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Résumé

Le but de cette thése est I’élaboration d’algorithmes de compression pour les signaux
cardiaques, tout en garantissant une reproduction cliniquement acceptable avec des taux
de compression aussi élevés que possible.

Les signaux ElectroCardioGramme (ECG) et PhonoCardioGramme (PCG) sont les
signaux les plus utilises pour représenter I’activité cardiaque, et par leur analyse, on
peut faire un diagnostique fiable sur I’état de santé du ceeur.

Un besoin de compression de ces signaux s’est manifesté pour permettre le stockage des
enregistrements pour de longues périodes, ainsi que leur transmission sans fil en
présence d’une limitation de ressources en puissance ou en bande passante.

Deux techniques de compression ont été elaborées, la premiere concerne le signal ECG,
et est basée sur I’utilisation de la transformée en cosinus discrete. Un étage de
quantification linéaire a zone morte est appliqué aux coefficients de la DCT permettant
par la méme de produire une redondance exploitable par le biais d’un codage sans perte
afin de réduire la taille des signaux ECG. Le codage fait appel a un codeur SPECK (Set
Partitioning Embedded bloCK) et un autre statistique. La seconde technique de
compression concerne le signal PCG; elle est basée sur I’utilisation de la transformeée en
ondelettes discréte. Les coefficients de la DWT sont codés d’une maniére efficiente en
utilisant la technique de codage progressive de type SPIHT (Set Partitioning In
Hierarchical Trees) suivie de la technique de masquage de bit qui apportera une
compression supplémentaire au flux de bits genéré par I’algorithme de SPIHT. Des
comparaisons avec d’autres méthodes de compression des signaux cardiovasculaire
récentes citées dans la littérature scientifique afférant au domaine de la compression des
données confirment la valeur de notre contribution.

Mots clés: ECG, PCG, Transformée, Ondelettes, Cosinus Discrete, Compression,
codage arithmétique, SPIHT, SPECK, masquage de bits.
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Abstract

The aim of this thesis is to develop compression algorithms for cardiovascular signals
while maintaining clinically acceptable reproduction with compression ratios as high as
possible.

The ElectroCardioGram (ECG) signals and phonocardiogram (PCG) are the most used
signals representing cardiac activity, and their analysis can reveal the state of cardiac
health.

Data compression has arisen to allow storage of PCG and ECG records for long periods
and their wireless transmission in the presence of resource limitation in power or
bandwidth.

Two compression techniques have been developed, the first concerns the ECG signal,
and is based on the use of discrete cosine transform. A dead zone linear quantization
stage is applied to the DCT coefficients to produce an exploitable redundancy through a
lossless coding to reduce the size of the ECG signals. The encoding stage can be
realized by two types of coder: an entropic coder or a SPECK (Set Partitioning
Embedded Block) coder.

The second compression technique is dedicated to PCG signals; it is based on the use of
the discrete wavelet transform. The coefficients of the DWT are coded in an efficient
manner using progressive coding technique like SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical
Trees) followed by bit masking technique that will provide additional compression to
the bit stream generated by the SPIHT algorithm.

Comparisons with other recent compression methods of cardiovascular signals
mentioned in the relevant scientific literature in the field of data compression confirm
the value of our contribution.

Keywords: ECG, PCG, transform, Wavelets, Discrete Cosine, compression, arithmetic
coding, SPIHT, SPECK, bitmask.
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Introduction Générale

De nos jours les Maladies CardioVasculaires (MCV) représentent un défi majeur que la
médecine moderne se doit de relever faute de quoi il y va de la santé et du bien-étre
d’une bonne partie, hélas chaque jour grandissant un peu plus, de la population
mondiale. C’est un probleme de santé planétaire dont les consequences sociales,
économiques et financiéres pourraient s’avérer cataclysmiques non seulement de par
son impact négatif sur la viabilité des systemes de santé de par le monde, mais
également et peut-étre surtout a cause de leur incidence négative sur la morbidité et la
mortalité qu’elles induisent.

La menace est d’une telle ampleur que I’OMS (Organisation Mondiale de la Santé) a
élaboré un programme qui s’articule autour de la prévention, la prise en charge et le
suivi des maladies cardiovasculaires (MCV) a I’échelle mondiale. Le travail que nous
proposons s’inscrit dans le cadre de cette vision globale. En effet, la détection et
I’identification des problémes cardiaques potentiels, implique I’analyse d’énormes
quantités de données issues d’appareils de surveillance cardiovasculaires. Notre objectif
est de parvenir a réduire substantiellement le colt inhérent au stockage de ces données
par I’implantation de techniques de compression adéquates.

Certes, la tdche qui consiste & mesurer et évaluer en temps réel et a long terme les
signaux cardiovasculaires est une opération colteuse mais incontournable quand il
s’agit de dépister, diagnostiquer et surveiller I’évolution des maladies
cardiovasculaires. A cet égard, les appareils de surveillance ECG
(Electrocardiogramme) et PCG (Phonocardiogramme) représentent un outil de grande
importance, et contribuent grandement a rendre cette stratégie de surveillance en temps
réel chaque jour plus efficiente. Cependant, cette veille quasi permanente résulte
malheureusement en une prolifération de données telle que I’ensemble des systéemes de
traitement, stockage et transmission risquent de devenir tout simplement inopérants.

A titre d’exemple, il faut savoir qu’un signal ECG a 12 dérivations a moyenