fenétre par contraction et dilatation.

Une ondelette est une fonction avec quelques propriétés particulieres. Dans le contexte le
plus général, la fonction d’ondelette satisfait les conditions suivantes :

1- elle a une structure courte, d’énergie finie, dans le domaine temporel ;
2- elle présente quelques oscillations dans le méme domaine.

La premiere condition fournit I'attribdtittle” (petit) et la deuxieme l'attributvave”
(onde) et d'ici, le nom dans le langage anglo-saXamvelet" [6], [7].
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La transformée en ondelettes est commkée ode Fourier, un passage dune
représentation a une autre ; mais comme la trangfra fenétres, elle permet aussi de
mesurer les variations dans le temps des compashatpientielles (spectrales) d’un signal.
Néanmoins, la résolution temps-fréquence de lastoamée en ondelettes est différente.
L'idée de I'ondelette est de pouvoir faire varies largeurs en temps et en fréquences d'une
fonction tout en la translatant le long du signamme pour la transformée de Fourier
fenétrée. L’avantage de faire varier ces largeavsetht alors évident : on minimise le nombre
de translations en temps et en fréquences de &réern optimisant la largeur de celle-ci.
Ainsi dans les basses fréquences, une grande faggeiréquences n’est pas nécessaire, on
peut donc utiliser des rectangles plus larges mpse Aux hautes fréquences, on va utiliser
des rectangles plus larges en fréquences et matidés en temps. On peut voir cela comme
une adaptation de I'ondelette a I'’échelle qu’onitapose : plus la fenétre est petite dans le
temps, plus I'ondelette va étre compressée etlescdpidement. Le contraire se produira
lorsque la fenétre est dilatée (fig.2.1) [8]. Ainlsis petites et grandes fenétres enregistreront

respectivement les variations rapides et lentesighal.

échelle

> [emps
Fig.2.1. Exemple d’'une fenétre d’ondelette.

2.3. Distributions temps fréquence

Dans le domaine du traitement de signa, dgnaux phonocardiogrammes ont des
caractéristiques spectrales qui varient dans Ipseiriexemple de cette variation est celle des
bruits cardiaques qui le compose ou chaque bruicaactérisé par sa hauteur et son instant
d’émission (ouverture ou fermeture des valves eaugks). Ces signaux, dits non
stationnaires, ne peuvent étre correctement et l&bempent traités par les méthodes usuelles
d’analyse spectrale (transformation de Fourier)ettet, la transformation de Fourier effectue
une transposition de I'espace temps vers son eghsdedes fréquences et perd de ce fait
toutes les informations sur le séquencement terhgarsignal.

2.3.1. La transformation de Fourier
Soit x(t), un signal généralement complexe et dépendantadeafiablee € R. Sa
transformée de Fouriet(f), dépendant de la variable duéleeut étre interprétée comme le

coefficient de la décomposition dgt) sur une base de signaux exponentielles complexes,
notés@¢(t) = exp(2imft) :

x(6) = j X(H0, (D) df @.1)
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Pour exprimer le coefficient de la déconitpas X(f) dex(t), il est nécessaire de définir
un produit scalaire dans I'espace des signaux :

(1 (6, x2(0)) = j X1 (8, x5 () dt 22)

Ainsi, X(f) n’est que le produit scalaire g) avec le signald(t) de la base :

x() = f (0, 8,0, (D)df 23)
Soit -
X(f) = f x(t)e 2Tt qe (2.4)

Interprétation de I'équation (2.4) [9] :

Le signak(t), est multiplié avec un terme exponentiel, a cegdieéquence qui peut étre
ecrit :
cos(2rft) + isin(2mft) (2.5)

Et puis intégré (additionner tous les termegebduit) sur tous le temps.

eSi le résultat de cette intégration est une graadieur, alors nous disons que le siga@ a
une composante spectrale dominante a la fréquenCeci signifie que la majorité de ce
signal est composée de la fréquerice

eSi ce résultat de cette intégration est une pesteur, alors nous disons que le sigx)
n'a pas de composante spectrale dominante et naajera la fréquence

eSi ce résultat est nul, alors le signal ne confastdu tout la fréequente

Le signal est multiplié avec le terme siridabde la fréquencé Si le signal a une
composante de la frequerfcd'amplitude élevée, alors cette composante etme sinusoidal
coincideront, et leur produit donnera (relativerhamte grande valeur. Ceci montre que le
signal posséde une fréquence majoritaird.de

Cependant, si le signal n'a pas une compesnfréequence dele produit sera nul, donc
le signal n'a pas une composante de fréquenteSiléa fréquencé n'est pas une composante
importante du signak(t), alors le produit donnera (relativement) une petialeur. Ceci
signifie qui, la composante de fréquemckans le signak(t), a une petite amplitude, donc elle
n'est pas une composante importark(te

L'information fourni par l'intégrale, correspm a tous les instants de temps, puisque
l'intégration est de « a + sur le temps. Il suit qu'a n'importe quel instdat temps la
composante avec la fréquenicapparait, elle affectera également aussi bierédaltat de
l'intégration. En d'autres termes, si la composane fréquence apparait au tenfpsou au
tempsTy, il y aura le méme effet sur l'intégration.
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C'est pourquoi la transformée de Fouriestrpas appropriée si le signal a une fréquence
variable dans le temps (non stationnaire). Si wmgent, le signal a une composante de
fréquencef a tout moment (pour toutes les valeurd ¢&ationnaire)) alors le résultat obtenu
par la transformée de Fourier a un sens.

La figure.2.2.a nous montre un exemple dis sm@naux continus, qui ont une amplitude
comprise entre -1 et 1. On voit bien a vue d'cadl ¢jast des signaux périodique a une certaine
frequence (5Hz, 25Hz et 50Hz), mais il nous estassfble d'en déterminer la fréquence
exacte a I'ceil nu.

Si on y applique une transformée de Fourierya afficher ces signaux en fréquence, par
contre, nous perdrons la notion de temps (le tampplus représenté) (fig.2.2.b).

[a)] x(t)=cos(2.pif1) |b)| o xi() >>>TF>>> X1
1 T T T T T T T T T 3 T T T T — f=5Hz |~
s 05F =
2 = | ]
< s} NI S
- L 1 1 0 ! ! ! ! !
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 10 20 30 40 50 60
Time (seconds) Frequency(Hz)
*2(t)=cos(2.pi.ft) f=25Hz %107 *2(t) ===TF=== X2{R)
1 T T 3 . . . . — f=25Hz }
05
3 < 2r b
= =2
B £
< 45 < 1r 1
4 | . | | 0 L L L L L
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 10 20 30 40 50 60
Time (seconds) Frequency(Hz)
x3(t)=cos(2.pi.f1) =50Hz <107 x3(t) ==>TF=>> X3f)
1 3 T T T T — f=50Hz |»
s 05 1
: N 1
: = | ]
< s <
- L 1 1 1 1 1 1 1 1 0 ! ! ! ! 1
0 01 02 0.3 0.4 0.5 0.6 07 0.8 0.9 1 0 10 20 30 40 50 60
Time (seconds) Frequency(Hz)

Fig.2.2. Représentation du signé)=cos (zft) avec différentes fréquences (5Hz, 25Hz et 50Hz) :
a) Représentation temporelle ; b) Représentation &étiglle.

La transformée de Fourier permet de décomposetaedfiment un signal complexe
(signal a plusieurs composantes frequentielleg)rensuite de fréquences (fig.2.3). Elle n’est
efficace que sur les signaux stationnaires (sigmalmunt le contenu en fréguence ne change pas
dans le temps).

Signal in time domain
15 T T T T T

21 RIS SRR SO N B

Signal in frequency domain

Amplitude

|
01 0.2 03 04 05 06 07 0.8 0.9 1 0 10 20 30 40
Time(seconds) Frequency(Hz)

60

Figure.2.3. Représentation du sigrd) = cos (Z5t) + cos (225t) + cos (Z50t):
a) Représentation temporelle ; b) Représentation &étiglle.
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Chapitre 2 : Concepts et outils de I'analyse temps-fréquence

2.3.2. Limitations de la transformation de Fourier

L’analyse spectrale basée sur la trangferrde Fourier (FFT) fournit une bonne
description des signaux stationnaires. Malheureasgntette technique a de nombreuses
limitations quand les signaux a analyser sont atosinaires (fig.2.4).

/T
Signal 1 [ ,il ;I I || ||||||| ‘|||W “H

Ay | ;l | |
P " l ||

iy 5r

ty IR ol

BT E'1L| !|||] 1|!|||:|

_iilfl‘l '1 il
‘ |'||

‘ I|‘|H |||| ||| Transformée de Fourier des signaux 1 et 2
L |||||II '

RED E00

IM\MH “

Signal 2

Fig.2.4. Transformée de Fourier de deux signauxstationnaires différents.

Dans I'exemple de la figure ci-dessus, nawmns deux signaux non stationnaires, la
transformé de Fourier nous donne une représentatimue alors que les deux signaux sont
completements différents dans le domaine tempomeinue évident ddocalisation
temporelle). Aucune information de fréquence n'est disponizas le domaine temporel et
aucune information temporelle n'est disponible da’d=T du signal.

En effet, I'analyse de Fourier permet denadine les différentes fréquences excitées dans
un signal, c'est-a-dire son spectre, mais ne peast de savoir a quels instants ces
fréquences ont été émises. Cette analyse donniefonmation globaleet non locale, car les
fonctions d'analyse utilisées sont des sinusoidesggillent indéfiniment sans s‘amortir.

Cette analyse montre ses limites dés larslie ne donne pas la localisation temporelle
de ses composantes fréquentielles représentéesepapics du spectre. En fait, cette
information est cachée dans la phase du spectre.

Dans ce cas, la solution sera de calcder dpectres instantanés pour chaque pas
temporel du signal. Les outils pour atteindre cedmmt appelés techniques d’analyse temps —
fréquence. Plusieurs méthodes existent et aucupeédemine sur l'autre. Leur utilisation va
dépendre de I'application visée et des avantageesinconvénients de chacune pour faire
apparaitre les informations recherchées. Deux mdéthsont détaillées par la suite :

el a transformée de Fourier a court terme (TFCT).
el a transformée en ondelettes continue (TOC).
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2.3.3. La transformée de Fourier a court terme

L'idée de la transformée de Fourier a téemme (TFCT) est de partager un signal non
stationnaire en fractions supposées stationnalPesir chaque fraction temporelle, une
transformée de Fourier est appliguée. Le signatlésbupé au moyen d’une fenétré = ou
l'indice t représente le positionnement temporel de cet@&rer®t donc le positionnement du
spectre correspondant (fig.2.5). La formule suigagsume le principe :

E.(t, )= fmx(u)h*(u — t)e 2 ugy (2.6)

A
h*(u-t)

: x(u)
Nﬂ /TN
A2 S A G S L e

Fig.2.5. Le signal non stationnaité€u) et la fenétre a court terné(u — t) centrée ent.

I
t

Le signal est caractérisé pdr), h est une fonction de fenétrage centréet.eRour
obtenir la représentation spectrale autout, desuffit de déplacer par translation la fenétre
et d’effectuer une transformation de Fourier sisi¢gmal ainsi fenétré. Cette fonction peut étre
de méme vue comme le coefficidpyt, f) de la décomposition du sigralsur une base de
signauxh, s, chaque signal se deduisant de la fenétre mea une translation temporelle
et fréquentielles (action du groupe des translations en temps &tguoence) :

he s (W) = h(u — t)e*™ (2.7)
Sous réserve que la fenétre mere h saiedige unité (condition dite d’admissibilité), le

signal x(u) s’exprime alors comme combinaison linéaire d'atenéementairesh, r(u)
pondérés par un coefficieRi(t, f):

x(w) = f+°° dtf+ooFx(t, f) hep(Wdf = f+°° dtf+ooFx(t,f) h(u — t)e?™df  (2.8)

La condition d’admissibilité est :

jmlh(t)lzdt (2.9)

La fenétre meéeré peut étre choisie arbitrairement, la plus simpienéla fonction
créneau sur une durded’analyse mais il est également judicieux de chadite fonction
possédant a la fois une bonne localisation temgapiénce (Ex : la fenétre de Hamming,
Hanning, de Gauss . . . (Annexe.4)) ainsi qu'uneniorégularité (décroissance rapide,
fonctionn fois dérivable, . . .).
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On appelle généralement Spectrogramme & c¢u module de la transformation de
Fourier a court terme associé a une distributidgnefgie (carré du signal) et qui prend la

forme :
2

Sx(t ) = |E(¢, f)lz - f-l-oox(u) h*(u — t)e_szudu (2.10)

einterprétation avec les bancs de filtres :

Il est possible d'exprimes,(t,f) en utilisant I'égalité de Parseval (unitarité de |
transformation de Fourier) :

j Xy (Dx3(0)dt = f X (HX:(Ndf @.11)
Il vient : - -

St f)= (2.12)

j+ooX(v) H* (v — f)e 2m™tdy

On remarque dans ce cas que c’est la tnanafmn de FourieH(v) de la fonctiorh qui
joue le réle d’'une fenétre glissante que I'on déplan tout point de I'espace des fréquences.
Cette relation s’apparente de méme a une analgaa@continu de filtres uniformes, dont la
largeur de bande est constante.

2.3.4. Limitations de la transformation de Fourier a court terme

La figure suivante représente un spectrogragiimmesignal non stationnaire.

TFCT

Amplitude

Fig.2.6. Représentation de la transformée de Foaeurt terme d’un signal non stationnaire en
utilisant une fenétre Gaussienne de la formét) = exp (—at?/2). (a=0.001 détermine la longueur
de la fenétre)Le graphique est symétrique en ce qui concerrigria e milieu de I'axe de fréquence.

(Spectrogramme en trois dimensions temps, fréquamaglitude)

Il'y a quatre crétes correspondant a 4 composatifé&rentes de fréequence. A la
différence de FT, ces quatre crétes sont situédifféaents intervalles de temps le long de
'axe de temps. Grace a cette représentation iremsionnelle de la Transformée a court
terme, chaque fenétre correspond a une « montafif.»On peut dire en voyant ce spectre
3D que le signal de base non stationnaire évolloa sgiarte états distincts
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On peut constater malgré tout un problemeédelution au niveau du fenétrage : On a
I'impression d'une discontinuité des différentegypk de signaux (alors qu'en réalité il n'en est
rien). Il faut choisir une fenétre suffisammentoé pour considérer chaque signal
stationnaire en tenant compte du fait que :

1) Plus la fenétre est étroite, plus la résoluBantemps et bonne mais plus la résolution en
fréquence est mauvaise ;

2) Plus la fenétre est large, plus la résolutioteemps est mauvaise mais plus la résolution en
fréquence est bonne.

La figure.2.7 lllustre cette problématique :

a00 1000 . 1000
a=0.0001 I

500 1000

500 Moo o 500 000

résolution n°2

APLITUDE

résolution n°3 résolution n°4

Fig.2.7. La TFCT d’un signal non stationnaire agigf&rentes fenétres (résolution). La résolution®
permet une lecture plus juste du signal non statiiva.

Comme illustré ci-dessus, si on souhaite lmene localisation temporelle on a besoin
d’'une fenétre étroita(t) et si on souhaite une bonne localisation fréquiatie fenétreH(f)
doit étre étroite [11]. Mais comnigt) étroit conduit a unéi(f) large et vice-versa, on aura
toujours un compromis a résoudre, quand il s’agithbisir la fenétré(t). Ce compromis est
régi par le principe d’incertitude d’Heisenberg,leimeilleur choix est une fonction de type
gaussien.
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ePrincipe d’incertitude d’Heisenberg

L'inconvénient majeur de la TFCT résidans I'obligation préalable d’adopter un
compromis entre la résolution temporetieet la résolution freéquentiellg: (parametres libres
liés a la largeur temporelle ou fréquentielle ddelaétre) vérifiant conjointement l'inégalité
de Heisenberg :

1

yom (2.13)

0;.0f =

Les informations de fréquence et de tedps signal en un certain point du plan temps
— fréquence ne peuvent étre simultanément conbeekl méme maniere, pour les particules
élémentaires, Heisenberg stipula que le momentigire et la position d'une particule ne
peuvent étre simultanément déterminés.

On ne peut savoir exactement quelle frégeieexiste pour un instant donné mais
seulement quelle bande de fréquence existe surtervalle de temps. Le mieux qu'on puisse
faire est de chercher quelles composantes specialstent pendant un intervalle de temps
donné. C'est un probléme de résolution et c'estaison principale pour laquelle les
chercheurs sont passés de la transformée a comg & la transformée en ondelettes. La
TFCT donne une résolution fixe pour tous les instators que la TO donne une résolution
variable.

Les hautes fréquences sont mieux résoluésneps et les basses fréquences sont mieux
résolues en fréquence. Ceci signifie, qu'aux hanéegiences, les composantes sont mieux
localisées en temps (moindre erreur relative) quiaasses fréquences. Au contraire, une
composante de basse fréquence est mieux localisEéqeience qu'une composante de haute
fréquence.

2.3.5. La transformée en ondelettes continue (TOC)

La TOC a été developpé comme une apprafternative a la TFCT pour surmonter le
probleme de résolution. L'analyse d'ondelette att fi'une maniere semblable a l'analyse de
TFCT, en un sens que le signal est multiplié pa& fonction, ondelette (wavelet), semblable
a la fonction de fenétre dans le TFCT (fig.2.8)laetransformation est calculée séparément
pour différents segments du signal dans le dontameorel.

A
h(u)

—_— /VV\‘(U)
JAN
““%Qvt N = o

Fig.2.8. Le signal non stationnaixéu) et I'ondelette de bask(u) .
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a) Définition

Partant d’une fonction mélnedépendant deet possédant de bonnes propriétés ("assez"
localisable, "assez" réguliere, . . .), il est plassde générer, par I'action d’'une déformation
dite du groupe affine sur le signal, une familldalections appelée famille d’'ondelettes :

he o (1) = %h (u ~ t) (2.14)

Oua > 0 est un parametre d’échelle de contracter (L) ou de dilatationg > 1) de la
fenétre et une translation de la fenétre.

Une fois cette famille générée, on décompdassiqguement le signad(t) sur cette
famille selon le produit scalaire usuel dans I'egpales signaux. On obtient ainsi des
coefficients d’ondelette$,(t, a) qui caractérisent le coefficient de la décompositiu signal
X(t) dans cette base :

T, (t,a) = jjoox(u)h;a(u)du = \/%J-joox(u)h* <uT—t) du (2.15)

e

b) Transformation en ondelette inverse
L'inversibilité de la TOC est une des piogortantes propriétés de celle-ci. Puisqu’elle
permet la reconstruction du signal. Moyennant uwoadition dite d’admissibilité sur
'ondelette méreh(t) et la détermination d’'une mesuig(t,a) = dtd(1/a) = dtda/a? le

signalx(u) peut donc étre reconstruit par combinaison lirédiondelettes pondérées par leur
coefficientT(t, a) :

x(w) = f_ :O f_ :O To(t, he o (Wdu(t, @) =% f_ :o f_ :OT,C(t, a)h(uT_t> dt% (2.16)

c) Condition d’admissibilité de I'ondelette mere

La condition d’admissibilité est donnée paxpression mathématique suivante :

fm IH(f)lzdf =1 (2.17)

o f

Pour satisfaire la condition d’admissibilitéfaut s’assurer de la bonne décroissance de
'ondelette a l'infini ce qui est garanti si la déissance deH(v)|? , densité spectrale de
'ondelette mere, est plus « forte » qly. La deuxieme condition est la convergence de
lintégrale en 0 qui impose I'annulation du speotrev=0, ce qui revient a prendre une
ondelette de valeur moyenne nulle :

f +ooh(t)dt =0 (2.18)
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d) Calcul de la transformée en ondelettes continue :

Soitx(t) le signal a étre analysé. dridelette mére h(test choisie pour servir de

prototype a toutes les fenétres dans le processus. Toutes les fenétres qui sont employées
(ondelettes filles) sont des versions dilatées (ou comprimées) et décalées de l'ondelette meére.

II'y a un certain nombre de fonctions qui sont employées a cette dimdelétte de
Morlet et lafonction de chapeau mexicaont deux candidats (fig.2.9), 'ondelette de Morlet
est employée pour lI'analyse d'ondelette de I'exemple qui est présenté dans la figure.2.13.

eExemples d’ondelette :

1. L'ondelette chapeau mexicain : h(t) =

1
oV2n

(1= ex

2. L'ondelette de Morlet (gaussienne modulékjt) = U;mexp

(a) Changement d'échelle

(— %) exp(—2imvt).

001

-

|

~/\,

fi f

U fla T

Résolution fréquentielle petite

! fola {

Résolution fréguentielle grande

C> |
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I I
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Fig.2.9. Ondelette de Morlet pour différentes échelles et positions (partie réelle en trait plein, partie
imaginaire en trait pointill€) [12], [13] et [14].

Une fois que l'ondelette meére est choisie le calcul commenee=pdret la TOC est
calculée pour toutes les valeurs de€ 1 eta > 1. Cependant, selon le signal, une transformée

compléte n'est habituellement pas nécessaire. Pour tous les besoins pratiques, les signaux sont
limités en largeur de la bande, et donc, le calcul de la transformation pour un intervalle limité
d’échelles est habituellement adéquat. Dans cette étude, un certain intervalle fini de valeurs

poura ont été employés, comme sera décrit plus tard dans ce chapitre (fig.2.10).

Si le signal a une composante spectrale qui correspond a la valeur courante de

produit de l'ondelette mere avec le signal a I'endroit ou cette composante spectrale existe
donne une valeur relativement grande. Autrement ce produit donne une valeur relativement

petite ou nulle:
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1. Initialisation de a

Pour la convenance, le procédé sera commaruaitir de I'échellea=1 et continuera
pour les valeurs croissantesajelonc, I'analyse commencera a partir des hatdgadnces et
procédera vers les basses fréquences. Cette peevaileur dea correspondra a l'ondelette la
plus comprimée.

2. Calcul de la TOC (équation. 2.16)

L'ondelette est placée au début du signglaant qui correspond a temps=0. La fonction
d'ondelette a I'échelle 1 est multipliée par lensiget puis intégrée sur tout le temps. Le
résultat de l'intégration est alors multiplié pamlombre constant/+/a. Cette multiplication
est pour la normalisation d'énergie de sorte quadeal transformé ait la méme énergie a
chaque échelle. Le résultat final est la valeutadigansformation, donc, la valeur de la TOC
au temps zéro et a I'échebel. En d'autres termes, c'est la valeur qui corredaonpoint t
=0, a=1 dans le plan d'échelle-temps.

3. Incrémentation det

L’ondelette a I'échella=1 et ensuite translatée (ou décalée) vers la dpaiteine valeur t
a I'emplacemenf=t, et I'équation (2.16) est calculée de nouveau miienir la TOC au
point T=t, a=1 dans le plan d'échelle- temps.

Ce procédé est répété jusqu'a ce que l'dmelelteigne I'extrémité du signal. Une rangée
des points sur le plan d'échelle-temps pour I'deleetl est maintenant accomplie. Puasest
augmenté par une petite valeur. Notez qu’il s’d@ine transformation continue, et donhet
a doivent étre incrémentés d’'une facon continue.e@dpnt, si cette transformée a besoin
d'étre calculée par un ordinateur, alors les deaparpetres sont augmentés par un pas
suffisamment petit. Ceci correspond a I'échantiliage du plan échelle-temps.

Le procédé ci-dessus est répété pour chaque wdaurChaque calcul pour une valeur
donnée de remplit une rangée simple correspondante du pkchdlle de temps. Quand le
processus est complété pour toutes les valeungdésiea, TOC du signal a été calculé.

La TOC compacte (en vert parl(correspondant la plus haute fréquence du signal),
(fig.2.10)) a t=20, 70, 140 et 180 ms. A chaquétjmos la TOC est multiplié par le signal.

En décalant I'ondelette dans le temps, leasigst localisé dans le temps, et en changeant
la valeur deq, le signal est localisé dans I'échelle (frequenta) TOC produira des valeurs
élevées pour des basses échelles autour de 100mespetites valeurs ailleurs. Pour de hautes
échelles, d'autre part, la TOC donne de grande=surglpour presque la durée entiére du
signal, puisque les basses fréquences existent antuament.

»a = 5; A mesure que la largeur de la fenétre augmentératssformée commence a
sélectionner les composantes de plus basses fréggien

»a =20, a=30; A mesure que la largeur de la fenétre augmenteatsformée commence a
sélectionner les composantes de plus basses fréggien
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‘High frequency (small scale) ‘
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Fig.2.10. Translation et dilatation de I'ondelatiereh(t) dans le calcul de la TOC d’un signal x(t).

En conséquence, pour chaque échelle et pague intervalle de temps, un point de plan
échelle-temps est calculé. Les calculs a une échelstruisent les rangées de plan échelle-
temps, et les calculs a différentes échelles caissint les colonnes de plan échelle- temps.

2.3.6. La relation entre I'échelle et la fréquence

En transposant la définition de la transfation en ondelette dans le domaine des
fréequences (unitarité de la transformation de Fesyron obtient :

T (t,a) = \/a.[+wX(v)H*(av)eZi"”tdv (2.19)

OuH est la transformée de Fourier de 'ondelette nhei®i cette ondelette est localisée
autour de sa fréquence centrjgmoment d’ordre deux sur sa densité spectrale)peurt
remarquer que le fait de parcourir 'axe des éelsedl revient a explorer I'axe des fréquences
f. En utilisant la correspondance entre I'échelléém= 1 et la fréequenc®, il devient naturel
de faire correspondre au parametre d’échallene fréquencd = fo/a. La transformation
temps-échelle devient une transformation tempsifgge au méme titre que la
transformation de Fourier a court terme [15] :
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T.(t, f) = \/é']-_’:o X(W)H* <v%> e2imvtdy (2.20)

La figure suivante résume la relation qui existeesh¥échelle et la fréquence.

/\/\/\f\]vl{’\ <= Signal = /m
%‘ <+ Ondelette —. _,x/‘u

Basse échelle Haute échelle

Basse échelle =- ondelette compressée = fréquence haute
Haute échelle = ondelette dilatée — fréquence basse

Fig.2.11.Relation entre I'échelle et la fréquence.

2.3.7. Résolution du temps et de la fréquence [16]

En contraste avec la transformation de Eouai court terme qui offre des résolutions
temporelle et fréquentielle identiques en tout pdinplan temps-fréquence, la transformée en
ondelettes présente une résolution qui dépend tht (vof) d’analyse et varie en fonction de
la frequence. On a ainsi toujours le respect dédjalité de Heisenberg.

La figure.2.12. Représente un exemple d’'ignad non stationnaire. Le signal est
composé de 4 composantes : 30 Hz, 20 Hz, 10 HZHzt %a translation est strictement liée
au temps, puisqu'elle indique ou l'ondelette mételacalisée. Le parameteede I'échelle
dans I'équation (2.16) est réellement inverse dig€lguence. En d'autres termes, celui qui
concernant la résolution de fréquence, l'inverskiidgpparaitra sur la figure montrant la TOC
du signal dans le domaine temporel.

TRANSLATION

Amplitude

m
[=]
=]
(=
52
o
=
<

scaLe 100’
All Rights Reserved, Robi Polikor, Ames, Towa, 1996

Time (ms)

Fig.2.12. Représentation d’un signal non statiaenai4 composantes 30 Hz, 20 Hz, 10 Hz et 5 Hz :
a) Représentation temporelle, b) Scalogramme ficafts des ondelettes en fonctionadlett. Les
axes somormalisés le nombre d’échantillons dans le caldd¥ 100 points sur la translation
correspondent & 100 ms et les 150 points sur llEcberrespondent & une bande de fréquence de 40
Hz.
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A la différence du TFCT qui a une résolutzumstante a tous les instants du temps et a
toutes les fréquences, la TOC a une bonne résoltgimporelle et une faible résolution
fréquentielle aux hautes fréquences, et une boeselution fréquentielle et une faible
résolution temporelle aux basses fréquences.

Les pavages du plan temps-fréquence (1i§)2donnent une idée de la différence des
deux approches. Dans le cas de l'analyse tempseinég, le pavage obtenu est un pavage par
des domaines rectangulaires qui se déduisent kesles autres par translation dans le plan
temps-fréquence. Dans le cas de l'analyse temmdléches domaines sont également de
surface constante, mais ont une résolution frégelentelative constante.

T
X
. a) Encombrement des atomes f b) Encombrement des atomes
f . temps-fréquence (TFCT) S, temps-échelle (TOC)

«*

- =~

~ - =l

i~ e

. A\

Fig.2.13. Pavages du plan temps-fréquence poepl&sentation temps -fréquence (a) et la
représentation temps-échelle (b).

Chaque case correspond a une valeur de @ d@&ns le plan temps-fréquence. On
remarque que les cases possedent certaines surtatsantes non nulles qui impliquent que
la valeur d’'un point particulier dans le plan terfiggiuence ne peut pas étre connue. Tous les
points dans ce plan qui tombent dans une casersprésentés par une seule valeur sur la
TOC.

Malgré que les largeurs et les tailles desesachangent, la surface (déterminée par la
TOC) est constante, chaque case représente une @gale du plan temps-fréquence, mais
donne des proportions différentes pour le tems équence.

Aux basses fréquences, les tailles des csget plus courtes (qui correspond a de
meilleures résolutions de fréquence, puisqu'il yn@ins d'ambiguité concernant la valeur
exacte de la fréquence), mais leurs largeurs stug lpngues (qui correspondent a la
résolution faible de temps, puisqu'il y a plus dauité concernant la valeur exacte du
temps).

A des fréquences plus élevées la largeurcdsss diminue, la résolution de temps va
mieux, et les tailles des cases augmentent, ldutésode fréquence devient plus pauvre.

Dans le cas de la TFCT les résolutions depseet de fréquence son constantes. Par

conséquent le plan temps-fréquence se compose rdeegaconstantes (déterminée par la
TFCT). Toutes les surfaces sont limitées par avabeur minimale 1/4. D'autre part, pour
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une ondelette mére donnée, les dimensions des pagesnt étre changées, tout en gardant la
surface la méme. C’est exactement ce que la tranafmn en ondelette fait.

2.3.8. Propriétés des ondelettes
a) La régularité des ondelettes

La transformation en ondelette transfornmesignal de dimension un, le temps par
exemple, en un signal de dimension deux, le temid®ehelle, ce qui a pour effet une
redondance d’information. Pour réduire le nombre coefficients de la transformation
(codage et réduction de l'information par exemple)devient nécessaire de choisir des
ondelettes caractérisées par une décroissance rdgsdkses coefficients. Limitons-nous au cas
t = 0 et intéressons-nous a la vitesse de conveegdas coefficients d’ondelette du signal
avec la croissance de¢a en décomposant le signal en série de Taylor autewr a I'ordren.

Il vient :

T.(0,a) = \/ia f_ :ox(u)h* (g) du (2.21)
=% Zx@)(O)fm—ph* u) du+f_:oR(u)h* (g) du (2.22)

Ou le restdr(u)de la série de Taylor a I'ordreest défini par :

R(w) = f u(u;—'t)nx"“(t)dt (2.23)
.

Et oux™ sont les dérivée n-iéme du signal. En noMptes moments d'ordre de I'ondelette
h:

M, = fmt"h(t)dt (2.24)

Et en notant que la transformée en ondelette da Redécroit era™?, on a :

n
1 M
T.(0,a) = — Z x®(0)a?*1 =2 4 0(a™*?) (2.25)
Va| & p!

Selon la condition d’admissibilité de l'onelite (le moment d’ordre un est nul), le
premier terme de la série est nul. La vitesse adwargence vers zéro des coefficients de la
transformation en ondelette avec la décroissance de la croissance de 1/a est alors
déterminée par le premier moment non nul de l'cettielméreh. Si lesn+1 premiers
moments de l'ondelette sont nuls, alors les cdefiis d’ondelette décroitront vers 0 aussi
vite quea™?. Ainsi la régularité de I'ondelette(t) conduit & la rapidité de convergence des
coefficients d’ondelette.
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b) Liens avec I'analyse temps-fréquence

On définit le Scalogramme comme le carré du modelda transformation en ondelette du
signal :

(2.26)

IT,.(t,a)|? = ‘%L;wx(u)h* (u_—t) du 2

a
On peut dés lors, montrer que ce scalograhéfinit une répartition d’énergie du signal

dans le plan temps-échelle (ou temps-fréquence sioone une interprétation de fréequence
au parametre d’échelle). Il suffit pour cela decabdr la quantité suivante :

+ oo + oo da
sz f |Tx(t,a)|2dt¥ (2.27)

En remplacant, (t, a) par sa définition, on obtient

400 400 400 400 . da
I = aj j j f X(w)X*(vy) H(avl)H*(avz)ezm(”l"’z)dvldvzdt? (2.28)

Intégrer par rapport & puis av,;, renommenw, = v conduisent a :

+00 ~+00 da
I = af f X (v)|? |H(av)|2dv¥ (2.29)

En effectuant un changement de variable u =evaen se rappelant la condition
d’admissibilité de I'ondelette, on a :

too oo , . da
f f ITe(t, @)|" dt —5 = Ex (2.30)

Ce qui donne au carré du module de la tramsferen ondelette une interprétation de
répartition d’énergie dans le plan temps-échell¢éeowps-fréquence.

2.4. La transformée en ondelettes discrete

En fait, la transformée en ondelettes (camtiou discréte) d’'un signal(t) est la famille
des coefficients d’'ondelettes qui dépendent de demrameétres le changement d’échelle
(dilatation) et la translation dans le temps. Sotvles besoins de I'analyse du sigr@l. Ces
parametres peuvent étre utilisés de fagcon con{in®€) ou discrete (TOD).

L'idée de cette transformée en ondelette estcdlculer la corrélation de plusieurs
ondelettes (compressés ou dilatés de I'ondelette)nagec le signal, faisant ressortir ainsi les
détails et I'allure générale. L'idée de la transfée en ondelettes discréetes est de réduire cette
la redondance d’'information introduite par I'ana@ysontinue du signal en discrétisant les
dilatations et translations a partir de 'ondeletigre.
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Cependant, il est possible d'augmenteridafité de la décomposition, c'est-a-dire de
limiter le nombre de facteurs d'échelle a utiligerit en conservant la méme précision dans la
décomposition. En choisissons des facteurs d'é@hédimés de puissances de 2
(décomposition dyadique).

La Transformée en Ondelettes Discrete (Y @ddt de cette considération pour aboutir a
un algorithme particulierement efficace, qui peet @mprendre facilement de maniere
intuitive.

Une méthode trés efficace pour implémenterschéma en utilisant des filtres a été
dévilopée en 1988 par MALLAT. En effet I'algorithrde MALLAT est un schéma classique
connu dans le domaine du traitement de signal pano<«hannel subband coder » [9]. Cet
algorithme engendre une transformé en ondeletteleapne boite dans la quelle entre le
signal et sortent les coefficients de la transf@m@eé ondelette.

a) Définition

La transformée en ondelette discréte iestoduit pour analyser les signaux
numeriques. Ceci nécessite une discrétisation e@s parameétrea ett. les valeurs discrétes
du facteur d’échella et du parameétre de translatioseront considérées sous la forme :
a=27J,t=k.277 ou (k,j) € Z . Avec ces valeurs deetb, I'équation (2.15) devient :

o +o j ([t .
T.(k277,27) =j x(Wh ;- (Wdu = zzf x(Wh* (2/u — k)du (2.31)

Si la fonctiomx(u) est discrétisée, en supposant une période d’éllbantige égale a 1
pour des raisons de simplicité, 'équation (2.3é&gst alors :

To(k27/,277) = 2 Zx(n) h*(2/n — k) (2.32)

n

Pour calculer la transformée en ondedettune fonction en différents points dans le
plans temps-échelle. Il n'est pas nécessaire dmatva les valeurs de la fonction sur
'ensemble de 'axe des temps. Il suffit simpleme@atconnaitre les valeurs de la fonction aux
temps ou I'ondelette est différente de zéro.

b) Notion de détails et d'approximations

Dans sa formulation, la transformée emwetettes peut s’interpréter comme une
analyse a banc de filtres a surtension constargas Din tel banc, chacun des filtres (passe-
bande) peut se déduire d’'un gabarit unique pardilagation ou compression en fréquence.
La transformation en ondelettes peut aussi étresidérée comme un processus de
décomposition du signal en approximations et emildétLe signal d'originex(t), traverse
deux filtres complémentaires, passe-haut et passedt émerge en tant que deux signaux:
respectivement le signal d’approximations A eti¢mal de détails D [17] comme le montre la
figure.2.14.
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Signal original
Filtre passe-bas D Filtre passe-haut /

N [
[Signal approximations A| |Signal détails D]

Fig.2.14. Décomposition du sigraén approximations et détails.
c) Analyse multi-résolution par la TOD

Le principe de base de la TOD est@meer le signal en deux composantes, I'une
représentant l'allure générale du signal, l'agpeésentant ses détails. L'allure générale d'une
fonction est représentée par ses basses frequéesekstails par ses hautes fréquences. Pour
séparer les deux, nous avons donc besoin d'une gaiffiltres : un filtre passe-bas pour
obtenir I'allure générale (aussi appelée approxanabu moyenne), et un filtre passe-haut
pour estimer ses détails, c'est-a-dire les élénmntsarient rapidement. Pour ne pas perdre
d'information, ces deux filtres doivent bien slreécomplémentaires: les fréquences
éliminées par I'un doivent étre conservées patréa®n dit que les deux filtres forment une
paire de filtres miroirs en quadrature. L'utilisatide la TOD comme élément de filtrage a
plusieurs niveaux (analyse multi-résolution) perndet localiser le meilleur niveau de
décomposition. L'information haute fréquence estégalement représentée dans les premiers
niveaux de décomposition dl1...d4 tandis que les oiwede décomposition d5...d8 font
apparaitre l'information basse fréquence. Noten lgjee, seuls les signaux d'approximation
sont a nouveau décomposkss signaux de détails issus du filtrage passédunt laissés de
c6té a chaque pas (fig.2.15.a).

2.5. Transformée en paquets d’ondelettes (TPO)

La transformée en ondelette discréte ¥Y ©onstitue un prolongement direct de la
TOC et sa philosophie est la méme que celle dausfiormée continue : la résolution temps-
fréquence associée a l'atome d'analyse dépenddelle (ou fréquence) analysée. Cette
identité de comportement résulte du fait que lesctions des bases utilisées dans la
transformée discrete coincide toujours avec destifoms de la représentation continue
(lorsque l'ondelette mere résulte d'une analysei magolution) et donc les ondelettes de la
base sont toutes obtenues par dilatation (puislaton) de lI'ondelette mére. Lorsque I'on se
place d'un point de vue du filtrage, ceci se traghar une segmentation fréquentielle de
l'information contenue dans le signal a la manitue banc de filtre non uniforme présentant
une structure dyadique, que I'on pourrait qualifiemiforme relative. Celle-ci peut toutefois
ne pas étre adaptée aux objectifs de l'analyset [8'&@as par exemple lorsque l'on souhaite
analyser séparément deux composantes hautes +icapurés proches, tout en conservant
une non redondance fréquentielle de la représentitB].

Le dépassement, dans cette optiquea dgdcture dyadigue nécessite l'introduction de
nouvelles fonctions de bases, des ondelettes iskésndelette mére non plus simplement
par dilatation mais également par des opérationsodgolution. Pour une ondelette initiale
donnée, il existe alors une multitude de basesilpess Cependant il est nécessaire, afin de
pouvoir sélectionner une base, de disposer d'uenimation exploitable de toutes ces bases
potentielles. C'est ce que réalise la décompos#éiopaquets d'ondelettes Elle offre une
librairie d'ondelettes organisées en fonction deslgropriétés d'analyse et de localisation
temps- fréquence, et donc de filtrage passe-baetten une architecture d'arbre binaire.

38



Chapitre 2 : Concepts et outils de I'analyse temps-fréquence

Cette architecture permet alors de mettre en cadesealgorithmes de recherche de bases
adaptées a la fois aux propriétés temps- frequesmasaitées et au signal analysé, que I'on
dénomme classiquement meilleures bases. De pltis, d&composition présente l'avantage
d'étre définie et mise en ceuvre a partir d'outiédtiques et d'algorithmes développés pour la
transformée en ondelettes discrete.

a) Définition.

La décomposition en paquets d'ondelattsune généralisation de l'analyse multi
résolution. Elle consiste a décomposer le signalsuarbre de fonctions de base obtenues a
partir de I'ondelette meére, puis a trouver danged#trairie une suite d'ondelettes qui remplit
les deux conditions suivantes : Former une baseiniker une fonction de colt de type
entropique.

Autrement dit, on décompose le signdbrseune collection de bases, puis on
sélectionne les bases qui minimisent une certainetibn de colt. Cela permet dans certains
cas d'augmenter le taux de compression du sigrsidtat équivalent.

b) Analyse multi-résolution par TPO

La transformée en paquets d'ondelettiee une librairie d'ondelettes organisées en
fonction de leurs propriétés d'analyse et de lsaibin temps- fréquence, et donc de filtrage
passe-bande, selon une architecture d'arbre biffie Cette architecture permet alors de
mettre en ceuvre des algorithmes de recherche = laamptées a la fois aux propriétés
temps- fréquences souhaitées et au signal anatyse, 'on dénomme classiquement
meilleures bases. De plus, cette décompositioreptéd'avantage d'étre définie et mise en
ceuvre a partir d'outils théoriques et d'algorithniéseloppés pour la transformée en
ondelettes discrete.

Comparée a la décomposition par la TOD (figg2a), la TPO fournit une décomposition
plus riche (fig.2.15.b), puisque méme les signaendédtail issus du filtrage passe-haut sont
eux aussi a nouveau décomposés contrairement@Daol ils sont laissés de coté a chaque
pas. Chaque niveau de décomposition présentedsasnformations différentes.

Signal original Signal original
el ®)

Approximations niveaul
% niveau2
| d2 ‘ Ia_2‘ [b0o)ous] [pEyoud]  [p@E2)ou5] [b@3)us]
—y o PRy
: . — _ _ _ niveau3 _ _ _ _ s
Détails ;
|c|7 ‘ | = ‘ _ _ _ _ niveaud _ _ _ __ B(4.15)0030
a
bEOjousl| ee — — — — — hiveaus - — — — — B(5.31ous2
PR S, DG.Gous]
W m' DEEOJOUA| aee — — — — — niveaué _ ... |D(6.63)0ulZ6
etc... T etc...

Fig.2.15. L'arbre de décomposition utilisé dansdilyse des signaux PCG :
a) Analyse multi-résolution par TOD, b) Analyse tirtésolution par TPO.
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2.6. Conclusion

La transformée en ondelettes continue sera utilisée et appliguée dans l'analyse des
signaux PCG (normaux et pathologiques). La TOC servira a fournir une représentation
graphique temps-fréquence des signaux PCG ce qui permettra de localiser de fagon précise les
différents bruits cardiaques (B1, B2), ainsi que leur composantes internes (aortique,
pulmonaire, mitrale et tricuspide). Cette représentation graphique trés explicite aidera dans la
mesure de durée et I'étendue en fréquence de tous ces bruits et de leurs composantes internes.

Le choix de I'ondelette analysante et de son ordre utilisé dans la représentation temps-
fréequence par la TOC sera basé sur une comparaison entre I'application de la transformée en
ondelette discréte (TOD) et la transformée en paquets d’ondelettes (TPO) dans I'analyse des
sighaux phonocardiogrammes (PCG) selon leurs spécifités. Cette analyse est basée sur
'application d’'un grand nombre d’ondelettes orthogonales et bi-orthogonales et a chaque fois
on mesure la valeur de I'’écart moyen (en valeur absolue) entre le signal original et le signal de
synthése obtenu par reconstruction par I'analyse multi résolution.
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CHAPITRE 3

Caractéristiques spectro-temporelles des compasariegnes des

bruits cardiaques par application des transforrdémslelettes

3.1. Introduction.

L’'analyse des signaux phonocardiogrampessla transformée d’ondelettes est une
analyse tres importante concernant notre étudieshous aide a mieux situer les gammes de
fréquence des bruits cardiaques Bl et B2 ainsiejuecomposantes internes et avoir une vue
d’ensemble de la réponse spectro-temporelle.

Le probleme rencontré lors de lidentaion du split de B1 ou B2 (split: délai
temporel entre les composantes internes) apparaitdjces derniers sont immergés dans un
souffle cardiaque donc absence de possibilité seedier les bruits, sans avoir besoin d’'un
filtre numérique. Un filtre peut fausser l'infornat de base : le souffle ou le click peut
contenir des fréequences qui se superposent auxeinégs d’'un bruit cardiaque (fig.3.1).

Une analyse du contenu fréquentielle desposantes internes des bruits cardiaques et
de leurs durées nous donnera forcément une infmrmates appréciable sur la sévérité
pathologique de chaque cas analyseé.
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Fig.3.1. Caractéristiques fréquentielles de quelqams cardiovasculaires [1].
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3.2. Etat de l'art

L’analyse des composantes internes dit Biuet B2 par la transformée de Fourier
standard (FFT) peut étre utilisée pour ne donnex das informations sur le contenu
fréquentiel des bruits du signal cardiaque étudisi ajue de leurs composantes internes. La
FFT est surtout incapable de fournir des indicaticoncernant I'évolution temporelle du
signal analysé si le critéere de stationnarité éskeVi2] (cas de signaux non-stationnaires
(signal PCG)).

Le signal phonocardiogramme représentéamolution temporelle des bruits cardiaques
est considéré, comme beaucoup d’autres signauioarédical, comme étant un signal non-
stationnaires. Pour comprendre efficacement desstghaux il est important d’étudier leurs
caractéristiques temps-fréquence.

La TFCT (Transformée de Fourier a Countre) en tant que méthode d’analyse temps-
fréquence peut étre appliquée. Celle-ci consigtera coulisser une fenétre d’analyse le long
du signal étudié mais les dimensions de cette feeni@ivent étre fixées de facon a garantir les
conditions de stationarité. Malheureusement cesr@iotes ne peuvent permettre une bonne
résolution en temps et en fréquence simultanén2gnt [

La distribution de Wigner-ville (WVD) quoue un role crucial dans I'analyse temps
fréequence répond de facon favorable a 'amélioratle cette analyse, cependant elle reste
toutefois limitée par le probleme des termes if@guentiels qui réduisent généralement la
lisibilité d'un diagramme temps-fréquence et que$t en ce sens souhaitable de s’en
débarrasser [2] ce qui se traduit pratiquementupamanque remarquable de séparation des
composantes internes des bruits B1 et B2. D’adlelar méthode de Wigner ville est
spécialisée dans lI'analyse spectro-temporelle idasisx mono-composante [3].

La transformée d’ondelettes reste airgs indiquée pour I'analyse des composantes
internes des bruits cardiaques. Cette techniquerérénson efficacité dans I'analyse temps-
fréquence due a sa fenétre d’analyse de dimensiomgle et adaptative ce qui lui permet
d’avoir une bonne résolution temporelle pour lesnposantes hautes frequences et une
résolution fréquentielle pour les composantes Isafséquences [2], [4], [5].

La représentation temps-échelle des $redtrdiaques Bl et B2 a été abordée par
différents chercheurs [6, 7, 8, 9], mais raremenirpeurs composantes internes (M1, T1, A2
et P2). L'essentiel de ces travaux utilisaientdamsformée en ondelettes continue (TOC) pour
obtenir une représentation graphique a trois diman$emps-échelle-amplitude) des signaux
PCG. Les résultats de ces travaux portaient eslenient sur la comparaison du contenu
frequentiel du bruit B2 avec B1 en démontrant leete plus fréquentielle du bruit B2 par
rapport au bruit B1 ; résultat qui était assezodélde trouver avec les autres méthodes temps-
frequence (TFCT ou Wigner). La comparaison de dkfiees méthodes d’analyse (FFT,
TFCT, la distribution de Wigner et la transformé®ndelettes) a été aussi pris en
considération dans I'étude des bruits cardiaquds [B] avec une préférence pour la
transformée d'ondelettes qui permettait une étulls pisée des caractéristiques temps-
fréequence (ou temps-échelle) grace a son efficaeités la séparation des sous composantes
des bruits cardiaques [9].

Notre but sera de situer les différemmsiposantes internes dans les bruits cardiaques
par une représentation temps fréquence basée tsansiormée d’ondelettes continue.
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La transformée d’ondelettes nous permaeitrai de situer les composantes internes dans
le bruit lui méme et savoir quelle composante mtéd&autre est une information qui est tres
importante pour le diagnostic d’'une valvulopathiéf ¢hapitrel).

3.3 Principe de la méthode

En utilisant la fonction «wscalogramde Matlab, il est possible de calculer le
scalogramme qui représente le pourcentage d'éndegobaque coefficient de la matrice des
coefficients d'ondelettes continues. La syntaxeedt fonction est la suivante :

SC = wscalogram(TYPEPLOT,COEFS) ;

Ou « TYPEPLOT » est la représentation graphiquesciiogramme et « COFS » est la
matrice des coefficients d'ondelettes continuemderpar la syntaxe suivants :

COEFS = cwt(x,scales,'wname') ;

Ou «x » est le signal a analysé, « scales » @stdlle de la fréquence caractéristique de
'ondelette analysante et « wname » est le nonoaeélette analysante utilisée.

3.3.1. Choix de lI'ondelette analysante [10]

L’'analyse du choix de I'ondelette arsalyte (ondelette mére) sera effectuée sur la
base d’'un test de plusieurs ondelettes analysabees.se fera sur I'étude de I'erreur entre le
signal original (signal d’'un cas normal a I'étaufyret le signal de synthése (signal aprés
reconstruction), La décomposition du signal PCGidine se fait sur sept niveaux et c’est le
septieme détail de décomposition (d7) présentannklleures informations qui est considéré
comme signal de synthese [11]. Dans ce sens, uamgare d’erreur caractérise la
reconstruction (ou synthese). L'erreur qui seracudak a chaque fois dans la suite de
'analyse est donnée par I'expression suivante :

i=olSoi = Syl
Eermoy = =2 1\; = (3.1

Avec & : Signal original ;
S : Echantillon d&:
S : Signal de synthése ;
Si: Echantillon deS.

L’'ondelette analysante choisie sera cejle présentera la plus faible erreur de
reconstruction en respectant les particularitéssgpal PCG normal (bruits B1 et B2,
composantes M1, T1, A2 et P2,). Ceci permettraatliét une fois 'ondelette analysante
optimale trouvée, une distinction trés facile dastb et des différents souffles. Le paramétre
conjugueés,,-n,, aux caracteristiques propres du signal PCG (saja) permettra de choisir,
pour d'ultérieures analyses (comme on le verraawngus loin, paragraphe suivant), le type
d’'ondelette adéquate qui répondra a nos besoings ldppliquerons I'algorithme d’analyse
multi résolution (AM) de Mallat en employant I'orldde analysante pour différents ordres
(N). N représente le nombre de moments nuls dedélmtte. Les ondelettes analysantes
utilisées sont présentées dans le Tableau.3.1.
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Les deux versions d’analyse multi-résolutidM) la TOD et la TPO seront utilisées dans
'analyse d’un signal PCG (cas sain). Plusieursexdle I'ondelette analysante orthogonales

et bi-orthogonales seront appliqués (tab.3.2) gxerb).

Ondelettes orthogonales | Ondelettes biorthogonales

Daubechies (db)
Symelet (sym)
Coiflet (coif)

Biorthogaonale (bior)
Biorthogonaleréversible (rbior)

Tab.3.1. Ondelettes utilisées dans I'analyse.

dbh8 dbh9 db10 dbl1 db12
TOD 19381 16385 19390 18387 {1.9370> 19408 19426 19408 16388 189428 165441
TPO 15973 19940 15938 15946 109980 198976 19974 1.6935 19980 2.0030
symoé6 sym?7 sym9 syml10
TOD 1.8365 1.8354 1.8370 15358 €1.9354> 18377 1.5410 1.8380 1.8401
TPO 1.8200 1.8%61 19975 19974 @ 1.8991 20018 2.0035 2.0086

TOD 19412 1.9391 1.9368 1.9325

TPO 19977 d.9930 2.0049 2.0051 2.0080
torl. bior2.2 bior2.83 bior3.1 bior3.3 biord.5 biord.7 bior3.9
TOD  <,9160> 109237 109280 19560 19342 1.9346 2.0250 2.0120 19621 19501 1.9410
TPO 19996 10975 19970 19974 19971 20046 <I0858> 2009 20074 20090 20185
E) rbiol.l] rbiocl.3 rbiol.5 rbio2.2 rbio2.6 rbio2.8 rbio3.l1 rbio3.3 rbio3.5 rbio3.7 rbic3.9
TOD 9260 19420 19550 19275 19323 19351 2040 19375 19321 19345 19341
TPO 20008 19977 109976 19975 10974 20025 19980 19974 L0070> 109980 2.0051

Tab.3.2. Erreur moyenne calculée sur cing cyclesighal PCG (sujet sain) pour différents ordres des
ondelettes : Orthogonales : a) Daubechies (difyh)elet (sym), c) coiflet (coif) ;Bi-orthogonales):
bi-orthogonales (bior), f) bi-orthogonales révelesirbio).

Familles d'ondelettes Ondelettes canvenables
Ondelettes orthogonales AM avec TOD AM avec TPO
Daubechies db7 db10
Symelet sym7 sym7
Coiflet coifd coif2
Ondelettes bi-orthogonales
Bi-orthogonale biorl.l bior3.1
Bi-orthogonale réversible rbiol 1 rbio3.5

Tab.3.3. Choix d’'ondelettes sur la base du caledlatreur minimale moyenne de reconstruction sur

cing cycles du signal PCG (sujet sain).

A partir des résultats présentés dans ledal83.2, on dresse le tableau.3.3 qui regroupe
les meilleurs résultats obtenus pour les familleadklettes étudiées.
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Si le calcul de I'erreur moyenne,,,, €st important pour proceder au choix de la
meilleure ondelette analysante a appliguer dansaljge des signaux PCG, les
caractéristiques propres du signal PCG sont angsirtantes ici pour distinguer laquelle des
ondelettes du tableau.3.3 peut étre utilisée denfagnvenable pour les deux types d’analyse
multi-résolution (TOD et TPO). La distinction claiet nette des deux composantes internes
M1 et T1 du bruit B1 ainsi que les composantegiee A2 et P2 du bruit B2 est I'une des
caractéristiques les plus importantes a mettreekerf tors du choix de I'ondelette analysante
optimale recherchée.

La figure.3.2 représente I'analyse multi-t@son faite par la TOD et la TPO du méme
cycle du signal PCG (sujet sain) respectivement«db7 et db10 », « sym7 », « coif5 et
coif2 », « biorl.1 et bior3.1 » et « rbiol.1 eo®b ».
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Fig.3.2. Analyse multi-résolution par la TOD et TH@n cycle PCG (sujet sain) avec les ondelettes
analysantes « db7 et db10 », « sym7 », « coifbif? &, « biorl.1 et bior3.1 » et « rbiol.1 et
rbio3.5 ».
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L’observation de cette figure permet de catest que I'ondelette « db7 » peut étre
considérée comme étant I'ondelette adéquate danalyse multi-résolution représentée par
la TOD car elle fait apparaitre clairement et sasivoque les deux composantes principales
du bruit B1 (M1/T1) et celles du bruit B2 (A2/P2Zandis que pour I'analyse multi-résolution
représentée par la TPO, l'ondelette « db10 » eléd cei permet de mettre en relief les
composantes internes du bruit B1 (M1/T1) et calledruit B2 (A2/P2). On remarque aussi
gue méme les ondelettes « sym7 », « coif2 » ebrk8li » peuvent nous donner des résultats
assez intéressants, mais il est judicieux de \er hpplication sur d’autres signaux PCG
pathologiques.

Dans une deuxieme partie de cette analyseseoproposera de traiter les différents
signaux PCG (normaux et pathologique) par les deugions de la transformée d’ondelette :
la TOD et la TPO, et de faire une comparaison eelles afin de voir laquelle permet de
mieux faire ressortir les informations les plugnessantes et les plus importantes.

3.3.2. Comparaison de l'application de la TOD et la  TPO dans l'analyse
des signaux PCG [10]

La comparaison de l'application de la TODdet la TPO dans l'analyse des signaux
phonocardiogrammes normaux et pathologique (N,@®, ASD, LS, ES, PAS et OS) est
faite pour différentes ondelettes analysantes Glap.

Nous nous intéresserons ici seulement a dtagymation « A6 » car expérimentalement
elle fait mieux représenter les bruits cardiaqudseB B2 et leurs composantes internes
respectives (M1, T1) et (A2, P2) de facon trésreldtn plus, nous procéderons au calcul de
l'erreur existante entre le signal PCG d'origine let signal représenté par la sixieme
approximation « A6 ». (On ne peut pas faire une pamaison entre deux détails (d7 par
exemple) car la notion des coefficients et desildgtaur la méthode dgmquets d’'ondelettes
différe de celle de la transformée en ondeletteréiss).

a) Application de | 'ondelette analysante « db7 »

De par son caractére spécifique, I'asmalypulti-résolution est considérée comme étant
un enchainement successif du processus de filtregegui la différencie de tout autre
processus de filtrage ou d'analyse. De ce fajipliaation de « db7 » dans I'analyse de divers
signaux PCG pathologiques permettra de mettre ergeg les bruits et leurs composantes
internes possedant une plage de frequences erdamoer celle de 'ondelette « db7 ». Ainsi
toute diminution ou disparition d’'un des bruitsune de leurs composantes internes signifiera
tout simplement un changement du contenu fréquehiieruit (ou de la composante) da a la
pathologie du signal PCG analysé. Par contre dirgiss (B1 ou B2) apparaissent sans aucun
changement aprés traitement, cela signifiera foecgémue les caractéristiques fréquentielles
de ces bruits n’ont pas été affectées par la pagiebn question.

L’'ondelette « «db7 », aprés analyse, agipaomme étant 'ondelette la plus appropriée
pour I'analyse multi-résolution des signaux PCGs loscillations de cette derniére, vu son
allure, se rapprochent méme de la morphologie dessbcardiaques, ce qui est aussi un
indice non négligeable.
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b) Application des ondelettes analysantes « db10 », « sym7 », «coif2 » et
« bior3.1 ».

D’aprés I'analyse multi-résolution par lanséormée en paquets d’'ondelettes (TPO), les
ondelettes « db10 », « sym7 », « coif2 » et « bios3représentaient les meilleurs résultats,
donc il est important de voir une analyse des sigriRCG par ces ondelettes.

Les ondelettes analysante « sym7 » et « coiffésentent elles aussi des résultats
satisfaisants, puisque elles donnent un bon fédtrdgs souffles systoliques et des clicks. On
peut préciser ici que I'analyse avec I'ondeletmoik2 » lors de I'application de la TOD et la
TPO donne des approximations plus accentuées qulamplication de la TOD et la TPO
basée sur les ondelettes précedentes. Ainsi la aamspn des différentes erreurs entre le
signal PCG et I'approximation (A6) dans l'analyssgignaux PCG avec la TOD et la TPO
sera trés important. (Comparaison basée sur latiarientre I'erreur fournie par la TOD et
I'erreur fournie par la TPO).

3.3.3. Variation de I'erreur par applicationdela  TOD etla TPO

L’erreur de reconstruction, apparait donmee un parametre tres important a prendre
en considération dans la comparaison entre les dexsons de la transformée en ondelettes
dans l'analyse et éventuellement la classificati@s signaux PCG vu sa particularité a
préconiser par l'intermédiaire de sa valeur meslim@portance des souffles aux niveaux des
signaux PCG. La figure.3.3 fournit des informaticus I'erreur entre le signal PCG d’origine
et I'approximation (A6), concernant les deux apgiens de la TOD et la TPO sur les
signaux PCG pour différentes ondelettes analysantes

Les valeurs de I'erreur moyenne données b7« permettent de s’apercevoir que les
valeurs obtenues par 'application de la TOD sofdrieures a celles obtenues par la TPO.
Pour les deux applications (TOD et TPO), nous rgonams que les signaux PCG (N, IM et
CO) qui n'ont pas des souffles surajoutés, ontviedsurs d’erreur les plus réduites. Cette
remarque s’applique aussi pour le signal PCG (A8&) il a un souffle systolique qui
présente un contenu fréquentiel proche de celubdéts B1 et B2, donc un filtrage pas tout a
fait parfait de ce dernier. Par contre, les signiaQx% (LS, ES, PAS et OS) qui présentent eux
des souffles et des clicks avec un contenu fréiglengs différant de celui des bruits B1 et
B2, présente une erreur plus grande. Cette ertggmente en fonction de l'importance du
souffle ou du click. La remarque importante quen lfgeut faire également c’est que I'erreur
est plus importante lors de I'application de la TB@ pendant celle de la TOD. Ceci est
expligué par un filtrage plus accru par la TPO d@meTOD. En comparant les figures
présentant les approximations (A6) obtenues par €0 TPO, nous remarquons que celles
obtenus par la TPO fournissent des signaux d’alfnoins lisses donc plus accentuée que
celle obtenues par la TOD. L'ondelette « db10 jetefles meilleurs résultats pour la TPO,
puisque la variation de I'erreur lors de I'applicatde la TOD et la TPO a diminué, elle est
presque la méme pour les signaux PCG (N, IM, C@A®D). Ce changement est di a
'augmentation de I'erreur de la TOD et la dimirutide I'erreur de la TPO, lorsqu’on passe
de lI'ondelette analysante « db7 » a I'ondelettdysaate « db10 ». On remarque trés bien
dans cette figure que I'erreur moyenne calculéarmurois cycles entre le signal d’origine et
la sixieme approximation (A6) lors de I'applicatide la TPO a diminuée, tandis que l'erreur
représentée par la TOD a augmenté. Les mémes aleers faites pour les ondelettes
précédentes sont repris lors de I'analyse de « sygt7« coif2 », sauf qu’ici on observe que
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I'erreur calculée lors de l'application de la TPO a augmenté par rapport a l'analyse
multirésolution avec « db10 » pour les signaux PCG (LS, ES, PAS et OS). On peut ajouter
gue I'ondelette analysante « sym7 » ne donne pas les mémes résultats au niveau de I'analyse
de ces signaux. Par l'application de la TOD et la TPO sur les signaux PCG (N, IM, CO et
ASD) qui n'ont pas de souffles surajoutés, I'erreur de reconstruction est restée pratiguement
la méme pour les ondelettes analysantes « db10 », « sym7 » et « coif2 ». L'application de
'ondelette « bior3.1 » révéle que, l'erreur moyenne est plus importante si l'analyse
multirésolution est faite avec la TOD et elle est plus réduite si 'analyse multirésolution est
faite avec la TPO. Ainsi les valeurs obtenues par I'ondelette « bior@hfirment ces
changements, l'erreur importante trouvée par la TOD lors de I'application de lI'ondelette «
bior3.1 » sur le signal PCG (N) influe méme sur les signaux PCG (IM, CO et ASD), mais pas
sur les signaux PCG (LS, ES, PAS et OS) qui présentent un souffle ou un click.
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Fig.3.3. Variation.de |'erreur moyenne de reconstruction calculée sur trois cycles entre le signal
d’origine et |a sixieme approximation (A6) poui 'es différents signaux PCG utilisés lors de
I'application de la TOD et'la TPO, 'analyse multirésolution est représentée par les ondelettes : db7,
db10, sym7, coif2, et bior3.1.
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Chapitre 3 : Caractéristiques spectro-temporelles des composantes internes des bruits cardiaques par application des transformées d'ondelettes

Selon les mesures effectuées, la TOD ptoajours plus apte d’étre utilisée si on veut
procéder a un filtrage des souffles sans trop distoles bruits B1 et B2 car elle présente
toujours l'erreur la plus réduite. La TPO affecéerhorphologie des composantes internes
beaucoup plus que la TOD, ce qui est confirmé pararreur plus importante entre le signal
original et le signal de synthese.

Par contre, si on veut procéder a un §ira base de la TPO il est judicieux de choisir
'ondelette analysante « db10 » plutét que I'ondelanalysante « db7 » pour réduire I'erreur
de reconstruction et ne pas trop distordre lestoiBd et B2 [11]. Ceci permettra, une fois
'ondelette analysante db7 utilisée une distinctios facile des bruits, des composantes
internes et des différents souffles cardiaquessatit la TOD.

Il s’est avéré que l'ondelette « db7 », apmaalyse, apparaissant comme étant celle qui
est la plus appropriée pour I'analyse des signdt@ P

wname = db7;

Avant d'appliquer l'algorithme de la TA€s données (signal PCG) sont filtré avec un
filtre passe-bande Butterworth si on veut sépa®icbmposantes de bruit au-dessus de 20Hz
et en dessous 200Hz (fig.3.1) [12]. Ceci est réalisec Matlab par les commandes suivantes :

[a,b]= butter(2,[20 200] *2/fs);
D = filtfilt(a,b,D);

Ou f; est la fréquence d'échantillonnage, « D » le $ifiiia®, et a, b sont des coefficients du
filtre.

Les coefficients générés sont ensuite mi&ehélle en outre, et tracés en courbe de
niveau, en utilisant la fonction contour de Matlab

contour(Time,freq,coefs);

Ainsi on peut avoir trois représentationsfédentes de la transformée d’ondelettes
continue, une avec le pourcentage d'énergie deuehagefficient, une autre gu’avec les
coefficients et une derniére avec I'applicatiorfitite. La figure suivante montre la puissance
de la méthode utilisée dans la localisation destdbroardiaques B1l, B2 et le souffle
systolique.
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Fig.3.4. Analyse par la transformée continue d'detties du signal PCG « TR » : a) signal PCG TR,
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La figure.3.4.a montre que le souffle slygtie dans le signal PCG « TR » couvre les
deux bruits cardiaque Bl et B2, une simple anapeeapplication de la TOC permet de
localiser et de situer les deux bruits cardiaquesi @ue le souffle systolique (fig.3.4.b et
3.4.c). L'application de la TOC permet aussi derdwndes renseignements sur le délai
temporel et I'étendue frequentielle en méme temgs différentes composantes du signal
PCG. On remarque bien que la durée des souffléslisyes est supérieure a celle des bruits
cardiaques Bl et B2, par contre leurs étendue ériteplle et bien important de celle du
souffle systolique.

En se référant au chapitre 1 il apparaétdgs deux composantes de B2 d’'un cas normal,
A2 est normalement la plus forte (contenu frégeeélevée) avec une durée inferieure par
rapport a P2, reflétant la pression élevée dansrt€a On l'entend dans toute laire
précordiale. A 'opposé, P2 est relativement do@oatenu fréquentiel moins important) avec
une durée supérieur a celle de A2, reflétant lagioa la plus faible de l'artere pulmonaire.
Elle est mieux entendue dans son aire propre,ataepjuxta sternale des 2t 3§ espaces
intercostaux gauches. C’est la qu’on doit cherédhelédoublement de B2.

Le premier bruit, B1, a également deux posantes, un bruit précoce mitral, I'autre
plus tardif, tricuspidien. Le bruit mitral, sa coagante principale, est bien plus fort, reflétant
de méme les pressions élevées dans le c6té gauawewd. On peut I'entendre sur toute l'aire
précordiale et il est maximal a la pointe du cokarcomposante tricuspide, plus douce, est
entendue a sou maximum a la partie inferieure dd gauche du sternum, et c’est la qu’ peut
entendre un dédoublement de B1l. La composantelejijphus précoce et plus Forte, peut
cependant masquer le bruit tricuspide, et le dé@owdnt n’est pas toujours décelable.

Une analyse plus poussée dans ce sera pansformée en ondelettes continue est en
premier appliquée au signal phonocardiogramme dujet sain et cette analyse nous
permettra dés lors de situer les composantes adates bruits cardiaques.

3.4 Résultats et discussion
3.4.1 Analyse du signal PCG d’'un cas normal par app lication de la TOC

Un cycle cardiaque du signal Phonocardiplique d’'un sujet sain est représenté par la
figure.3.5. Les figures.3.5.b, 3.5.c et 3.5.d memirle résultat de I'analyse de ce cycle
cardiaque par la TOC. Les deux bruits cardiaquést(B2) sont clairement visibles (pour les
trois représentations). L'un situé aux environsb@@ échantillons, 'autre aux environs de
3000 échantillons ; ils sont ainsi distant d’enmgo2500 échantillons correspondant a un
décalage temporel de 0.35 s.
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Fig.3.5. Analyse par la transformée en ondeletbesimue d’'un signal PCG Normal : a) Signal PCG
normal, b) Scalogramme du pourcentage d'énergibague coefficient de 'ondelette continue, c)
tracés en courbe de niveau, en utilisant la fonatimtour, d) tracés en courbe de niveau, ersartiti
la fonction contour aprés application du filtreRigterworth.
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La représentation du pourcentage d'énelgiehaque coefficient de I'ondelette continue
(Scalogramme), donne une trés bonne appréciati®omamposantes internes des deux bruits
cardiaques. Cette derniére met bien en évidenchdagement du contenue fréquentiel de
chaque composante interne, ainsi une analyse paO( est appliquer pour chaque bruit
cardiaque. Les transformées continues d’ondeletebduits B1 et B2 sont représentées par la
figure.3.6.
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Fig.3.6. Analyse par la transformée en ondeletvesimue d’'un signal PCG Normal (a) :
Scalogramme du pourcentage d'énergie de chagfféiceant de I'ondelette continue : b) D’un cycle
cardiaque normal, ¢) Du bruit cardiaque B1, d) Buitkcardiaque B2.
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Comme illustré par la figure.3.6 le bru2 Biontre un contenu fréquentiel plus élevé que
celui du bruit B1 (um\f de 48 Hz pour B1 et 80 Hz pour B2). Par condrelurée de B2 est
inferieure a celle de B1 (uit de 35 ms pour B1 et de 15 ms pour BAY.€t At représentent
des valeurs normalisées).

Sur la figure.3.6.c nous pouvons voir cuedponse spectrale du bruit Bl est clairement
résolue en temps par plusieurs composantes dortpiecipales (M1, TI).

La composante mitrale présente un contegquéntiel important par rapport a la
composante tricuspide (uxf de 53 Hz pour M1 et 45 Hz pour T1), il faut ajutaussi que
M1 présente une bande fréquentielle supérieure @M1]de 30Hz a 83Hz], T1 [de 28Hz a
73Hz]). La composante mitrale présente une durtsgi@ure par rapport a la composante
tricuspide (UMt de 13 ms pour M1 et de 22 ms pour T1).

Le spectre du bruit B2 par contre estltésn temps avec moins de composantes par
rapport a B1 dont deux composantes principales dAP2), (fig.3.6.d). Avec un contenu
fréquentiel allons de 18Hz a 98Hxf£80Hz) pour A2 et de 25Hz a 89HafE64) pour P2,
les composantes internes du bruit B2 présentertdetenus fréquentiels les plus important
par rapport a celle du bruit cardiaque B1 (M1 e} Th durée de P2 est inferieure a celle de
A2 (unAt de 10 ms pour A2 et de 6 ms pour P2).

Le délai temporel entre les composantesries A2 et P2 du bruit B2 peut étre
facilement mesuré a partir du résultat de la figlifed. Ce délai mesuré est estimé a environs
6ms; il est inférieur a 30ms [13] comme prévisipbelr tout signal PCG d’un sujet sain. Dans
des conditions pathologiques la valeur de ce ¢é&ar étre supérieure a 30ms ce qui donnera
un premier indice de pathologie. En outre I'ordes composantes A2 et de P2 peut étre
inversé ce qui donnera un indice supplémentairespéxialistes, ces composantes (A2 et P2)
pouvant étre repérées facilement au moyen de teadée fréquentielle (A2 étant plus riche
en fréquence que P2). La transformée continue @letteé peut ainsi fournir de précieux
renseignements sur ces composantes A2 et P2 élalieteimporel les séparant permettant de
ce fait d’avoir un important parameétre de diagripsi Le tableau.3.1 reprend les différences
temporelles et fréquentielles observées entre desposants A2 et P2. Ceci est confirmé,
concernant le cas normal par Alfredo G qui n’a &uwthns ces travaux [14] que trois cas de
signaux PCG (N, IM et ASD).

Signal PCG Bruit cardiaque B1 Bruit cardiaque B2
Normal M1 T1 Split de B1 A2 P2 Split de B2
AT (ms) 13 22 10 ms 10 6 6 ms
AF (Hz) 53 45 / 80 64 /

Tab.3.4. Mesures temporelles et fréquentielledesucomposantes internes (M1, T1, A2 et P2).

Une étude plus poussée de la variabilitdélai entre les composantes internes des deux
bruits cardiaques B1 et B2 sera présentée un psugih au niveau du chapitre suivant. Il est
possible d’en déduire pour le cas d’un signal Phardiographique d’un sujet sain ce qui
suit :

I. La composante M1 précede en temps la compo3dnte
2. La composant M1 posséde un contenu fréquentiglgbevée que celui de la composante T1.
3. La composante A2 précéde en temps la compoBante
4. La composant A2 possede un contenu fréquertislgdevée que celui de la composante P2.
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3.4.2 Analyse du signal PCG d’un cas pathologique p arla TOC

L'étude d’'un cas pathologique par |'wiisn de la transformée continue d’ondelette
(TOC) permet de se fixer sur la puissance de Regatle cette technique sur des signaux de
morphologie similaire & un signal PCG d’un sujeébsa

a) Dédoublement du premier bruit cardiaque

Les figures.3.7, 3.8 et 3.9 montre urféince appréciable entre le cas d'un PCG
normal (fig.3.6) et celui des cas pathologiques BMMRG6 et AR).

Les signaux PCG (MR5 et MR6) qui représeam rétrécissement mitral montre un
dédoublement tres clair du premier bruit cardiaBde les composantes internes mitrale et
tricuspide sont clairement séparées. Le tableaulBi&ire les differences temporelles et
fréquentielles observées entre les composants NI1 et I'intervalle temporel qui les sépare.

Signaux PCG pathologique Bruit cardiaque B1 Split de B1

(ms)

AT (ms) 35 40 37
AF (Hz) 100 85
AT (ms) 20 25 32
AF (Hz) 74 63
AT (ms) 18 26 29
AF (Hz) 60 80

Tab.3.5. Mesures temporelles et fréquentielledesucomposantes internes (M1 et T1) des cas
pathologiques MR5, MR6 et AR.

Le contenu fréquentiel est également doangar I'axe verticale des échelles qui on le
constate est certainement plus étendu pour B2 queRl avec une légére augmentation pour
les bruits Bl et B2 pathologiques.

Pour les deux signaux PCG MR5 et MR6 laposante mitrale M1 présente le contenu
fréquentiel le plus important et une durée infarigar rapport a la composante tricuspide T1.
Le signal PCG « AR » (fig.3.9) présente le con&rair

Au niveau de la figure.3.9 nous pouvongs qoie le bruit B2 de AR est résolu en temps
par huit composantes dont deux principales. Le i@eux bruit cardiaque de ce cas
pathologique présente un dédoublement tres semé&acement au B2 du signal PCG
« MR5 » qui est léegerement moins serré. Le bruitiegue B2 de MR6 présente a lui une
composante unique (fig.3.8).
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Fig.3.7. Analyse par la transformée en ondeletvasitue du signal PCG « MR5 » :
a) Représentation temporelle de deux cyclesghabPCG « MR5 »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « MR5 »
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.

58




Chapitre 3 : Caractéristiques spectro-temporelles des composantes internes des bruits cardiaques par application des transformées d'ondelettes

Amplitude {normalized)

Scales

JLAAMA

i

il W ]

i | |
y | .IMIIMHI | | \| |i |\||‘ i .J
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Number of samples
Scalogram
b) Percentage of energy for each wavelet coefficient
145 T T T T T ]
137 - s2 -
1] 1 52 51 ]
121 —
13- -
106 |- -
o7 —
89 — —
81| l T —
?'3 — —
i M1 B
5T -
o Murmur Murmur 7]
33 — —
pe \ | —
e i‘ 'N \JH\[ ! Hl“ Y | "N'hh " \ -
9 — —
1 | | | | | | | |
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Time {or Spacel b
Scalogram
c) Percentage of energy for each wavelet coefficient
137 T 1 T T T T T 3
o .
121 —
M3 -
106 |- -
o7 -
89— —
- Bl —
= 131 a
3 g5l |
5T -
49 -
- -
33 — —
25 — —
17 —
| | | | | | | | | | |
1.19 1.195 12 1.205 1.21 1215 122 1.225 123 1.235 124
Time {or Space) b x 104
Scalogram
d) Percentage of energy for each wavelet coefficient
1210 T T T T T T T T _
13 | The second sound is perceived _
as having a unique component
105 — —
97 —
5 89 -
8
? g -
73 = —
65 = —
5T —
| | | | | | | | | |
156 1565 157 1575 158 1585 159 1595 16 1605

Time {or Space) b

Fig.3.8. Analyse par la transformée en ondeletvasimue du signal PCG « MR6 » :
a) Représentation temporelle de deux cyclesghabPCG « MR6 »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « MR6 »
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.
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Fig.3.9. Analyse par la transformée en ondelettes continue du signal PCG « AR » :
a) Représentation temporelle de deux cycles du signal PCG « AR »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « AR »,
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.
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La figure suivante qui représente le digh@aG « MS5 » montre que le dédoublement
peut varier entre deux cycles, le split du prerbieiit B1 est supérieur au deuxieme split du
deuxiéme bruit B1. (Une étude plus avenacée suarabilité du split du bruit cardiaque B2
le long de plusieurs cycles cardiaque sera préselatés un chapitre ultérieur).
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Fig.3.10. Analyse par la transformée en ondeletbesinue du signal PCG « MS5 » :
a) Représentation temporelle de deux cyclesghabPCG « MS5 »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « MS5 »
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.
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b) Dédoublement du deuxieme bruit cardiaque

L'application de la transformée continueordlelette dans l'analyse des cas
pathologiques qui présente un dédoublement du deexibruit cardiaque, en prévision de
diagnostic médical, a été testé sur trois différerts représentant une pathologie tres sévere
en comparaison du cas normal. Le résultat de apfication est illustré par les figures.3.11,
3.12 et 3.13.

Les coefficients de la transformée contidisndelette (TOC) nous permettent aisément
de constater I'étendue de fréquence de chaque a#®lpgique ainsi que de leurs
composantes principales. L’amplitude maximale deammposantes est caractérisée par une
couleur plus foncée que celle des petites ampktude
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Fig.3.11. Analyse par la transformée en ondeletesinue du signal PCG « PS1 » :
a) Représentation temporelle de deux cyclesghabPCG « PS1 »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « PS1 »
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.
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Fig.3.12. Analyse par la transformée en ondeletesinue du signal PCG « AS5 » :

a) Représentation temporelle de deux cyclesghabPCG « AS5 »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « AS5 »
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.
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Fig.3.13. Analyse par la transformée en ondeletesinue du signal PCG « ASD » :
a) Représentation temporelle de deux cyclesghabPCG « ASD »,
b) Scalogramme de deux cycles du signal PCG « ASD »
b) Scalogramme du bruit cardiaque B1,
d) Scalogramme du bruit cardiaque B2.
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Le tableau ci-dessous présente les dife@aeriemporelles et fréquentielles observées
entre les composantes A2 et P2 et l'intervalle mlpqui les sépare des signaux PCG étudiée.

Sighaux PCG pathologique Bruit cardiaque B2

Split de B2
(ms)

AT (ms) 16 19 70
AF (Hz) 67 72
AT (ms) 7 20 28
AF (Hz) 35 55
AT (ms) 32 40 50
AF (Hz) 90 100

Tab.3.6. Mesures temporelles et fréquentiellesesucomposantes internes (A2 et P2) des cas
pathologiques PS1, AS5 et ASD.

Pour 'ensemble des signaux PCG, la compeda2 présente une durée et un contenu
fréquentielle plus important que celui de la congmbe aortique.

L’étude du « split » du second bruit cagdia (B2) et qui n'est autre que le délai
temporel existant entre les deux composantes peates de B2 a savoir les composantes
aortique (A2) et pulmonaire (P2) est trés impodar@omme on le sait, le bruit B2 est
composé de deux composantes acoustiques A2 etéPesipectivement a la fermeture de la
valve aortique et a la fermeture de la valve pulai@n L'importance de diagnostic basé sur
'étude du bruit B2 a été identifiee et reconnuedamt longtemps et sa signification et
utilisation pour le diagnostic est considérée pardpécialistes cardiologues comme étant une
« clé » de l'auscultation cardiaque [12].

La valve aortique se ferme habituellemeatsddes conditions normales, avant la valve
pulmonaire d’'un délai ne pouvant en aucun cas ¢ép&9dms [13].

La valeur du split S2, s'il est considéré ocoevariable le long d’une activité cardiaque
normale peut devenir relativement constant pour das pathologiques tels que le
rétrécissement pulmonaires (PS : pulmonaty stenesla déficience de la paroi auriculaire
(ASD : atrial septal defect). Dans le cas de lasté pulmonaire (fig.3.10) le dédoublement
large de B2 indique la sévérité de la maladie.

L’'application de la TOC sur les signaux PCGus a permis de montrer que les
composantes internes des bruits cardiaques B1 ehB2ge de fréequence et de durée et de
split en cas d'une pathologie. Cette étude a pesussi de s’apercevoir que la TOC ne
permet pas une séparation automatique des compedsaternes puisqu’il faut a chaque fois
chercher de quels des composantes qui représeniieuitncardiaque est la principale (le
contenu fréquentielle le plus important), la méramarque pour le calcule de split (il faut
connaitre la composante principale), ainsi le diweément d’'un Algorithme apte a cette
extraction s’avére important pour des analyse ptussées (chapitre suivant).
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3.5 Conclusion

En conclusion on peut dire qu’en ‘appligudiahalyse temps-fréquence aux différents
signaux PCG, nous pouvons savoir lesquels desstBditou B2 est directement concerné par
la pathologie, et plus encore quelle composanterrniet (aortique (Al), pulmonaire (P2),
mitrale (M1) et tricuspide (T1)) de ces bruits aectée (changement du contenu fréquentiel
et de durée des bruits B1 ou B2 des signaux pajtuples par rapport au cas normal).

Les résultats obtenus du calcul du splicdadransformée en ondelettes continue ont été
tres satisfaisants puisqu’ils ont pu permettre &sune de ce parameétre tres important et tres
révélateur de la pathologie. Le split B2 d’'un casmal est inferieure & 30 ms ce qui n'est pas
le cas pour certain signaux pathologiques et launeea I'aide de la méthode utilisée a
démontrer et mis en évidence cet aspect. Il audsi anis en évidence que la valeur de ce
split peut avoir un lien avec la morphologie demposantes internes des bruits cardiaques,
cette analyse a permis d’observer une certairgmigatation des composantes internes en
deux ou trois sous composantes.

Il parait évident d'apres les résultats obterque la TOC permet de donner une

appréciation certaine des bruits cardiaques eeules lcomposantes internes quand le souffle
cardiaque systolique ou diastolique empéche unaudiagon classique.
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CHAPITRE 4

Segmentation et localisation des bruits cardiagtiésurs

composantes internes

4.1. Introduction.

Les pathologies valvulaires induisents denodifications considérables sur la
morphologie du signal Phonocardiographique (PC@$ @odifications concernent les bruits
cardiaques Bl et B2 en leur apportant des changsreantermes de durée, de fréquence et
d’amplitude.

Le premier bruit du cceur (B1) est généaé Ips deux valves cardiaques : la valve
mitrale et la valve tricuspide (M1 et T1). La feore presque simultanée de ces valves
génere normalement un seul bruit (B1). La divisionbruit B1 s'entend lorsque les valves
mitrale et tricuspide se ferment a des momentsréggent différents [1]. Une division du
bruit B1 prolongée peut étre associee a des maladieliaques comme le bloc de branche
droite.

La division du bruit B2 est associée avenspiration. Pendant linspiration, le
diaphragme se contracte et s'abaisse de 10 cm aumuoma vers l'abdomen [2].
L'augmentation associée de la pression abdomirtala éiminution correspondante de la
pression intra-thoracique conduisent a une augrientdu retour veineux vers le ceceur. I
faut un peu plus de temps pour que le ventricubit gjompe la quantité accrue de sang. En
conséquence, la fermeture de la valve pulmonaireetdée par rapport a la fermeture de la
valve aortique. L'écart entre les bruits aortiqgueo@monaire (A2-P2) est observé sous la
forme d'une division du bruit B2. Une division dtuib B2 prolongée ou fixe peut étre le
signe d'une maladie cardiaque comme le défautgturseauriculaire [3].

L'intervalle temporel séparant les deux cosgntes internes des deux bruits cardiaques
connu dans le domaine médical par le terme «s@liété considéré par un certain nombre de
chercheur [4], [5], [6] comme étant la clé du diagsic médical par un bon nombre de
clinicien [7].

4.2. Etat de l'art

La phase de localisation des signaux camdisconsiste a localiser temporellement le
premier et le deuxieme son cardiaque (Bl et B2) [@] [10]. C’est I'une des premieres
phases avant la segmentation. La phase de segmeransiste a diviser le signal cardiaque
en quatre parties : B1, systole, B2 et diastolda Gacilite la tache de classification en
apportant au clinicien et au systéme de clasdsificaautomatique, des informations
gualitatives et quantitatives sur les différentesmposantes du signal [11], [12].
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Les méthodes de localisations comme la segmentation, peuvent étre divisés en deux
groupes :

- Méthodes indirectes, qui nécessitent l'aide du signal ECG (Electrocardiogramme) en se
basant sur le fait que B1 se situe aprés un certain intervalle de temps du complexe QRS, qui a
son tour peut étre facilement détecté automatiquement [13], [14].

- Méthodes directes qui ne nécessitent pas l'aide du signal ECG et qui s’appliquent
directement au signal PCG [15].

La principale approche utilisée dans les méthodes de localisation des bruits cardiaques,
est I'extraction de I'enveloppe d’amplitude. Le but est de maximiser la distance entre les
bruits cardiaques et les autres bruits qui correspondent a diverses origines (bruits
pathologiques, bruits ambiants, bruits pulmonaires, frottement du stéthoscope, position du
patient, etc....). Pour cela, les transformations mathématiques appliguées peuvent étre
classifiées en quatre groupes [16] :

— Transformations temporelles et morphologiques.

- Transformations fréquentielles.

- Transformations temps-fréquence.

— Transformations basées sur la complexité du signal.

On s'intéresse dans notre de thése au deuxiéme groupe des méthodes, parce qu’il ne
nécessite pas de source d’information supplémentaire sur le patient et ceci permet des mesures
moins intrusives.

Apres I'acquisition et le filtrage du signal PCG, la transformation qui génere la mesure de
distance, et qui est le noyau des méthodes utilisées, est appliquée pour mettre en exergue les
composantes internes (fig.4.1).

’ Signal PCG
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Fig. 4:4. Piincipe des-methodes de localisation directes des bruits cardiaques.
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Dans cette partie de notre thése nous alwaséder a I'élaboration d’'un algorithme
pouvant segmenter le signal PCG et faciliter lealisation des bruits cardiaques Bl et B2
ainsi que de leurs composantes internes (M1, T1l,eAP2). Si l'utilisation de la TOC
(chapitre 3) a pu nous permettre de localiser goagment les bruits cardiaques et leurs
composantes internes cette deuxieme approcheifisatign de I'algorithme de segmentation
va s’avere tres efficace et pouvant aider au calaut split » et de ca variation.

Dans ce chapitre nous commencons par lameige de deux méthodes, la premiere est
basée sur I'enveloppe de I'énergie de Shannon eyai stilisée pour la détection des bruits
cardiaques (premiere partie de lalgorithme élabpodrr la détection du split et des
composantes internes). La deuxieme méthode est lsasd’enveloppe de Hilbert [7], [17],
elle permettra la détection du split entre les cosaptes internes des bruits cardiaques
(deuxiéme parte de l'algorithme), ensuite nous gtesons la force d’'analyse de cette
meéthode dans I'analyse des composantes interndsuiescardiaques et leurs extraction. Les
détails paramétriques, comme la taille de fenémealyse, la fréquence et le seuil choisi,
seront discutés ultérieurement selon I'étude.

La derniere partie de ce chapitre, est @ediéne étude comparative entre les différentes
split des différents signaux phonocardiographiqaedes différentes pathologies liée au
changement de la durée entre les composantesaateles deux bruits cardiaques comme
c’est indiqué dans le premier chapitre.

Avant de procéder a la détection du spliest nécessaire de localiser le premier et le
second bruit cardiaques B1 et B2. La séparatiorbddss et des souffles cardiaques se base
essentiellement sur la détection des minima laxédauchaque pic de I'enveloppe énergétique
par I'application d’'un seuil qui sera fixé empirguent a partir de la valeur maximale, puis
détecter les instants de ces points et par consétpdéocalisation des bruits et des souffles
cardiaques [18].

4.3. Segmentation des bruits et des souffles cardia  ques [18]

L’approche de séparation des composantesighal phonocardiogramme proposée
consiste a détecter I'enveloppe de I'énergie teelfmides bruits cardiaques. Les lobes de
I'énergie temporelle du signal PCG sont corrélégcales événements intracardiaques.
L’énergie de Shannon permet de mieux représengeodeillations de faibles amplitudes en
evitant leur exténuation au profit de celles deved plus élevées [11].

4.3.1. Etude énergétique

Le carré des échantillons d’un signal dofitguation.4.1) permet d’évaluer son énergie
dans le domaine temporel. Cependant, et commedrdlsr la figure.4.2, les échantillons
d’amplitude élevée sont tres favorisés au préjudeeeux de faibles amplitudes. L'amplitude
de I'énergie calculée par la valeur absolue (Equati2) des échantillons du signal
défavorise aussi les échantillons de faible amgiditu.’entropie de Shannon (Equation.4.3) ne
rapporte pas les véritables proportions du signahteenuant davantage les échantillons de
tres faible amplitude au profit des oscillations gtande amplitude. L'énergie de Shannon
(Equation.4.4) s’avere ainsi I'approche médianematiant de générer une représentation
prenant en compte [l'atténuation physiologique auurgo de [I'enregistrement
phonocardiographique des bruits cardiaques airslegiartefacts de forte amplitude.
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1) Energie au carrée : E =s(t)? 4.1
2) Valeur absolue : E =|s(t)| (4.2)
3) Entropie de Shannon : E = —|s(t)|.log|s(t)| (4.3)
4) Energie de Shannon : E = —s(t)%.1og(s(t)?) (4.4)
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Fig.4.2. Représentations énergétiques temporalieggdal s(t) =t
(Fréquence d’échantillonnagée= 500, Nombre des échantillongie= 56).

Les représentations énergétiques du sigad fFig.4.3 (b, c, d, €)) mettent en évidence
I'intérét du choix de I'énergie de Shannon. Selettec figure nous pouvons constater que
seule lI'entropie de Shannon et I'énergie de Sharpemmettent d’amortir 'ampleur des
oscillations de haute intensité par rapport a sale faibles amplitudes. Le carré et la valeur
absolue des échantillons du signal favorisent diatutplus les oscillations de grandes
amplitudes que celles de faibles amplitudes. Renwers que la forme de la courbe de
'énergie de Shannon favorise les faibles osailai ce qui donnera des représentations
énergeétiques prenant en considération 'ensemlsddats et des souffles cardiaques.
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Fig.4.3. Représentations énergétiques d’un sig8@ Pathologique « LS » (Late systolic) :
a) Signal PCG, b) Signal au carré, c) Valeur alesdlusignal, d) Entropie de Shannon du signal,
e) Energie de Shannon du signal.
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En effet, comme illustré sur la figure.48 €, d, €), nous pouvons constater l'intérét de
'énergie de Shannon (fig.4.2.e) par rapport aukresumethodes utilisées. L'énergie de
Shannon met plus en valeur les oscillations dddaibmplitudes en gardant aussi celles de
grandes amplitudes. Afin d’améliorer cet effet aageux, nous pouvons normaliser cette
énergie. L’énergie moyenne de Shannon et normagbaéka relation suivante :

E—m

E, = 4.5
n = (4.5)

Avec, E : Energie de Shannon ;
m: Valeur moyenne de I'énergiedu signal ;
std : Ecart type de I'énergiE du signal ;
E, : Energie moyenne de Shannon normalisée.

Afin de pouvoir localiser les instants de walSbet de fin des bruits cardiaques B1 et B2,
une détection d’enveloppe achevée par un filtragpse bas s’avere nécessaire. La procédure
de filtrage permet d’atténuer les oscillations @aeiths fréequences en ne préservant que la
morphologie du signal PCG.

4.3.2. Détection de I'enveloppe de I'énergie

L’algorithme de séparation des bruits candémdépend essentiellement de la détection de
'enveloppe de I'énergie moyenne de Shannon nos@alpour I'identification des débuts et
fins des bruits cardiaques Bl et B2. Cette déteatienveloppe est réalisée par un filtre passe
bas avec une fréquence de couptigeégale a 20 Hz choisie empiriquement (fig.4.4.@. L
filtre passe bas utiliser est de Réponse Impulii®kénie (FIR : Finit impulse Responce) [5].
L’enveloppe de I'énergie moyenne de Shannon nosd@ast illustrée sur la figure.4.4. La
figure.4.4.c semble la plus appropriée pour difiézs fréquences de coupure.
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Fig.4.4. Détection de I'enveloppe : a) Energie nmmgde Shannon normalisée, Enveloppe normalisée
de I'énergie moyenne de Shannon ; avec :

b) f,= 40 Hz, c)f,= 20 Hz (fréquence de coupure choisie)f gf 10 Hz.

La morphologie de cette enveloppe nous peragtar la suite d’appliquer les tests
nécessaires pour la localisation temporelle deissbetides souffles cardiaques.
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4.3.3. Algorithme (Séparation de B1 et B2)

Apres normalisation du signal PCG, on caltéleergie temporelle moyenne de Shannon
normalisée donnée par I'équation.4.5. Il faut idtioe un silence au début du signal par
l'ajout d’échantillons nuls afin de garantir unenbe initialisation de I'algorithme de
séparation (fig.4.5). Ensuite il faut procéder aléection d’enveloppe de cette énergie par
une simple opération de filtrage passe bas (HtR).

La séparation des bruits et des soufflesi@ques se base essentiellement sur la détection
des minima latéraux de chaque pic de I'envelopgegétique par I'application d’un seuil qui
sera fixé empiriquement a partir de la valeur man{fig.4.6), puis détecter les instants de
ces points et par conséquent la localisation dassket des souffles cardiaques.

L’organigramme suivant décrit les différentdapes de I'algorithme de séparation des
bruits et des souffles cardiaque élaboré :

=

[Stamdardizatiun of the signal]

PCG =ignal plot

(Calculation of Shannon  energy |

(Standardization of energy)
[

Adding a silence -
First part :

(e oy o) | el e

I
[Fixing the thres huld:]
|

detection of the heginnings and ends —
of heart sounds and heart murmurs. —

52 location $1 and murmur plat or S1location
32 and murmur plot
<2 sound  plot | 51 sound plot

[Detectinn of energy envelnpe]

[
(Fixing the threshold)
[

detection of the beginnings and ends
of heart sounds and heart murmurs

_

Fig.4.5. Algorithme de séparation des bruits etstesfles cardiaques.

Second part :

Detection of clicks
and murmurs

murmur - location
murmur  plot

L’identification des bruits est accomplie parcomparaison des écarts entre deux bruits
consécutifs. La comparaison est faite comme sué bruit B1 se trouve entre deux bruits
dont I'écart avec le suivant est inférieur a I'éadu précédent. De méme pour le deuxieme
bruit B2, il se trouve entre deux bruits dont I'décavec le suivant est supérieur a I'écart du
précédent, comme illustré sur la figure.4.6.
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Fig.4.6. Principe de séparation des bruits cardisatilisant une enveloppe d’énergie avec un seuil
60 % de la valeur maximale.

Le choix du seuil est trés important pouriades résultats intéressants. La durée du bruit
ou du souffle cardiaque peut changer si le choixseuil n’est pas pris en considération
(fig.4.7).
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Fig.4.7. Importance de la valeur du seuil dansleation des bruits ou des souffles cardiaques.

Le choix du seuil sera important aussirda détection des souffles cardiaques. Ainsi
pour chaque souffle ou click cardiaque on choisiraseuil précis. Leurs identification sera la
méme utilisée que pour l'identification des bruigsdiaques B1 et B2, sauf qu’'on aura ici le
souffle a la place de B1 ou B2.

4.3.4. Séparation des bruits cardiagues B1 et B2.

L’algorithme de séparation ou d'isolatisera appliqué ici que pour la séparation des
bruits cardiaques Bl et B2 des difféerents signaQx Rutilisation de la premiere partie de
'algorithme de séparation). Les résultats obteapses I'application de l'algorithme de
séparation sur les différents signaux PCG sonemidvidences par la figure.4.8.
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La localisation des instants de débuts etime de chaque bruit nous permet d’apprécier
leurs durées ainsi que la durée du cycle cardiaadgorithme de séparation donne des

résultats satisfaisants. On peut voir que la sysést d’'une durée réduite par rapport a la
diastole.

Chacun des bruits cardiaques (Bl et B2) saigetseéparément pour I'extraction des
composantes internes et le calcul de split. Unepemaison entre I'enveloppe de I'énergie de
Shannon et celle de Hilbert dans la séparatiorcdegosantes internes des bruits cardiaques
déterminera I'enveloppe adéquate pour une bonresatigmn.
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4.4. Localisation des composantes internes des brui ts cardiaques

4.4.1. Enveloppe de Hilbert

Considérons un signal réel x(t), sa tramsé® de Hilbert est définit par :

Hlx(6)] == ::%dr = x(t) = (4.6)

C’est le produit de convolution du sigrét) avec la fonctiorl /zt autrement ditH[ x(t)]
est en quadrature ave(t). La partie imaginaire du signal analytigt) associé au signal
X(t) n’est que la transformée de HilbertxdB. Le signal analytiquea(t), correspond au signal
x(t) auquel les composantes fréquentielles négatives &@oninées, et peut s’écrire de la
fagon suivante :

xg(0) = x(t) + jH[x(D)] = A(t)e/*® (4.7)

Avec A(t), 'amplitude du signal analytiqu&t), qui est I'enveloppe du signzt)
appelée I'enveloppe de Hilbert. Elle est définie pa

A() = Jx2(t) + H[x(D)]? (4-8)

Un filtre est appliqué pour éliminé les \dhons hautes fréquence dans I'enveloppe.
Nous utilisons dans cette partie, comme alternative filtre passe bas de réponse
impulsionelle finie (FIR : Finit Impulse Respong&®], avec une fréquence de coupure de 20
Hz choisie empiriquement.

A distance finie du seuil d'apparition desles, la fréquence est distribuée autour de la
valeur §, ce qui correspond a un paquet d'onde dans l'estm€Eourier. La largeur du paquet
d'onde traduit la richesse du signal et doit étmeservée dans nos études. Ainsi, le filtrage
doit laisser passer un certain nombre de modedfiitle passe-bas choisi a une largeur
adaptée a celle du pic visible sur le spectre [@Q@ette fin, nous utilisons un filtre FIR et afin
de minimiser la pollution du signal filtré par désidus de convolution [21].

La figure. 4.9. lllustre I'enveloppe de Hili, la fréquence de coupuge20Hz semble la
plus appropriée par rapport aux autres fréqueneesatdipure. La morphologie de cette
enveloppe nous permettra par la suite d’appligeetdsts nécessaires pour la localisation des
débuts et des fins des composantes internes diés ¢tardiaques.
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Fig.4.9. Enveloppe de Hilbert du second bruit agde B2 d'un signal PCG normal :
a) Avec des fréquences de coupure différentesq=20Hz, b) §=4Hz, c) {=1Hz.
b) Avec la fréquence de coupure choisig20Hz).

4.4.2. Enveloppe de I'énergie de Shannon

L’énergie de Shannon (Equation.4.4) s’avene approche médiane permettant de
générer une représentation prenant en compte nigtédn physiologique au cours de
'enregistrement Phonocardiographique des bruitdi@ques ainsi que les artefacts de forte

amplitude. Elle met en valeur les oscillations dibles amplitudes en gardant aussi celles de
grandes amplitudes [18].

Par rapport a I'enveloppe de I'énergie darBlon celle de Hilbert met bien en évidence
'énergie des composantes internes (aortique engmaire) du second bruit cardiaque B2
figure.4.9. L'enveloppe de Hilbert s’avere ainsieuspproche permettant une représentation
prenant en compte l'atténuation physiologique [18]], [22] au cours de I'enregistrement
Phonocardiographique des bruits cardiaques aimslaguartefacts de forte amplitude.

La figure.4.10 représente les différentsdianveloppe de I'énergie de Shanréndié :
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Fig.4.11. Représentation de I'enveloppe de Hilbede I'enveloppe de I'énergie de Shannon du
second bruit cardiaque (B2) du signal PCG normal.

0.09

En effet, comme illustré sur la figure.4xidus pouvons constater I'intérét du choix de
'enveloppe de Hilbert par rapport a I'enveloppe tiénergie de Shannon. L'enveloppe de
Hilbert met en valeur les oscillations de faiblespéitudes en gardant aussi celles de grandes
amplitudes.

4.5. Localisation du split dans un bruit cardiaque

L’analyse des composantes internes desshrardiaque par la transformée de Hilbert est
précédée par une analyse par la transformée ddeFqour situer les limites de cette
derniere. la FFT met bien en évidence les compesafiéquentielles des signaux PCG
(bruits, click, souffle systolique et diastoliquet) plus encore les composantes internes (M1,
T1, A2 et P2) mais pas leur localisation temperdfig.4.12 et fig.4.13). En outre les
composantes sont évidentes, cependant I'analys&fphame peut pas indiquer la valeur du
délai entre celle-ci ; ce délai qui est trés imaortdans le diagnostic médicale dans certains
cas pathologiques comme on le verra plu loin. lis#tion de I'enveloppe de Hilbert a cet
effet est tres appropriée pour donner de meilleéssltats dans les mémes conditions et avec
les mémes signaux analysés par rapport a la FAT [23
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Fig.4.12. Analyse spectral par FET d’'un cycle cardiague des signaux PCG (N et CO).
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Fig.4.13. Analyse spectral par FFT d'un cycle @ayde des signaux PCG (AS et LS).
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L'intervalle de temps entre la composanteigpide (T1) et la composante mitrale (M1)
dans le premier bruit cardiaque (B1), et entredmmosante aortique (A2) et la composante
pulmonaires (P2) dans le deuxiéme bruit cardiadd® st un indicateur de pathologie
valvulaire et surtout de la pression artériellenpahaire pour le second bruit. Cependant, la
connaissance des composants M1 et T1 du bruit B2e¢t P2 du bruit B2 est difficile a
obtenir en raison de leurs chevauchements tempetelsnportante similarité spectrale
(fig.4.12 et 4.13).

Le travail présenté par Philippe Pibarotakt[24], [25], [26] dans I'Extraction des
composants aortiques et pulmonaires du deuxiemedsrwtilisant un modéle transitoire non
linéaire de signal de stridulationtgchniques d'enregistrement, en raison de la coit@l
dusignal), montre que si le chevauchement tempofigJst(14) et important la séparation
n'est pas possible. Pour cette raison une estimagtimur la localisation temporelle des
composantes A2 et P2 et nécessaire. Une fois ceges séparees, l'intervalle de temps
entre ces composantes est estimé avec une méthséasir la fonction de corrélation.

1

chevauchement temporel
0.5
4]
3
2 — N
= 0 T T e
3 v
<T
-0.5
(A)
=1 | |
75 100

Amplitude

Time (ms)

Fig.4.14. Méthode utilisée pour I'estimation det&rvalle temporel entre la composante aortique et

pulmonaire du deuxieme bruit cardiaque. (A) Sigmadinal B2 dans le domaine temporel. (B) Les

composantes interne A2 et P2 détectés et recasstiuiutilisant une approche spectral (dechirping)
[21].

Suivant cette approche qui localise les amsaptes internes on essayera d’établir une
meéthode basé sur I'enveloppe de Hilbert pour exetrles composants internes des bruits
cardiaques et calculer l'intervalle de temps esive(fig.4.15.b).

Le choix du seuil est trés important pouniades résultats intéressants ; La durée d’'une

composante interne peut changer si le choix du s&st pas pris en considération (D1 est
différente de D2) (fig.4.15.c).
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Hilbert de la composante A2.
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4.6 Algorithme (Séparation de M1, T1 et A2, P2)

L’organigramme suivant (fig.4.16) décrit |dgférentes étapes de I'algorithme utilisé
pour la mesure du l'intervalle temporelle « spliéstre les composante interne M1 et T1du
premier bruit cardiaque Bl et A2 et P2 du deuxidmet cardiaque B2. Nous atteignons
notre objectif en commencant par isoler le bruit &LB2 en utilisant I'algorithme de
séparation basée sur la segmentation du signal[P8]G

‘ Standardization of the signal ‘
PCG signal plot i
|Calculation of Shannon energy |

I
|Standardization of energy |
1

| Adding a silence|

1
[Detection of energy envelope|
I

| Fixing the threshold ‘
T

Detection of the beginnings and ends‘
of heart sounds

S1or S2 location

| Calculation of Hilbert transform |
1

[Standardization|

S1 or S2 sound plot

]
[Detection of Hilbert enviope|
]
|Fixing the threshold]

I

Detection of the beginnings and ends ‘
of the two internal components

Splitting interval

| 1
[A2 and P2 location | IM1 and T1 location|
1

Between
A2 and P2

Between
M1 and T1

A2 and P2 plot M1 and T1 plot

Fig.4.16. Algorithme pour la mesure du split desiposantes interne des deux bruits cardiaque B1 et
B2.
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Apres normalisation du signal PCG, on cadi@nergie temporelle moyenne de Shannon
normalisée [18]. Il faut introduire un silence atbdt du signal par I'ajout d’échantillons nuls
afin de garantir une bonne initialisation de I'aifume de séparation, ensuite il faut procéder
a la détection d’enveloppe de cette énergie parsuimple opération de filtrage passe bas (le
filtre utilisé est de type FIR).

La séparation des bruits cardiaques se éssntiellement sur la détection des minimas
latéraux de chaque pic de I'enveloppe énergétigued’application d'un seuil qui sera fixé
empiriguement a partir de la valeur maximale, miétecter les instants de ces points et par
conséquent la localisation des composantes intelegebruits cardiaques.

Le calcul de la transformée de Hilbert seé daiquement sur I'un des bruits cardiaques
(B1 ou B2), c’est pour cela que cette partie egiartante, le but et de séparer les bruits
cardiaque de difféerents souffles ou clicks liés e ghathologies qui peuvent fausser les
résultats.

L’identification du split se fait par le call de I'écart entre les deux pics de I'enveloppe
de Hilbert des deux composantes internes de chdmui cardiaque. La durée des
composantes internes sera aussi calculée.

4.7 Résultats et discussion

A l'instar des phénomenes qui se produiskams le coeur gauche, des modifications
similaires se produisent dans le cceur droit, me#daneu l'oreillette droit, le ventricule droit,
la valvule tricuspide, la valvule pulmonaire etrié&ae pulmonaire. Les pressions dans le
ventricule droit et l'artere pulmonaire sont netesrh plus basse que les pressions
correspondantes du coté gauche. De plus, les ph#gesmdu coté droit surviennent
d’habitude lIégérement plus en retard que ceux tRigauche. Au lieu d'un seul bruit, on peut
entendre ainsi deux composantes distinctes.

Le but de ce chapitre consiste a calculéntefval temporel séparant les deux
composantes internes du bruit B1 (mitrale M1 euspide T1) et du bruit B2 (aortique A2 et
pulmonaire P2) connu dans le domaine médical parfee « split ». Le calcul de la durée de
chaque composante et aussi prévu avec la fréquerdéaque, car une variation de cette
derniere peut étre également un indice révélateupathologie pour un bon nombre de
cliniciens.

L’algorithme développé pour le calcule dditsppermet aussi de segmenter les deux
bruits B1 et B2 du signal phonocardiogramme afins@parer et d’isoler les différentes
composantes tricuspide et mitrale de Bl et aortejysuimonaire de B2 et de calculer par la
suite leur durées. La figure suivante montre I'aggtion de I'algorithme de séparation sur un
signal PCG (fig.4.17).
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Fig. 4.17. Principe de séparation des composanmimses du premier et deuxieme bruit cardiaque par
utilisation de I'enveloppe de Hilbert.
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4.8. L’étude de la variation du split

Dans cette premiere partie lI'algorithmeasappliqué seulement pour le calcule de
l'intervalle temporelle « split » et la durée desnposantes internes M1, T1, A2 et P2 pour
les différents bruits cardiaques B1 et B2 des sigrRCG des différents groupes, sans clicks
et souffles, a clicks, a souffles systolique estiibque et aussi des signaux PCG qui présente
un split important, une représentation temps frAgeedes ces composantes sera présenter
ultérieurement.

Apres application de l'algorithme sur ledf@ients signaux PCG (Annexe.l) des
différents groupes, les résultats se présententeosuit :
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Fig. 4.23. Séparation des composantes internesTl1A2 et P2) des bruits cardiaques B1 et B2 du
signal PCG (SG) avec clicks par utilisation deVeloppe de Hilbert avec un seuil & 60 % pour B1 et
a 60 % pour B2 de la valeur maximale.
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Fig. 4.24. Séparation des composantes internesTl41A2 et P2) des bruits cardiaques Bl et B2 du
signal PCG (AS) avec souffles systolique par atilen de I'enveloppe de Hilbert avec un seuil a 60
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Fig. 4.25. Séparation des composantes internesTWM1A2 et P2) des bruits cardiaques B1 et B2 du
signal PCG (LS) avec souffles systolique par @iien de I'enveloppe de Hilbert avec un seuil &30
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signal PCG (PAS) avec souffles systolique paraatilon de I'enveloppe de Hilbert avec un seuil a 28
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Fig. 4.27. Séparation des composantes internesTWM1A2 et P2) des bruits cardiaques B1 et B2 du
signal PCG (DR) avec souffles diastolique parsatiion de I'enveloppe de Hilbert avec un seuil a 28
% pour Bl et a 23 % pour B2 de la valeur maximale.
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Fig. 4.28. Séparation des composantes internesTl1A2 et P2) des bruits cardiaques B1 et B2 du
signal PCG (0OS) avec souffles diastolique paraatiion de I'enveloppe de Hilbert avec un seuil a 30
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Fig. 4.33. Séparation des composantes internesTl1A2 et P2) des bruits cardiaques Bl et B2 du
signal PCG (SS) sans split dans B2 par utilisadiofienveloppe de Hilbert avec un seuil a 80 % pour
B1 et a 80 % pour B2 de la valeur maximale.

La localisation des instants de débtideefins de chaque composante interne que ce
soit Mlet T1 du bruit cardiaque Bl ou A2 et P2 duitbcardiaque B2 nous permet
d’apprécier leurs durées ainsi que la durée déshualle temporel qui les séparent «split ».

Le tableau suivant regroupe les résultats de lanseetation effectuée sur les différents
signaux PCG :

102



Chapitre 4 : Segmentation et localisation des bruits cardiaques et leurs composantes internes

PCG ggna] Duration of ~ Duration Split Duration  Duration  Split

M 1(ms) of T1 (ms) S1(ms) of A2(ms) of P2(ms) S2(ms)

Signal without N 13.5 221 11.9 10.1 4.7 6.8

murmursor clicks IM 4.2 16.6 12.1 3.7 4.2 5.6

CO 5.5 17.8 14.3 37.9 23.5 36.1

Signal with clicks EC 115 36.1 29.3 254 30.8 31.7

AG 25.2 27.3 29.6 15.1 35.6 28.7

SG 8.3 17.9 16.5 8.4 18.8 15.3

Signal with systolic AS 11.3 18.1 18.2 54 18.7 15.9

murmurs LS 12.9 25.2 25.1 24.9 26.8 30.1

PAS 23.9 25.1 28.8 11.2 36.1 26.7

Signal with DR 24.2 27.8 29.8 11.8 35.7 27.7

diastolic murmurs (OK) 24.8 29.3 31.7 115 35.6 31.2

VG 25.6 28.3 30.5 15.3 33.9 31.3

Signal with SplitS1S2 13.5 14.4 31.9 13.2 13.8 31.1

important split SplitS1 29.1 30.1 32.7 12.3 37.4 31.2

SplitS2 13.6 64.9 41.4 20.1 20.3 62.3

Signal without SS 41.1 30.9 43.1 33 33 /
splitS2

Tab.4.1. Variation de la durée des composantesiggeM1, T1, A2 et P2) et du split (splitl et &}li
des bruits cardiaques B1 et B2 des différents sigReCG.
(Ces résultats présentent des valeurs moyennes)

A partir des résultats du tableau.4.1 4{igj7), on peut remarquer que le split d’'un signal
PCG normal et tres réduit par rapport autres sigiG pathologique. La durée de A2 est
plus importantes que la durée de P2 par contre pliide est moins importante,
contrairement a 'amplitude et la durée de T1 qutsupérieurs a celles de M1 (fig.4.18). Le
split du signal PCG IM et aussi réduit contrairetn&rcelui du signal PCG CO qui est trées
important égale a 36.1 ms puisque se dernier pigsan dédoublement physiologique bien
claire (fig.4.20). La coarctation de l'aorte estrémmécissement localisé de l'aorte la principale
artere du corps (fig.4.34). Apres sa sortie du cbearte décrit une crosse d'ou partent les
vaisseaux sanguins pour la téte et les bras, paidescend dans le thorax (aorte thoracique).
C'est souvent a la jonction entre la crosse etrt¢adescendante que se trouve le
rétrécissement [1].

Fig.4.34. La coarctation de l'aorte.
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Les signaux PCG a click (EC, AG et SG) pnémat eux aussi un split important si on le
compare avec le signal PCG normal (fig.4.21, 4223 et 4.37). La durée de T1 reste
supérieure a celle de M1 et si on compare P2 &Zon remarque que la durée de P2
augmente si le split augmente mais reste toujaipéreure a la durée de A2.

Avec les signaux PCG a souffle systoliquealiastolique le split et toujours important
(fig.4.24 & 4.29). La remarque qu’on peut portesietia sténose aortique (le signal PCG AS)
qui présente une durée de A2 tres réduite (fig)4d.R¥he sténose aortique est un
rétrécissement de l'ouverture de la valve qui én¢rain plus faible débit sanguin a travers
celle-ci (fig.4.35).

Normal aortic Aortic valve
valve stenosis

Position of
aortic valve
b _in the heart

Open
eQ

Closed

Fig.4.35. Sténose aortique [27].

Comme en présence d'une sténose infundieuldée bruit de fermeture pulmonaire
s’estompe dans le signal PCG LS (fig.4.25), le détlment est souvent mal percu. Par
contre, dans les sténoses valvulaires pulmondeesedoublement large indique souvent la
séverité de la maladie (fig.4.26).

La figure 4.36 montre qu’une anomalie damsdlve pulmonaire donne naissance a un
souffle diastolique. Dans les résultats du tabkeawn remarque trés bien que la durée de P2
et bien supérieur a toutes les durées des autrepasantes (fig.4.27, 4.28 et 4.29). Le split
du premier bruit cardiague (B1) est presque égalbeaxieme bruit cardiaque (B2).

Fig.4.36. La malformation cardiaque congénitalegldnomalie dans la valve pulmonaire peut causer
un souffle diastolique) [26].
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Dans le dernier groupe qui présente desasigrPCG avec un split important on
remarque tres bien qu’une augmentation du splibplique pas une augmentation des durées
des composantes internes (fig.4.30, 4.31 et 4s3Rif, pour le signal PCG splitS2 ; une durée
importante du la composante tricuspidienne et Uihap niveau de B2 tres important comme
en présence d’'une communication inter-auricul@negntend régulierement un dédoublement
large et fixe du 2bruit.

Dans certaines situations pathologiquesd&sx ventricules éjectent une quantité égale
de sang contre des résistances égales elles d&lmsi.peut se voir dans le syndrome
d’Eisenmenger .A ce moment, les deux valvules @uetiet pulmonaire se ferment a peu prées
au méme moment, leurs bruits de fermeture tendémsianner et peuvent ne plus étre que
discrétement séparés lors d’une inspiration pragorigt dédoublement diuf Druit est trés
serre, voire inexistant(fig.4.33).

La figure suivante résume les résultatsathietiu.4.1
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Fig.4.37. Variation de la durée des composantesrias (M1, T1, A2 et P2) et du split (splitl et
split2) des bruits cardiaques B1 et B2 des différaignaux PCG : a) variation de M1, b) variatien d
T1, c) variation de A2, d) variation de P2, e) atidn du splitl de B1, f) variation du split2 de.B2
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4.9. Conclusion

Les résultats trouvés montrent d’excellerpesformances de l'algorithme proposé et
utilisé pour extraire les différentes composantésrnes des deux bruits et calculer le split de
Bl et B2. Les résultats obtenus sur le changemergptit et les durées des composantes
internes sont encourageant et prometteur poulidation de la méthode proposée dans un
contexte clinique.

Ainsi il s’avere que les pathologies cardies; notamment les valvulopathie apportent
des changements d’intensité et de durée aux comiasseternes des deux bruits cardiaques
B1 et B2 ainsi qu'aux split liés a la nature mémeda pathologie en question. Le split d’'un
cas normal est inferieur a 30 ms ce qui n'est pasws$ de certain signaux pathologiques et que
la mesure a l'aide de la méthode utilisée a déraagitmis en évidence. Il a été aussi mis en
evidence que la valeur de ce split peut avoir en Avec la morphologie des composantes
internes et de leurs durées gu'il faudrait prersreonsidération.
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CHAPITRE 5

Estimation de I'hypertension artérielle pulmonaire par analyse

spectrale du deuxiéme bruit cardiaque

5.1. Introduction

L'hypertension artérielle pulmonaire (HTAP) correspond & un groupe de maladies
d'évolution progressive caractérisée par une élévation anormale de la pression sanguine au
niveau des artéres pulmonaires (fig.5.1), dont le symptéme principal est un essoufflement a
l'effort [1]. Selon la cause et la gravité, I'hypertension artérielle pulmonaire peut étre une
maladie sévere avec une tolérance a l'effort tres nettement diminuée et une insuffisance
cardiaque droite [2].

Normal heart Heart with pulmonary hypertension
a) U

Arary

Enlarged
Right
Vantricle

g
Ventricle

Fig.5.1. a) Schéma du cceur normal, b) coeur avec une hypertension pulmonaire [3].

L'HTAP est déefinie par une pression arterielle pulmonaire (PAP) systolique supérieure a
30 mmHg ou & uiie PAP moyenne supérieure a 20 mmHg secondaire a une pathologie
pulmonaire ou cardiaque. © © & ¢ ' ; ,

¥
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e La PAPmM> 25 mmHg au repos, la PAF>130 mmHg a I'effort.

e La pression artérielle pulmonaire systolique (PAR®Mente avec I'age [4].

ePASP > 40 mmHg chez 6% des sujets > 50 ans, cha#eS%ujets avec un index de masse
corporelle > 30kg/m

La séverité de 'HTAP est définie en fonctamla pression observée et de I'abaissement
du débit cardiaque [5], [6].'une des causes de I'Hypertension artérielle pulane et les
maladies cardiaques :

-Une maladie des valves mitrale ou aortique situées la partie gauche du coeur.

-Une faiblesse ou une insuffisance du ventriculece (cavité inférieure gauche).

-Des malformations cardiaques présentes a la mass@egalement appelées cardiopathies
congénitales) [4].

5.2. Etat de l'art

Dans la majorité des patients, I'hypertensjgulmonaire qui est secondaire a des
maladies pulmonaires ou cardiovasculaires, augmeaigeificativement l'incidence de
morbidité et de mortalité. La Pression ArtériellelrRonaire (PAP) est difficile a mesurer
précisément sans recourir a un examen invasif.ti@'guart, I'échocardiographie Doppler
offre une alternative non invasive pour mesurd?Ad [5].

Cette méthode consiste a calculer le gradienpression de régurgitation a travers la
valve tricuspide a l'aide de I'équation de Bernaulbquelle est ajoutée une estimation de la
pression de l'oreillette droite, elle méme obtededa pression de la veine jugulaire qui est
facile & mesurer en clinique. Cependant, la prasgatriculaire droite systolique ne peut étre
considérée équivalente a la PAP systolique (PARS @ condition qu'il n'y ait pas de
gradient de pression anormalement €levé a trameralVe pulmonaire. Les autres limitations
de cette approche sont dues a l'estimation tresoxipmpative de la pression de l'oreillette
droite et l'impossibilité de l'appliquer chez leatipnts qui n‘ont pas de régurgitation
tricuspidienne.

Compte tenu de ces remarques, d’autres méshoon invasives pour I'évaluation de la
PAP ont été proposées. Ces méthodes reposentgadecient sur la relation entre la pression
et le spectre du deuxieme bruit cardiaque (B2)ptiecipe fondamental de cette hypothése
est basé sur la loi de Laplace qui stipule quenaion de la paroi aortique ou pulmonaire est
proportionnelle a la pression intra-artérielle [Bar conséquent, la fréquence de résonance de
la colonne sanguine dans l'aorte ou dans l'artédenpnaire doit étre proportionnelle a la
tension dans la paroi artérielle et en conséquanag@ression artérielle.

Une méthode basée sur le spectrogramme duerB2itilisant une technique de
reconnaissance de formes a été proposeée par Batteélarder [7] pour I'estimation de la
pression artérielle aortique. Cette technique @bie calibrée pour chaque individu par
'enregistrement simultané du phonocardiogrammeQPé€t la mesure de la pression intra-
vasculaire de l'artere brachiale. Différentes cenagtiques des sons ont été étudiées et les
meilleures ont été les 10 premiers coefficientsglectre normalisé.
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Disposant d’enregistrements de 17 patientdestleurs pressions de référence, les
coefficients extraits et les pressions de référemteété ensuite utilisés pour la conception
d'un systéme de reconnaissance de formes basé sladsifieur des plus proches voisins.
Cette méthode a fournit une bonne estimation &AR.

La méthode proposée par Longhini et al. [B]JAggio et al. [9] est basée sur les
modifications du spectre de la composante pulmen@&®g) du bruit cardiaque B2 produites
par 'augmentation de la PAP suite a certaines diedacardiaques. L'analyse fréquentielle du
B2 basée sur la FFT a montré que le pic du spdetie2 () et sa qualité de résonancg)Q
sont liés a la variation de la PAP et surtout dBA®S. En supposant qu’il y ait une relation
linéaire entre chacune des PAP (systolique, digst®l et moyenne) et ces parametres
spectraux :

PAP =a+b.Fp+c.Qp (5.1)

Les coefficients de cette équation ont &ténmes enappliquant une régression linéaire
multiple entre legressions intra-vasculaires et les parametres rgpect’unetrentaine de
patients. lls ont trouvé que cette méthode morasive est fiable pour I'estimation de la
PAPS.

RécemmeniChen et al[10] ont montré gu’outre les deux parametres spagtutilisés
dans le modele de Longhini, la PAPS est aussilideux autres parametres spectraux (notés
Fs, F5) estimés a partir du B2 et de sa composante aertj§2). lls ont donc proposé un
modele non-paramétrique reliant la PAPS a ces gpatrameétres :

PAPS = a+pr+ch+d%+ eFs (5.2)

En prenant I'hypothése proposée par Chenl.ef B. Senhadji et al [11], ont testé
différentes méthodes d’estimation de ces paramapestraux et ils ont comparé la PAPS
estimée a celle mesurpar Doppler. Le seul inconvénient c’était dansHeix de B2, un B2
ayant une séparabilité maximale entre A2 et P&i @jue l'instant de séparation. Ce B2 est
considéré comme la référence (choisi par I'opératealisant une meilleure séparabilité entre
A2 et P2. Comme critere de ressemblance).

L’étude proposée par L. Senhadji et al [Ldiise trois méthodes basées sur la
transformeée rapide de Fourier (FFT) et cinqg méthdmesées sur la distribution Wigner-Ville
(DWV) testées a l'aide de signaux enregistrés Jupaients. La performance de chaque
méthode a été évaluée par l'indice de corrélatdreda mesure de la pression artérielle
pulmonaire obtenue a partir de quatre parameétrestrsjux extraits du deuxieme bruit
cardiaque et de ses composantes aortique et pul@oret celle mesurée par
échocardiographie Doppler. Les résultats démontreatla méthode basée sur la transformée
rapide de Fourier (FFT) et celle basée sur la sgmtation temps-fréquence (une des cinq)
ont des performances similaires. Ces deux méthoélesssitent une séparation préalable des
composantes aortique et pulmonaire du deuxiéme tandiaque avant d'effectuer I'analyse
spectrale ou l'analyse temps-fréquence, et ldagtintervient notre algorithme de séparation
puisque les résultats de cette étude comparative démontkitement qu’une bonne
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séparation préalable des composantes aortiquerabpaire du bruit B2 est nécessaire pour
maintenir une performance élevée de l'estimatiodadpression artérielle pulmonaire par
analyse spectrale du deuxiéme bruit cardiaque.

Une seule méthode est retenue pour notre gdast celle qui est basée sur la FFT.
Puisqu’elle donne les meilleurs résultats (se egfar'article [11] pour plus de détails sur les
méthodes utilisées).

L’application de notre algorithme a pour b donner une meilleur séparation des
composantes internes du deuxieme bruit cardiaqde eemédier aux inconvénients dans le
choix de B2, un B2 ayant une séparabilité maxireatee A2 et P2.

L’algorithme élaboré permettra I'estimatiom ld pression artérielle pulmonaire systolique
pour n'importe quel bruit cardiaque B2.

5.3. Principe de la méthode

En général, les composantes A2 et P2 du IB2isont synchrones avec la fin des
périodes d’éjection ventriculaire gauche et drorespectivement. La composante P2 se
produit légérement apres la composante A2 carcliéje ventriculaire droite se termine apres
celle de gauche. La variation de chronologie e et P2 varie de 10 a 80 ms
indépendamment de la phase respiratoire. La séfidrantre A2 et P2 est maximale en
inspiration et minimale en expiration.

L’estimation de la PAPS a partir des paransespectraux du bruit B2 comprend 2 étapes :

1-Pour chaque signal PCG choisit on applique I'algme élaboré dans le chapitre 4 pour
n‘avoir que les bruits B2 et leurs composantesrmat® A2 et P2, ainsi que l'instant de
séparation.

2- Estimer, pour chaque bruit cardiaque B2, lear&dmétres spectraux définis ci-dessous.

a) La fréquence dominante de Pg) orrespondant a I'amplitude maximale du spectr@2.

b) La fréquence dominante de A2)(Eorrespondant a I'amplitude maximale du spectré2.

c¢) La fréquence dominante du B2)(Eorrespondant & I'amplitude maximale du speatr&2.

d) La qualite de résonance de P2)(@éfinie par Qp=Fp/(f2-f1) ou f1 et f2 correspondent a
I'amplitude du spectre a mi-hauteur.

La figure.5.2. lllustre un exemple d’'un lircardiaque B2 et de son spectre ainsi que les
spectres de ses composantes aortique (A2) et palmo(P2). Les parametres définis plus
haut sont représentés sur cette Figure.
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Fig.5.2. Exemple d'un B2 d'un signal PCG pathologiet ses deux composantes A2 et P2, a) le
spectre du B2, b) le spectre de la composante ApRletspectre de la composante P2. Les paramétres

Fs, Fa, Fp, f1 et f2 sont indiqués sur la Figure.

Etant donné la variation du spectre desdfits B2 et ses composantes dans un seul
signal PCG, Les quatre parametres spectraux Deauehamit B2 sont les moyennes de ceux
fournis par les M B2 dans un seul signal PCG. Lalm@ de cycles retenus, M, a été fixé a 5.
Le choix de 5 B2, 5 A2 et 5 P2 reste inchangé.

Pour la méthode choisie les spectres nécesssont calculés par la transformée rapide
de Fourier par une fenétre de Hammihgs coefficients de I'équation de régression de la
pression artérielle pulmonaire, lI'indice de cortiélia () et I'erreur quadratique moyennig) (
de la méthode évaluée sont présentés ci-dessous.

PAPS = 47.9 + 0.709.F, — 4.16.Q, — 20.2.£—” —0.142.F, (5.3)

r=0.950, E= 2.4976

la FFT présente un indice de corrélatiors tédevé avec la PAPS mesurée par
échocardiographie Doppler et une erreur quadratigoyenne tres réduites [11].
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5.4. Algorithme

L’'organigramme suivant décrit les différentétapes de l'algorithme utilisé pour
l'estimation du de la pression artériel pulmonasgstoliqgue (PAPS) basée sur la
représentation fréquentielle du deuxieme bruit ieguae (B2) par la transformée rapide de
Fourier (FFT). Nous atteignons notre objectif emaomengant par isoler le bruit B2 ensuite ses
deux composantes internes A2 et P2 en utilisarlgdidhme de séparation élaboré

précédemment (chapitre 4).
‘Standardization of the signal ‘
PCG signal plot {
|Calculation of Shannon energy|

|Standardization of energy |

|Adding a silence|

1
|Detection of energy envelope|
]

‘ Fixing the threshold‘
T

Detection of the beginnings and ends‘
of heart sounds

1
S2 sound plot 52 location

| Calculation of Hilbert transform |

1
[Standardization)]

1
|Detection of Hilbert enviope]
]
|Fixing the threshold|
I

Detection of the beginnings and ends ‘
of the two internal components

I
A2 and P2 plot A2 and P2 location]

[FFTforA2| |[FFT for P2] |FFT for S2
| | |
| | |

Calculatlon of spectral parameters

T

Estlmatlon of Pulmonary arterial hypertension ‘

Fig.5.3. Algorithme poufFestimation du de la pression artériel pulmonaiystolique (PAPS).
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5.5. Résultats et discussion

Le cceur est doté de quatre valvules, Ulex@émité de chaque cavité du coeur. Une fois
gue la pulsion cardiaque a fait pénétrer le samg ks cavités, les valvules se ferment pour
éviter le reflux du sang dans le cceur.

Parfois, une valvule s'ouvre mal, on a a#dfaire a une sténose valvulaire. La sténose,
ou rétrécissement, s'explique par une ouvertugergstreinte de la valvule ou par la rigidité
ou l'agglutination des parties de la valvule. Es da sténose valvulaire, le coeur doit fournir
un effort accru pour maintenir un débit normal degsdans I'organisme.

L’état appelé « insuffisance valvulaire »respond a une fermeture partielle de la
valvule [12].

Parfois, la valvule revient dans la caviditaque précédente en ballonnant (phénomene
appelé « prolapsus valvulaire »). Si une valvulefarene que partiellement, le sang reflue
dans la cavité précédente du cceur. Une insuffisaaleelaire, comme la sténose valvulaire,
oblige le caeur a fournir plus d'efforts; dans cg, dadevra travailler plus fort pour repousser
le reflux sanguin.

Une valvulopathie non traitée entraine parfdiautres troubles cardiagues, comme
larythmie, l'accident vasculaire cérébral, I'hypmrsion pulmonaire ou [linsuffisance
cardiaque [13].

L’algorithme développé pour I'estimation @eRAPS sera appliqué sur des signaux PCG
qui présentent des maladies des valves mitralecotigae (Mitral stenosis (MS), Mitral
regurgitation (MR), aortic regurgitation (AR), Aartstenosis (AS)) et des malformations
cardiaques (ASD : Atrial septal defect) avec ddfées sévérités.

La pression pulmonaire systolique sera egtipgir chaque signal PCG citédassus, les
résultats de I'application de la FFT sur les bradsdiagues B2 et leurs composantes internes
(A2 et P2) se présentent comme suit :
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Fig.5.5. Analyse spectrale par FFT du deuxiemet bardiaque B2 et ses composantes interne (A2 et
P2) des signaux PCG (MR1 et MR2) : a) le signal PQe bruit B2, A2 et P2, ¢) FFT du bruit B2,
et de ses composantes internes (A2 et P2).
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Fig.5.11. Analyse spectrale par FFT du deuxiémé bandiaque B2 et ses composantes interne (A2 et
P2) des signaux PCG (AS3 et AS4) : a) le signal AS}@& bruit B2, A2 et P2, ¢) FFT du bruit B2, et
de ses composantes internes (A2 et P2).
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Fig.5.12. Analyse spectrale par FFT du deuxiémé bandiaque B2 et ses composantes interne (A2 et
P2) des sighaux PCG (ASD1 et ASD2) : a) le sigiidBPb) le bruit B2, A2 et P2, ¢) FFT du bruit B2,

et de ses composantes internes (A2 et P2).
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Fig.5.12. Analyse spectrale par FFT du deuxiémé bandiaque B2 et ses composantes interne (A2 et
P2) du signal PCG (N) : a) le signal PCG, b) lettBa, A2 et P2, ¢) FFT du bruit B2, et de ses
composantes internes (A2 et P2).

Le tableau suivant regroupe les résultaterus de I'application de l'algorithme de
I'estimation de la pression artérielle pulmonaystslique (PAPS).

Mitral
regurgitation

Mitral stenosis

Aortic stenosis

Atrial septal
defect
Aortic

regurgitation
Normal

PCG signal

MR1
MR2
MR3
MR4
MS1
MS2
MS3
MHA
MSMR
AS1
AS2
AS3
AHA
ASD1
ASD2
AR

Fs(Hz)

120
111
83
75
96
114
116
42
126
103
128
81
93
121
96
126

53

Fa(Hz) Fp(Hz) fi(H2)
117 102 65
106 107 70
73 106 55
195 47 10
84 136 70
105 130 105
136 110 80
51 35 20
133 125 100
91 147 112
123 104 70
165 79 55
103 88 62
129 119 109
90 79 65
115 123 82
83 42 35

fo(H2)

175
125
120
118
205
155
130
60
155
150
165
145
118
141
115
165

40

PAPS(mmHQ)

81.7103
79.5173
75.1525
63.8939
93.7964
88.0565
83.9278
49.2483
90.1935
88.7736
81.8262
79.0859
73.2906
80.9849
65.9751
89.4450

24.9863

S;Split(ms)

25.8

35.6
23

24.4

73.8
63.5

29.1
117.9

56.4

29

24.5
15.9

28.7
52.7

44 .4
11.3

6.8

Tab.5.1. Valeurs estimées de la pression artépelimonaire systolique pour différents signaux PCG.
(Ces résultats présentent des valeurs moyennes).
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La variation de la pression artérielle puh@ioe, apparait comme un paramétre tres
important & prendre en considération dans la coagmar entre les différents valvulopathie
qui entraine cette derniere. Les valeurs estimées d®PAPS fournit des informations sur le
changement de la pression induit par I'atteinte@hur gauche.

Une hausse de la pression auriculaire mayesmiraine une hypertension veineuse
pulmonaire (ou hypertension post-capillaire), quie fois les mécanismes d’adaptation et de
protection de la circulation pulmonaire dépasségjerdre une hypertension artérielle
pulmonaire (ou hypertension pré-capillaire) [14].

La sténose mitrale (fig.5.7 et fig.5.8) éstpathologie entrainant les hypertensions
artérielles pulmonaires les plus sévéres a causk dépercussion presque exclusive de
laugmentation de la perte de charge de [lorificeénesé sur l'oreillette (tab.5.1).
L’insuffisance mitrale aigue induit plutdét une hymsion veineuse et capillaire car les
mécanismes compensateurs ne sont pas altérés, sh&hmgertension est sévere et entraine
des cedemes pulmonaires [14]. Linsuffisance mitckleonique compensée n’a quasiment
aucune répercussion sur les pressions pulmonadreta gression auriculaire moyenne est
normale ou presque (exemple : signal PCG MS4, PAF®xmMHQg). A terme, elle augmente
rapidement lorsque le ventricule ne peut plus comepel’insuffisance mitrale chronique. Les
mémes mécanismes que lors d’une sténose mitral@sos mis en jeu.

Les sténoses et les régurgitations aortidfigs.9, 5.10 et 5.11) provoquent eux aussi
des augmentations importantes de I'’hypertensiogrialte pulmonaire qui peuvent étre
supérieure a celles des pressions des régurgsatiinales (fig.4.5 et fig.4.6), on remarque
tres bien que si une régurgitation mitrale s’additie a une sténose on aura une augmentation
de la PAPS (signal PCG MSMR (fig.5.9)).

Les malformations congénitales (ASD) engend(fig.5.11) une hypertension artérielle
pulmonaire irréversible est importante selon I'impace de la malformation comparer a un
signal PCG normal (fig.5.13).

Un important contenu fréquentiel de la cosgrie pulmonaire peut étre la cause d’'une
hypertension pulmonaire élevé, par contre une durgmrtante du split entre les deux
composantes aortiques et pulmonaires du deuxiemedardiaque n’est pas un indicateur
d'une PAPS élevé (tab.5.1) (exemple : le signal PKA&4 qui présente une PAPS de
49mmHg avec un split de 118ms).

La pression sanguine normale dans lartauemgnaire est de l'ordre de 25 a
30 millimetres de mercure au moment de la systaentfaction cardiaque) et de
13 millimétres de mercure au moment de la diastdtesujet a une hypertension artérielle
pulmonaire quand la pression sanguine dans soire grtdmonaire dépasse ces chiffres. C'est
une anomalie fréquente en cardiologie et en pneagi@l Il existe trois formes différentes
d'hypertension artérielle pulmonaire [14].

« Légeére: 30 a 40 mmHg

« Modéré: 40 a 70 mm Hg
« Séveére: > 70 mmHg
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A partir des résultats du tab.5.1, on pauesselon la sévérité de la PAPS les signaux
PCG étudié.

MS1

90 MSMR

AS2
AS3

Ast

70

>4
|

@
I=1

50 sS4

40

30

N

—> P

Mitral regurgitation Mitral stenosis - Aaortic stenosis ASDARN
PCG signal

Fig.5.13 Variation de la pression artérielle pulaioga systolique selon la sévérité des sighaux PCG.

Toute anomalie valvulaire importante retiesuir I'oreillette ou le ventricule, en amont de
la valvule atteinte : dilatation de l'oreillettdladiation du ventricule ou épaississement de sa
paroi. De plus, le travail du coeur s'en trouve aamé ce qui explique I'évolution possible
vers une insuffisance cardiaque [15].

L’insuffisance cardiaque correspond a lagde capacité du ventricule, gauche ou droit,
a assurer la circulation du sang. La défaillancecdeur gauche associée a une maladie
valvulaire mitrale fait suite a une insuffisanceartique.

La défaillance du coeur droit apparait suiteune post-charge ventriculaire trop
importante. En effet, plus la pression artériell@dnmnaire augmente, plus la fonction
systolique du ventricule droit s’altere, réduisairisi peu & peu son volume d’éjection. Le
réseau pulmonaire est une circulation a basseipnesentrairement au réseau systémique.
Ainsi, une augmentation de 10 mmHg de la pressitgmialle pulmonaire a des conséquences
bien plus importantes pour le ventricule droit, ihab & éjecter le sang a des pressions
maximales de 20-25 mmHg, que pour le ventriculecgau pour lequel les pressions
maximales sont de 115-125 mmHg. Par conséqueté&féallance provient essentiellement du
ventricule droit dans le cas des sténoses mit(ate5s.13).

A linverse, l'insuffisance mitrale chronig décompensée induit plutét une défaillance

du cceur gauche a cause de la perte a long tercenttactilité du muscle. Le coeur droit peut
aussi défaillir si I'nypertension artérielle pulnaire est sévere [15].
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5.6. Conclusion

L’algorithme pour I'estimation de la pressiartérielle pulmonaire systolique élaborée
permet de segmenter le signal phonocardiogrammedafséparer les bruits cardiaques B2 et
d’isoler leurs différentes composantes internediqaa@ et pulmonaire et de calculer les
parameétres spectraux liés aux spectres de cegderni

La bonne séparation des composantes aortigpalmonaire du bruit cardiaque B2 est
nécessaire pour maintenir une performance élevékestanation de la pression artérielle
pulmonaire par analyse spectrale du B2.

Ainsi il s’avere que I'hypertension pulmorgaartérielle, apporte des changements dans le
contenu fréquentiel de la composante pulmonairgast toujours sur la durée du split
(lintervalle temporel séparant les deux composaiteerne du 2bruit cardiaque)

Les résultats de cette étude comparativee das différents signaux PCG qui cause
I'hypertension artérielle pulmonaire démontrentirelment que la sténose mitrale est la
pathologie entrainant les hypertensions artérigilonaires les plus séveres.

L’hypertension artérielle pulmonaire est @oadition clinique rare dont le diagnostic est
difficile et le pronostic sombre. L’identificatiodes facteurs de risque et un dépistage ciblé
doivent permettre un diagnostic précoce et une mischarge agressive. Les études récentes
sont prometteuses et suggerent en effet une irddusignificative du traitement sur le cours
et le pronostic de cette maladie peu symptomatique.
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CHAPITRE 6

Etude de la corrélation entre la pathologie capakeet les effets de

variation sur la fréquence cardiaque, le split @eeBla PAPS estimée.

6.1. Introduction

L’arythmie sinusale respiratoire (RSA) esteuvariation naturelle de la fréquence
cardiaque qui se produit au cours d'un cycle ragpre. La fréquence cardiague augmente
pendant linspiration et diminue pendant l'expmati Sur un électrocardiogramme ce
phénomene est considéré comme des changements slants I'intervalle RR synchronisé
avec la respiration. L'intervalle RR sur un ECG résluit pendant l'inspiration et prolongé
pendant I'expiration. Par contre sur le phonocgrdimme le changement de lintervalle
(split) entre la composante aortique et pulmoneirez un sujet normale est trés révélateur
puisque le split augmente avec l'inspiration et idune avec I'expiration. La RSA devient
moins importante avec I'age, le diabete et les diedacardiovasculaires [1].

La figure suivante montre la variation dentBrvalle RR l'or d'une inspiration
accompagné par un changement du split du deuxiémitecardiaque.

[Expiration | Ilns \'rationl—
IExp\ratlon | p

systole diastole
M1

I
I

R-R Interval R-R Interval

R R
—
ECG p T p T
J
v ‘ |
Qs

|
Qs

R R
I |

Fig. 6.1. Changement de l'intervalle RR et dédem#nt du second bruit dans des conditions
normales (N) lors de I'inspiration et I'expiratiolans le signal PCG et le signal ECG [1].
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Il apparait donc que la prise en compte \@g@gtions rythmiques dans les maladies
cardiovasculaires peut permettre de mieux compeetedr mécanismes physiopathologiques
impliqués. L’hypertension artérielle pulmonaire c€ampagne parfois de perturbations du
rythme circadien de la pression artérielle. ll@@&tmontré que la diminution de la variabilité
de la fréquence cardiaque, aprés un infarctus daocamge, est un facteur prédictif de
mortalité et d’arythmies graves indépendant degeadticteurs prédictifs [2], [3]. L'étude de
la variation de la PAPS dans une méme pathologdiarpue s’avere ainsi tés révélatrice.

6.2 Etat de l'art

L'arythmie sinusale respiratoire peut étne arythmie cardiaque reliée a la respiration.
Cette arythmie est observable par la variabilitérytbme cardiaque. De fagcon générale, le
rythme cardiaque augmente lors de linspiratiomistinue lors de I'expiration. L'arythmie
sinusale respiratoire est reconnue comme étamdioe de I'activité parasympathique. Cette
notion a été proposée par Pagani et al [4]. Biea gette notion soit utilisée dans de
nombreuses études, elle émerge cependant d'obsesvitites sans pour autant en connaitre
définitivement les origines. En effet, les origirdss I'arythmie sinusale respiratoire ne sont
pas encore clairement déterminées et sont la sallwce important débat au sein de la
communauté scientifique. Les trois hypothéses quit roposées par la communauté
scientifique sont:

1-linfluence directe des neurones respiratoireslutid@ires sur les neurones cardiomoteurs

[5]. [6];

2-lI'influence indirecte des changements de la f#dgea cardiaque et de la pression artérielle
en réponse aux mouvements respiratoires via lesdxzpteurs artériels [5], [7];

3-un réflexe directement en réponse a I'expanaiimgnaire [5], [8], [9].

Ainsi, lors de l'analyse par le biais deteivalles RR, une augmentation de l'arythmie
sinusale respiratoire lors de l'augmentation des\alles respiratoires (donc la diminution de
la fréquence respiratoire) a été observée [10].

La grande influence de la respiration simtdivalle RR est également soulignée par
I'étude menée par Badra et Eckberg [11], [12],,[LBE étude qui est rapportée dans l'article
«The human respiralory gale» [12]. Cet article, qui est un support des connaisss
actuelles concernant l'arythmie sinusale respm@topermet de mettre en évidence
I'hypothése proposant l'influence indirecte desngeanents de la fréequence cardiaque et de la
pression artérielle en réponse aux mouvementsraésipes.

Cet article avance le fait que c'est lairaipn qui commande les rythmes autonomiques.
Ainsi, cet article permet de reprendre l'idée deopiécité de l'activité efférente cardiovagale
qui serait influencée par la respiration [12].

En effet, les motoneurones cardiovagaux ptud aptes a étre stimulés vers la fin de
l'inspiration et lors de linitiation de I'expirati. Cette affirmation fait suite a l'observation
gu'une pression négative par succion appliquéevaaun du cou engendre une réponse plus
importante des barorécepteurs lorsqu'elle est@umi pendant I'expiration [13]. La figure 6.2
illustre cette derniére observation.
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Fig. 6.2. Barriére et cycle respiratoires [13].

Cette figure illustre la réactivité des baaepteurs selon le moment du cycle respiratoire
pendant lequel ils sont stimulés. Les baroréceptstagissent mieux lorsqu'ils sont stimulés
vers la fin de l'inspiration et l'initiation dexjgration. Les valeurs présentées dans cette figure
sont les changements des intervalles pp qui onhétaurés lors de bréves succions au niveau
du cou a différents moments du cycle respiratoire.

Notre tache dans cette derniere partie de ibese c’est d’étudier les variations de trois
parametres, la frequence cardiaque, le split dwidme bruit cardiaque B2 et la PAPS
estimée, une variation qui peut étre liée a l'ireggon et I'expiration.

La fréquence cardiague augmente pendaspitiation et diminue lors de I'expiration, on
étudiant la variation de cette derniére ainsi guehangement du split du bruit cardiaque B2
(un changement lié a l'inspiration et I'expiratioo) peut déterminer a quel instant dans un
cycle cardiaque on a l'inspiration et I'expiration.

Il serait intéressant aussi d’étudier laataon de la PAPS estimé durant plusieurs cycles
cardiaques et comprendre son évolution puisqueadation est liée a la valve pulmonaire
d’une part et a I'inspiration et I'expiration d’'uaeitre part (fig.6.3).

expiration inspiration

Fig.6.2. Schéma de la position des feuillets Vaivess pulmonaires pendant I'expiration (& gauete)
l'inspiration (a droite).
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Notre contribution donc, sera aussi d’étudliefluence qui peut avoir une cardiopathie
sur la variation de la fréquence cardiaque, le splideuxiéme bruit cardiague B2 et la PAPS
estimée sur des signaux cardiaque qui représebdetivité mécanique du cceur (signaux
PCQG) et pas sur des signaux cardiaque qui repergdigctivité électrique du coeur (signaux
ECG).

6.3 Principe de la méthode

Dans une premiere phase on s’intéresseratadé de la variation de la fréquence
cardiaque pendant une durée qui comporte plus@utes cardiaques et la relation de cette
variation avec le changement du split du deuxiémé bardiaque B2 et le changement de la
PAPS estimée.

Il est donc important d’isoler les bruits B2 chaque signal PCG étudié en utilisant
I'algorithme de séparation basée sur la segmentdticsignal PCG [15], [16].

La localisation des instants de débuts etfide de chaque bruit B2 nous permet
d’apprécier la durée du cycle cardiaque, A paes tEsultats obtenu, on peut ainsi calculer la
durée moyenne du cycle cardiaque (sur plusieurtesycardiaques), ensuite la fréquence
cardiaque qui est représenté en battements patar(iopm). (B2 est pris comme repére dans
tous ces calculs).

En suite on procédera au calcul du splileuxiéme bruit cardiaque B2 par I'application
de l'algorithme élaboré dans le chapitre 4. La PAfeEa estimée a partir des parametres
spectraux du bruit B2 (chapitre 5).

Les signaux PCG utilisé sont des signauwaouavoir au moins 35 cycles cardiaques; le
calcul du split et I'estimation de la PAPS serdifgéaués pour chaque bruit B2 du signal (fig.
6.4). L'algorithme suivant décrit les différentdages de notre analyse.
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6.4 Algorithme

L’organigramme suivant décrit les différentgapes de I'algorithme utilisé.

Algorithm for the detection of heart sounds
1

/Beart sounds 823\

Detection of Hilbert enviope Detection of energy envelope

1 I
|Fixing the threshold\ |Fixing the threshold|

I [

Detection of the beginnings and ends Detection of the beginnings

of the two internal components and ends of S2
l 1
A2 and P2 location Heart rate
| | (benchmark S2)

Calculation of S2 split '
spectral parameters T
'
Estimation of PAPS

Fig.6.3. Algorithme pour le calcule de la fréquenaediaque (référence B2), le split dibuit et
I'estimation de [EPAPS.
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Fig.6.4. Principe de I'algorithme utilisé pour l&lecul de la fréquence cardiaque, le split Borait et

I'estimation de la PAPS (repére B2 du signal PCQ.DR
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6.5 Résultats et discussion

Les valvulopathies sont des maladies degesatardiaques : valve mitrale ou valve
aortique principalement, méme si les autres valvasliaques peuvent étre également
touchées.

Nous avons vu que le dédoublement physiolegigormal est caractérisé par un
élargissement de I'espace entre les deux composarfdruit cardiaque B2 a l'inspiration et
par un rétrécissement du méme espace pendantriérpi Le calcul du split (durée du
dédoublement physiologique) et de la fréquenceiaqueé s’avere important pour voir si une
valvulopathies influe sur leurs variations ainseda variation de la PAPS estimée.

Notre algorithme sera appliqué sur deuxaignPCG qui présentent une atteinte mitrale
(MR et MS), trois signaux PCG qui touchent la vahegtique (AS5, AS6 et AS7) et un signal
qui présente une sténose pulmonaire (PS).

Quand le flux de sang est ralenti, le ceesir alors obligé de travailler plus pour
fonctionner normalement. Ces dysfonctionnementsaem@nt une dilatation et une fatigue du
coeur ; essoufflements et risques d'cedemes des meniférieurs, malaises avec parfois
perte de connaissance, palpitations, pousseesifligace cardiaque.

Les valvulopathies sont souvent asymptornatg et ne se révelent que lors d'une
complication brutale.

Il arrive souvent que la maladie soit silense, et que le patient ne se rende pas
forcément compte des signes d’une valvulopathile@epeut donc évoluer jusqu’a ce que
les symptdmes, en général révélateurs d’'une adtplos grave, surviennent.

Cependant certains signes peuvent indigonervalvulopathie : essoufflement a I'effort
et/ou au repos, palpitationsetc. [17].

L’auscultation médicale permet de décelexi$tence d'un souffle au cceur ou d'un
rythme cardiaque irrégulier (le calcule de la frégee cardiaque) qui peuvent étre des signes
de valvulopathie. Celle-ci sera confirmée par lewa du split et I'estimation de la PAPS,
qui permet également de mesurer I'impact de lautapathie [18].

Les figures suivantes présentent I'applicatite I'algorithme élaboré pour le calcul du

rythme cardiaque, I'intervalle temporel entre lesnposantes interne du 2 e bruit cardiaque et
les résultats de la PAPS estimés pour chaqueB2uite chaque signal PCG cité ci dessus.
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Mumber of second heart sound

Fig. 6. 5. Variation de la durée d'un cycle cardieada durée du split du second bruit cardiaque et
valeur de la PAPS estimée on fonction du nombreB@estudiés du signal PCG (MR).
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Fig. 6. 6. Variation de la durée d'un cycle cardiaque, la durée du split du second bruit cardiaque et la
valeur de la PAPS estimée on fonction du nombre des B2 étudiés du signal PCG (MS).
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Fig. 6. 7. Variation de la durée d'un cycle cardieada durée du split du second bruit cardiaque et
valeur de la PAPS estimée on fonction du nombreB@estudiés du signal PCG (AS5).
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Fig. 6. 8. Variation de la durée d'un cycle cardiada durée du split du second bruit cardiaque et
valeur de la PAPS estimée on fonction du nombreB@estudiés du signal PCG (AS6).
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Fig. 6. 9. Variation de la durée d'un cycle cardieda durée du split du second bruit cardiaque et
valeur de la PAPS estimée on fonction du nombreB@estudiés du signal PCG (AS7).
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10. Variation de la durée d'un cycle cagdig, la durée du split du second bruit cardiaqle et

valeur de la PAPS estimée on fonction du nombreB@estudiés du signal PCG (PS).
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Fig. 6. 11. Résumé des variations de la durée dyule cardiaque (a), la durée du split du second
bruit cardiaque (b) et la valeur de la PAPS estitogen fonction du nombre des B2 étudiés des
signaux PCG (MR, MS, AS5, AS6, AS7 et PS).
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Fig. 6. 12. Variabilité de la fréquence cardiagas signaux PCG (MR, MS, AS5, AS6, AS7 et PS).

L’application de I'algorithme élaboré sus ldifférents signaux PCG est trés révélatrice ;
la variabilité du rythme cardiaque et la durée plit du bruit cardiaque B2 ainsi que la valeur
de la PAPS estimée sont on harmonie. Les figufseas, 6.7, 6.8, 6.9 et 6.10 montrent que
si on a une augmentation de la durée du cycle agudi on a en parallele une augmentation
du split B2 et méme de la valeur de la PAPS estietde contraire est vérifié (dans le cas
d’'une diminution).

Les mesures présentées dans notre étudentett relief le changement du cycle
cardiaque pendant l'inspiration et I'expiration.t@evariation change d’'un signal a un autre.
Une inspiration ou une expiration peut comporte3de 5cycles cardiaques dans une durée
qui change.

Le signal PCG « AS5 » et « AS7 » (fig. 6. &1 montre tres bien la variation dans la
durée de I'inspiration et I'expiration.

Si la durée d’'un cycle cardiaque change dusggnal PCG lui-méme elle change aussi
d'un signal PCG a un autre ; le signal PCG « P#ig. 6.11. a) présente la plus grande
variation qui peut aller de 0.9s jusqu'a 1.3s didmal PCG « AS5 » présente la plus petite
variation de 0.7s a 0.8s.

A partir des résultats obtenus dans legdig(fig. 6.5 a 6.10), on présente la variation du
split par rapport au cycle cardiaque (fig.6. 11.18 but est de voir le changement du split
pendant plusieurs cycles cardiaques et les changerde split lié aux variations du la durée
du cycle cardiaque qui est liée elle aussi a limragn et 'expiration.

La remarque pertinente que lI'on peut faicgest que les signaux PCG avec les plus
grandes variations (MS (de 50 a 80ms) et AS5 (d@& 2@ms)) ne présentent pas les plus
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grands « split », le signal PCG MR illustre cetteservation avec une variation de 100 a
120ms. Les signaux PCG « AS6 » et « AS7 » présamdetres petite variation le long des
cycles cardiaques (fig. 6. 11. b).

Par rapport au changement de la fréquernrckacaie le changement du split est similaire,
puisque la durée de cet intervalle augmente lemterpendant l'inspiration et diminue
rapidement lors de I'expiration, se ci est obselev@our tous les signaux PCG étudier.

L’étude de la variation du split de B2 estmoyen de diagnostique. Le dédoublement
pathologique du deuxiéme bruit peut se produirapiparait lorsque la fermeture des deux
valves a lieu avec plus de 30ms d'écart au coutsxjaration. Le dédoublement du bruit B2
peut alors s'entendre lors de linspiration et ‘@&plration; il sera souvent accentué a
l'inspiration. Parmi les causes impliquées dangriaduction du dédoublement large du
deuxieme bruit, les deux plus importantes sont lec ke branche droit et la sténose
pulmonaire. Dans le cas du bloc de branche dtgitaiun retard de I'activation électrique qui
déclenche la contraction du ventricule droit. Daes circonstances, le ventricule droit se
contracte plus tard que d'habitude, ce qui entraimeretard de fermeture de la valve
pulmonaire. L'obstruction de la valve pulmonaire gi@énose pulmonaire peut également
causer un retard de fermeture, d'ou un dédoublelag® de B2.

La valeur du split B2, s'il est considérémue variable le long d’'une activité cardiaque
normale peut devenir relativement constant pour das pathologiques tels que le
rétrécissement pulmonaire (PS : pulmonary sten¢f&is .10).

L’estimation de PAPS pour les signaux PQgliér est déterminante, puisqu’on observe
une variation de cette derniére le long des cyalesignal PCG, elle augmente est diminue on
fonction du temps. L'ensemble des signaux PCG ptése une variation similaire (une
différence de pression inferieur a 20 mmHg) (fig.1&. c), le signal PCG AS6 (fig. 6. 8)
présente la variation la plus grande de 70 a 87 gnmH

Une hypertension artérielle pulmonaire  agloterme (chronique) explique une
insuffisance cardiaque droite, un cedeme pulmorairaanifestations de poumon cardiague
[19].

La respiration est due a une activité réflesur laquelle on peut cependant agir
contrairement aux autres réflexes de l'activité gathiqgue. A linspiration, le rythme
cardiaque s’accélere alors qu’il diminue a I'expoa, ce qui aboutit a la variabilité de la
frequence cardiaque : variabilité physiologique Kdatervalle entre deux battements
cardiaques (fig. 6. 12).
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6.6. Etude de la variation du rythme cardiaque (HRV ) dans le cas d’'une
arythmie

6.6.1. Introduction

Le trouble du rythme cardiaque est génératernié au signal ECG puisqu’il présente
I'activité électrique du cceur [20]. Dans un ccewtlanique, les impulsions électriques qui
contrblent les battements du cceur se produisefdgibe désordonnée ou ne passent pas par
les circuits électriques habituels. Par contradea PCG est étudié généralement si on a une
pathologie lié aux valves cardiaque, et raremensda diagnostique d’'une arythmie dans le
milieu hospitalier (dans le cas d’'une palpitatiom fythme cardiague accéléré = un souffle
cardiaque, audible a I'aide d’un stéthoscope).

Dans les environnements a ressources ligités chaines d'approvisionnement pour les
consommables, les réparations et |'étalonnage mleerails de diagnostic sont généralement
pauvres. Pour remédier a ce problemeChen et al [21] propose l'utilisation de matériel
largement disponible avec une solide chaine d'appomnement: un téléphone portable avec
un kit mains-libres. En particulier, l'utilisatiodlu canal audio a déterminer la fréquence
cardiaque et la variabilité de la fréquence camkagfin de fournir un systéme de premier
niveau dépistage de d’arythmie.

L'utilisation du signal PCG prend une vermportante dans une telle analyse, ainsi
I'étude réalisée par Richard et al [22]. Montre dmeliscrimination ECG d'une tachycardie
ventriculaire ou une tachycardie supra ventricaladst a la fois importante et souvent
difficile. Le signal PCG qui reflete des changetsehémodynamiques donne des bons
résultats.

Le but de cette deuxiéme partie de notréyaaat d’étudier le comportement d’un signal
PCG qui présente une arythmie cardiaque (extrasystmtriculaire).

6.6.2 Etude de la (HRV) pour un signal PCG avec une arythmie.

Les arythmies sont classées selon le liewel@s prennent naissance, l'oreillette ou le
ventricule, et selon l'effet qu’elles produisentitsl’accélération ou le ralentissement des
battements du cceur. Lexhycardiescorrespondent a une augmentation du rythme
cardiaque, lebradycardies & une diminution [23].

a) Tachycardies:

Il'y a tachycardie lorsque le coeur bat ayimme supérieur a 100 pulsations a la minute.
Certaines tachycardies surviennent aux oreilleties. formes les plus courantes sont les
suivantes : Fibrillation auriculaire ; Flutter amraire ; Tachycardie supra ventriculaire ;
Tachycardie sinusale et Extrasystole auriculair&au®es tachycardies surviennent dans
les ventricules, c’est-a-dire dans les cavitésriefées du cceur : Tachycardie ventriculaire ;
Fibrillation ventriculaire ; Syndrome du QT lon&xtrasystole ventriculaire.
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b) Bradycardies:

Il'y a bradycardie lorsque le cceur bat anmale 60 battements par minute. Un rythme
cardiaque plus lent que la normale ne met pas s@cement la vie en danger. Les formes
suivantes sont les plus courantes: Dysfonctionnéntel nceud sino-auriculaire ; Bloc
auriculo-ventriculaire.

L'extrasystole représente l'arythmie la ghégjuente, elle peut se rencontrer a tous les
ages de la vie, et méme au stade foetal. Sa frégumgmente avec I'age. Les extrasystoles
peuvent provenir de n'importe quelle zone myocamelig-eur détection peut se faire des
l'auscultation ou la prise du pouls mais I'élecd@rdimgramme est nécessaire pour préciser son
sieége [24].

Le terme d'extrasystole est utilisé poutimiggier une contraction cardiaque prématurée
(premature ventricular contraction (PVJC)Celle-ci est due a une activation électrique
ectopique naissant d'un territoire myocardiqueddgfiit du nceud sinusal.

Le diagnostic d'extrasystole ventriculaiESY) repose sur les deux €léments suivants :
pour le signal ECG : l'existence d'un complexe Qit8maturé et élargi (plus de 0,12
seconde), difféerent des complexes QRS de baskseiliae d'onde P prématurée avant le
complexe QRYfig.6.13) L'extrasystole est parfois suivie par une courtaspa le repos
compensateur. Ce dernier a pour conséquence unlissage cardiaque amélioré. La
contraction suivante est donc plus efficace, plodef Par contre dans le signal PCG
I'extrasystole ventriculaire présente une accemoatu premier bruit coincidant avec la
systole auriculaire d'origine sinusale (fig.6.15]

ECG Ventricular Extrasystole
EE T 5 R 1
o R (S (S Y EECE SR
S5 B R i b el 2 i, .
f \
Extrasystole Pause

Fig.6. 13. Signal ECG avec une extrasystole vangire.

Si une extrasystole ventriculaire survigapten avance, elle arrive alors que cette cavité
est peu remplie : la contraction résultante n'ada&ncas qu'une efficacité réduite, voire nulle
sur le débit cardiaque : elle peut donc étre \asgur I'électrocardiogramme qui visualise le
fonctionnement électrique du coeur, mais par coirvésible directement sur les courbes de
pression, ou, de maniére plus simple, a la palpatiopouls [26].
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6.7 Algorithme

L'extrasystole ventriculaire présente une accentuation du bruit cardiaque B1 [25]. Pour
une bonne détection des pics de I'enveloppe d’énergie il suffit de choisir le bruit cardiaque B1
comme repére pour le calcule de la durée des cycles cardiaques. L'algorithme utilisée pour le
calcule de la variabilité du rythme cardiaque se présente comme suite :

Algorithm for the detection of heart sounds

1
Beart sounds Sﬂ
|

‘Detection of energy envelope ‘
I
|Fixing the threshold]
1

Detection of the beginnings

and ends of S1
1

Heart rate
(benchmark S1)
1

Fig.6. 14. Algorithme pour le calcul de la fréquence cardiaque (référence B1).

Apres application de I'algorithme élaboré, les résultats de calcule de la variabilité de la
fréquence cardiaque sur le signal PCG avec une extrasystole ventriculaire se présente comme
suit :
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Fig.6. 15. Variabilité de la fréquence cardiaquesidmal PCG présentant une extrasystole
ventriculaire : a) PCG avec une extrasystole veulgire ; b) Apparition de I'extrasystole
ventriculaire ; b) enveloppe de I'énergie de Shanng nombre de battement par minute.
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6.8 Résultats et discussion

Lorsque les extrasystoles ventriculairesvisanent alors que le coceur est malade, les
meédecins craignent la survenue d'une mort subitecdurs d’'une angine de poitrine, les
extrasystoles ventriculaires sont banales mais edbiv étre analysées par
I'électrocardiogramme d'effort et I'holter réalishgant 24 heures, ou par utilisation du signal
PCG. Quand Les extrasystoles ventriculaires sumeieh au cours d'une insuffisance
cardiaque et elles sont fréquentes elles témoigyaméralement d’'une maladie évoluée [26],
etquand c’est au cours d’'une hypertrophie du codles EEmoignent du degré de gravité de
la maladie du cceur.

La fig.6.15.d montre que le signal PCG auee extrasystole présente une variation
importante de la fréquence cardiaque de 55 a 190. Brar rapport aux signaux PCG étudiés
préecédemment (fig.6.12), I'extrasystole ventricidane montre pas une cohérence dans cette
variation, les 20 premiers cycles présentent deati@ns qui diminuent de 150 a 90 BPM,
contrairement aux cycles qui suit qui varient dear@15 BPM. Par contre une variation
brusque présente I'extrasystole.

L’algorithme élaboré pour le calcul de laiggon du rythme cardiaque qui peut étre
utilisé pour I'observation des changements du rgtloardiaque et peut donner des résultats
satisfaisants.

6.9 Conclusion

L’étude de la variabilité de la fréquencedéaque, le split de B2 et la pression artérielle
pulmonaire parait étre un indicateur pratique geutiagnostic, le pronostic et le traitement
de certaines pathologies cardiaques.

L’algorithme développé permet ainsi I'obsgion du rythme cardiaque (en cas de
trouble). L'un des symptdmes des valvulopathieslestpalpitations (un rythme cardiaque
accéléré) qui se manifeste parfois par aucun sympt&eul un souffle cardiaque, audible a
I'aide d’'un stéthoscope, témoigne de sa présence.

Le rythme cardiaque peut avoir une variaticgs significative lors d’'un trouble de
l'activité électrique du cceur (cas d'une arythmper rapport a un trouble de l'activité
meécanique du cceur (cas d’'une valvulopathie).

La valeur du split B2, s'’il est considémrone variable le long d’'une activité cardiaque
normale peut devenir relativement constant poutat®s cas pathologiques. La durée du
split B2 augmente pendant l'inspiration et dimitares de I'expiration.

L’algorithme élaboré permet ainsi un suigild pression artérielle pulmonaire systolique,
il présente un moyen de diagnostic efficace desfestations cliniques et des complications
des valvulopathies. Il permet de discerner lesraugations de pression qui entrainent des
dilatations et des hypertrophie de l'oreillette deidont la conséquence a long terme est la
survenue d'arythmie atriale sous forme de fibrdlaatriale.
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Conclusion

L *auscultation cardiaque ou linterprétation desitisricardiaques par un médecin est

largement utilisée comme une méthode de dépistage pes maladies cardiaques.

Cependant, a I'exception des cardiologues expéess, compétences d’auscultation des

médecins sont limitées, notre travail de rechem$tecensé présenter un systéme qui peut
augmenter les possibilités d’aide lors d’une audatioh d’'un médecin.

Les battements cardiaques du signal Phodiocgamme (PCG) sont caractérisés par
des transitions temporelles brusques entrainama derte une variation de la fréquence, en
fonction du temps, selon les singularités propressignal PCG (signal non-stationnaire).
Ainsi si le contenu fréquentiel du signal PCG p&tné aisément obtenu par la technique de la
transformée rapide de Fourier (FFT); la localmatitemporelle des composantes
fréquentielles internes des bruits cardiaques astpntre impossible a connaitre a l'aide de
cette méme méthode (FFT).

Ce probleme peut étre résolu par 'utilma et I'application par une méthode d’analyse
temps-fréquence trés récente et qui a montré sadgraptitude a résoudre de telles
problemes ; la méthode de la transformée dondslettes ondelettes possedent des
propriétés spatio-fréquentielles qui en font undidat sérieux et une alternative aux autres
meéthodes de traitement du signal. Le succés deslaites, en traitement de signal,
s’explique en partie par le fait gu’elles permettdimbtenir une analyse de Fourier locale a
toutes les échelles.

L’analyse spectro-temporelle du signal iizardiogramme (PCG) par la transformée
continue d'ondelette (TOC) nous a permis donc deetner la localisation temporelle et
I'étendue fréquentielle non seulement des bruitdiagues principaux (B1 et B2) du signal
(PCG) mais aussi celles de leurs composantes egdMlet T1, A2 et P2) sur un ensemble
de signaux PCG caractérisant des cas normaux (sajes) mais également des cas
pathologiques.

Il a été démontré, sur la base des résuitatenus que les valvulopathies impliquent des
changements de durée, d’amplitude, de contenu dréml et parfois de localisation des
composantes internes dans les bruits cardiaqueexeanple une sténose mitrale présente un
bruit tricuspidien rarement audible, par contre tgpertension artérielle pulmonaire sévere
accentue le bruit lié a la composante T1. Une s&@aortique congénitale ou une insuffisance
aortique séevere impligue une modification considiergur la morphologie du bruit cardiaque
B2 puisque la composante pulmonaire P2 va prédadmmposante aortique A2 (cas normal
A2 avant P2).

Les résultats trouvés montrent d'excelkemperformances de I'algorithme proposé pour
extraire les différentes composantes des deuxsbatitcalculer l'intervalle de temps entre
eux. Les résultats obtenus sur le changement édunsphtrent qu’un dédoublement large est
fixe peut indiquer la sévérité de la maladie (exemmédoublement de B2 dans le cas ASD
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ou PS). Une insuffisance mitrale qui implique utéese de l'artere pulmonaire rend le bruit
de la composante pulmonaire inaudible (dédoublersemé du bruit cardiague B2 (absence
du split)).

L’application de Il'algorithme élaboré dalisstimation de I'hypertension artérielle
pulmonaire donne généralement de bons résultatscomparant ces résultats trouvés avec
ceux présents dans la littérature. Les résultatsette étude comparative entre les différents
signaux PCG qui cause I'hypertension artériellemfmraire démontrent clairement que la
sténose mitrale est la pathologie entrainant ypgitensions artérielles pulmonaires les plus
séveres. L’hypertension pulmonaire artérielle, afgpaussi des changements dans le contenu
fréquentiel de la composante pulmonaire et pastwsjsur la durée du split.

L’étude de la variabilité de la pressioréadile pulmonaire systolique, de la fréquence
cardiaque et du changement de split du second bautiaque, au cours de différentes
pathologies cardiaques présentées dans le dermaitie permet une surveillance de la
pression artérielle pulmonaire systolique, cettedétprésente un moyen de diagnostic
efficace des manifestations cliniques et des carafitins des valvulopathies. Elle permet
aussi une observation du rythme cardiaque (eneasdble). Un rythme cardiaqu®p lent
ou trop rapide risque d'entraineioag termeune insuffisance cardiaque.

L’élaboration de ce travail avait comme oljjede présenter un outil d’aide a la décision,
au diagnostic et de détection des différentes nedadardiaques. Nous pouvons dire que
I'application de notre algorithme dans I'analyse dgjnaux PCG est susceptible de fournir un
large éventail d’'information sur les bruits cardiaeg et leurs composantes internes qui peut
s’averer, pour les cliniciens, comme étant uneepiatme de décision non négligeable dans
I'établissement de leur diagnostique médical.

Comme perspectives a ce travail on peut suggeérer :

-D’intégrer plus de pathologies dans notre anagtsé'utiliser les souffles cardiaque plus le
changement du split pour la détermination de l@stvdes différentes pathologies.

-D'utiliser nos paramétre d’'analyse des signaux R&ametre d’estimation de la HTAP)
pour une éventuelle classification a partir deaaitx PCG étudies.

-De chercher a obtenir des signaux phonocardiogeien synchronisé avec des signaux
électrocardiogramme pour pouvoir observer les gearents qui rapporte les valvulopathies
sur un signal électrocardiogramme.

- De réaliser un systeme qui permet a augmentecdpacités d’auscultation d’'un médecin.
Un systeme de contréle autonome dans les paysicees aux médecins et limité.

La détection des différents bruits produits lpacceur, tout en éliminant ou en ignorant les
sons causés par d'autres facteurs (mouvement dentpate la parole, etc.) La plupart des
médecins et d'autres travailleurs de la santé ne s en mesure de distinguer les bruits
normaux de celles indiquant la maladie. Notre difjeera de fournir & la fois des conseils de
diagnostic et une aide a la formation. Notre systaora le potentiel pour une utilisation dans
les pays en développement en raison de la simplieitftonctionnement et de son faible co(t.
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Des travaux antérieurs ont mis l'accent &% ghonocardiogrammes de courte durée (en
général 1a 3 cycles) prélevés sur un seul site lGEmament sur la poitrine), et souvent acquis
dans le cadre soigneusement controlées, conditiomsliniques.
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Annexe.1
1.1. Signaux PCG étudies

Les signaux PCG étudies proviennentlideses de données existant sur internet [the
Ears on Auscultation Program and Data-basew.corsonics.confD.L. Roy, MD; B. Holt)],
qui contiennent des signaux PCG normaux et patiupleg.

Le tableau ci-dessous donne des indicatsur les signaux PCG étudiés.

Numéro Signaux PCG utilisés Abréviation Fréquence

d’échantillonnage (Hz)

1 Normal N 8012

2 Innocent murmur IM 8012

3 Coarctation of the aorta co 8012

4 Ejection click EC 11025

5 Open snap (0N 11025

6 Atrial galop AG 11025

7 Summation Gallop SG 8000

] Ventricular Gallop S3 VG 11025

9 Drum rumble DR 11025

10 Tricuspid Regurgitation TR 11025

Late sytolic LS 11025

Panasystolic PAS 11025

Systolic split SS 11025

SplitS1S2 SplitS1S2 11025

SplitS2 SplitS2 11025

SplitS1 SplitS1 11025

Pulmonary stenosis PS, PS1 8012

Atriel septal defect ASD 8012

Atriel septal defect ASD1 11025

Aortic Regurgitation AR 8000

Aortic insufficiency Al 8012

Aortic stenosis AS 22050

Aortic stenosis AS2 22050

Aortic stenosis AS3 8012

Mitral stenosis MS 8012

Mitral stenosis MS1 11025

Mitral stenosis MS2 11025

Mitral stenosis MS3 11025

Mitral Regurgitation MR 11025

Mitral Regurgitation MR1 11025

Mitral Regurgitation MR2 11025

Mitral Regurgitation MR3 11025

Mitral Regurgitation MR4 11025

Mitral Regurgitation MR5 11025

Mitral Regurgitation MR6 11025

Mitral Regurgitation MR7 11025

Les figures suivantes présentent les sigRlG étudiés :
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Annexe.2

2.1. Notations

X(t) Signal a temps continu.

X Complexe conjugué de .

<x,y> Produit scalaire : dan§(R).
p.(t) La puissance instantanée du signal.
P.(f) Ladensité spectrale de puissance.

Ex L’énergie totale du signal.
1) La distribution de Dirac.
he ¢ La fonction de fenétrage centred.en

S,(t, f) Lafonction Spectrogramme.
h:qo(u) Lafamille de fonctions appelée famille d'eteites.
|T,(t,a)|? La fonction Scalogramme.

A(t) L’enveloppe de Hilbert.
PAP La pression artérielle pulmonaire.
PAPS La pression artérielle pulmonaire digate.

HTAP L'hypertension artérielle pulmonaire.
PAPmM La pression artérielle pulmonaire moyenn
RSA L’arythmie sinusale respiratoire.

HRV La variabilité de la fréquence cardiaqu

2.2. Ensembles et Espace :

R Nombre réels
L%R) Signaux d'énergie fini.

2.3. Les transformées :

X(f) Transformée de Fourier de x(t).

E.(t,f) Transformation de Fourier a court terme de x(t)&T}

T.(t,a) Les coefficients d’ondelettes qui caractéridertoefficient de la décomposition du
signalx(t) dans cette base (TOC).

W, (t, w) La distribution de Wigner-Ville (DWV).

H[x(t)] Latransformée de Hilbert de x(t).

FFT La transformée de Fourier rapide.
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Annexe.3
3.1. Espace de Hilbert

Le concept mathématiquespace de Hilbert nommé d'aprés David Hilbert,
généralise celui d'espace euclidien en autorissspdce vectoriel a étre de dimension infinie.
L'un des domaines d'application est la mécaniqaatigue.

I. Produit scalaire.

1. Cas réel.

SoitH un espace vectoriel réel. On appelle produit seakirH une application qui a tout
couple de vecteur§, y) associe un nombre réel, généralement figtg) tel que pour tous
X,YEH.

a) (x,y)=(y,x) (symétrie)

b) (Ax +ux',y)=A{x,y) +u(x’,y) poura, u € R (linéarité en x)
c) (x,x) = 0 (positivité)

d) (x,x) =0& x = 0 (positivité stricte).

On notera que le produit scalaire est aussialinédans la seconde variable, il est
« bilinéaire symétrique ». On dit aussi (propriegtéu’il est défini positif.

-Exemples :

a) OnprentH =R", et(x,y)=Y", x;Vyi (espace euclidien).
b) On prencH = L? (1) ouyu est une mesure, &f, g) = [ fgdu.

On note parfois le produit scalakey (en géométrie euclidienne), ou augdiy) (notation
des physiciens).

-Inégalité de Cauchy-Schwarz :
Soientx,y€ H, x# 0, le trinbme eM € R
QA) = (Ax +y, Ax + y) = A2(x,x) +2A{x,¥) + (¥, ¥)
Est toujours positif, de sorte que son discrimiresttnégatif. Cela s’écrit
(x,y)° < (x, yX,)
Ou encore en posahk I= \/(x, x)

1, v <IxITyl

Pourx = 0, I'inégalité est triviale.
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Peut —il y avoir égalité ? Cela signifie que lecdiminant est nul, donc que le trinbme a une
racine double Ay, soit QQ@p)=0. Cela entraine qug = Ap x: les deux vecteurs sont
colinéaires

-Norme, inégalité de Minkowski, distance :
L’applicationx—I x| est une norme, c'est-a-dire :

a) Ix+yl<Ixl+ Iyl (inégalité triangulaire)
b) I AxI=IA11x1 (homogénéité)
c) Ixl=0&x=0

Seule la propriété a) mérite une démonstratiosuffit de montrer I'inégalité :
| x+yl2 < (I x 1+ 1y D)2

En développant et en réduisant, on obtiefst, ) < 2 x I 1 y I qui vient justement de
Cauchy-Schwarz. L'inégalité triangulaire s’appéileégalité de Minkowski.

» La fonctiond(x,y)=1 x — yl est une distance shirqui est donc un espace
meétrique (cf. topologie). Il y a donc des boulesartes, des boules fermées,
des ensembles ouvert, etc..

* Une suitex, converge vers si la distancé x,- x | tend vers 0.

* Une suitex, est une suite de Cauchyla distancé x,— X, | tend vers 0 quand
n etmtendent vers l'infini.

e Un espace métrique est commetes suites de Cauchy sont convergentes.

. Définition.

Un espace de Hilbert réel est espace vectoriel réel muni d’un produit soa)ait
complet pour la norme x | = \/(x, x).

2. Cas complexe.

Soit maintenant un espace vectoriel complexe. On appelle prodaiage suH une
application qui a tout couple de vectewsy )associe un nombre complexe, généralement
noté(x, y) tel que pour tous,y € H.

a) (x,y) =(y,x) (symétrie hermitienne)

b) (Ax, ux', y)=A{x, y)+u(x',y) pour A,u €C (linéarité en x)
C) (x,x)€ R* (positivité)

d) (x,x) = 0& x =0 (positivité sticte)

On notera que le produit scalaire n'est |ia&aire dans la seconde variable, il est antiiieéa
eny. On dit que I'on a affaire a une formgesquilinéaire hermitieni@éfinie positive.
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-Exemples :

a) On prendH =Cn, et (x,y) =1, xi Yyt (espace hermitien).
b) Onprend A= L?c(u) ou pu est une mesure, et {f, g) = [ fgdu.

Si I'on pose[x, y] =Re(x,y), on obtient manifestement un produit scalaire séglH. On

constate de plus qué,x) = [x,x], de sorte quel x I=4/(x,x) satisfait I'inégalité de
Minkowski. Il y a mieux, on a selon Cauchy-Schwarz

|[Re(x, )| =[x, y]l < IxIlyl

En remplacank parwx ouw =(y, x) on trouve

1, )12 = (y, x)(x, ¥) = Relwx, y) < lwxl Iyl = [(y, x)| IxI Iyl = IxI? Iyl?

Soit I'inégalité de Cauchy-Schwarz du cas complexe

1, y)| < IXI Iyl

Six # 0, l'inégalité n’a lieu que si = 1o wx, c’est-a-dire sk ety sontC -colinéaires (au lieu
de R-colinéaires).

Enfin x — llxll est une C- norme, car 'homogénéité est relative a C: Il Axll = |y| ll.xll pour
tout1 € C.

1. Définition :

Un espace de Hilbert compleresst un espace vectoriel complexe muni d’un produit
scalaire hermitien, et complet pour la norixie= /(x, x).

On notera qu’il revient au méme de dire qu’il esthplet au sens réel (i.e. pour le produit
scalaire[x, y] =R€x, y)).

IV. Orthogonalité:

Deux vecteurs ety sont orthogonaux si leur produit scalaire est lhukvient au méme
de dire gu’ils satisfont au théoremeRghagore

(x,y) = 0& Ix+yl? = IxI? Hyl?

L’ensemble des vecteurs orthogonaux a un uegtéonné est un sous-espace vectoriel
fermédeH. SiE est sous-espace vectorielldel’ensemble dE .
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-Projection orthogonale
1- Lemme de la médiane ou du parallélogramme :
pour tous vecteurg, ye€ H,on a

Ix+yl? + Ix-y2 = 2(IxI? + Iyl?)
Démonstration : Trivial.

2-Théoreme de la projection orthogonale : soitF un sous-espace vectoriel fermé
deH. Six € H, il existe un vecteur uniquee F qui réalise la distance aeaF.

d(x, F)= Inf {llx — zIl/ z € F} = Ix-yl

Ce vecteuly est aussi l'unique point de tel quex-y soit orthogonal &. On I'appelle la
projection orthogonale desurF.

-La décomposition
X=y+(x-y)
OuyE F etx-ye F- est donc unique.
-L’opérateur de projection orthogonade-> y= prg(x) est linéaire continu. On a

X =pre(x) + pred (x), et Ix1? =1 pre (x) 12
Et par suite
H=F®F

-l résulte de tout cela qu’un sous-espace vedt®iest partout dense (i2.= H) si et

. 7 N . 1 1
seulement si on orthogonEIL se réduit 0}, et que le biorthogond™ = d’'un sous-espace
vectoriel F est exactement I'adhérencelde

-Systémes orthonormés : Un vecteur est norm& sa norméxl =1. Un systéme de
vecteurgei}ie, est orthonormé sil'on a

(ei,ej) =0;; symbole de Kronecker

Un systéme orthonormé est toujours algébriquenitenmt. |

Si x est une combinaison linéaire (finie) des,soitx = };.; 4 & (J partie finie de 1), on
récupeéere les coefficient grace aux relation dearseval

A={(xe)

-Rappelons qu’un espace métrique est séparibleossede un sous-ensemble dénombrable
partout dense. Tous les espaces de Hilbert usnieiséparables.
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Dans le cas d'un espace de Hilbert, il faut etuffis qu’il posséde un systéme total
dénombrable. Un systeme est total si le sous-esateriel engendré est partout dense.

3-Proposition : Dans un espace de Hilbert séparable, tout systamenormé est au plus
dénombrable.

4-Théoréme (procédé de Schmidt) : Soit {x,,} une suite danbl. Il existe une suite
orthonorméefe; }x>1 qui engendre algébriquement le méme sous-espaderieéaue la
suite{x,, }. Noter que si la suife,,} est totale, la suitge, } I'est aussi.

Exemple : En appliquant le procédé de Schmidt a la suitenti@somes<” sur[—1,1] est a
l'espacel?([—1,1], dx), on trouve les polyndmes de Legendta.changeant d’espaté, on
trouve les polyndmes de Tchebitchedtc..

5-Théoreme : Soit {ei}i€, un systtme orthonormé. Pour tagtH, posons x =(x,e;). On
a I'inégalité de Bessel :

2 _ 2 —
IxI= = Ziel |45, etix —Zixl- €;

Réciproquement, pour que lef@ment un systeme total, il faut et il suffit glieégalité de
Bessel soit une égalité pour toxie H.
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Annexe.4
4.1. Les fenétres

Généralement le découpage du signal dadereine temporel équivaut a multiplier le
signal par une fonction rectangulaire, ce qui éguiva une convolution dans le domaine
fréquentiel entre le spectre du signal analysélkt de la fenétre. Dans la majorité des cas la
fenétre rectangulaire s’avere trop brutale. Enteffi@ été démontré que toute variation rapide
dans le domaine temporel correspond a des haéigseinces dans le domaine fréquentiel qui
se traduit par des ondulations sur le spectre.sAdarlui préfere d’autres fenétres plus douces.
Parmi les fenétres |ES plus utilisées on trouve :

Rectangulaire : w(n) = {1 poug(;il:ufslv -1
2n/(N =1 pour0<n<(N-1)/2
Bartlett: wn) = {2 —2n/(N—1)pour(N—1)/2<n<N-1
0 ailleurs

0.5—0.5cos 2nn/(N — 1)) pour0 <n<N -1

Hanning: ~ w(n) = { 0 ailleurs

0.5 —0.46cos 2nn/(N —1))pour0<n <N -1

Hamming:  w(n) = { 0 ailleurs

Blackman:

0.42 — 0.5cos (2nn/(N — 1)) + 0.08cos (4rn/(N — 1)) pour0<n <N -1
0 ailleurs

w(n) = {

Ou N représente la longueur de la fenétre,um échantillon du signal.
En pratique la fenétre de Hamming, est soulzeplus utilisée, la fenétre de Hamming

permet une grande atténuation en dehors de la h@asante comparativement a la fenétre
rectangulaire d’ou son avantage.
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Annexe.5

5.1. Familles d’ondelettes

La reconstruction du signal est exacte si on utilise des bases ondelettes bi-orthogonales
qui sont une généralisation des bases d'ondelettes orthogonales. Dans ce cas, on a deux
espaces de Hilbert, pour le calcul des coefficients en ondelettes, le premier étant utilisé pour la
transformation et le second pour la reconstruction. Nous présentons ci-dessous quelques
ondelettes unidimensionnelles :

5.2. Ondelettes orthogonales
a) Ondelettes de Daubechies

Nommées d'aprés leur créatrice Ingrid Daubechiesntidettes de Daubechiesont
une famille d'ondelettes orthogonales définissant une transformée en ondelettes discrete,
caractérisées par une nombre maximal de moments dissipant pour un support donné. Pour
chaque type d'ondelette de cette classe, il existe une fonction d'échelle (appelée aussi

ondelette mere) qui génere une analyse multi résolution orthogonale (d’apres Stéphane
Mallat).

Wavelel Lincbn pai Wavslet unction psi Wavelet functicn psi Wavslet Lncion psi Wavalet function psi

Wavelel funchon psi Wizels! Lncion pe Wavalal funciion pat Wavalal funchiaon psi

b) Ondelettes de Symelets

Les symelets sont des ondelettes presque symétriques proposées par Daubechies que
modifications a la famille db. Les propriétés des deux familles d'ondelettes sont semblables.

“Wavelet funlion pai Wavalat funciica i Waveler lun ciion psi VB netisn pai Wanvalal Lindtion psi Wavelat function psi Wavslat lunetion pei

L AN T
LN VT ﬂ( D:ﬂjbr— I ;ﬁ\ﬂf

-1
a1 a2 0 o1 2 & 4 o ¢ & 8 2

)

sym2 sym3 symé4 sym5 symé sym7 sym8
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b) Ondelettes de Coiflets

Coiflets sont des ondelettes discrétes comgausingrid Daubechies, a la demande de
Ronald Coifman, ils ont des fonctions d'échellecastes moments nuls. L'ondelette est prés
symétrique, leurs fonctions d'ondelettes ont momentls sont des fonctions de mise a
I'échelle, ils sont utilisé dans de nombreusesiegipdns utilisant des opérateurs de Calderén-
Zygmund.

Waveled unclion psi Wavelsl funztion pei Wavalet funcien psi Iavalat 1A &lisn pal WAWRlE N ClIon psl
15 —
15
1 1 ! !
1 \ 0s os 08 25
o 4 0 o o ) 0
as as 05 .
1
1
01 2 8 4 a 3 o 9 4 1 15 L o in 20

coif1 coif2 coif3 coif4 coifb

5.3. Ondelettes biorthogonales

Cette famille d'ondelettes présente la péd@rde la phase linéaire, ce qui est nécessaire
pour le signal et de reconstruction d'image. Edisant deux ondelettes, I'une pour
décomposition et l'autre pour la reconstructioa place d’une.

Desomposition wavelst undtion psi Reconstruction wavelst funciion psi Decomposition wavelet function psi Recanstrustion wavelst funstion psi
f 1 .
0.8 ! :
. . ng 05
nE -
N bior1.3 -, 0 bior1.5 .
) -5 0.5 05
4 .
. 4 | 4
@ ! 2 K + q 1 z EE h ] o 3 A 4 z N [ ]
i 1 funeti ] |
EGCOF"‘DOS\ ion warvalet function ps ;{econslrucﬂon wavalet flunction psi Decomposifian wavelet fun ction psi Feconstny atich wavelst funation psi
. 15
4 1 2 1
2 ; R
: bior2.2 .. ' bior2.4 .-
o
2 o o
al b a8 I 05
9 1 2 3 4 ] 1 2 a 4 a A 4 5 g o 2 4 [ [l
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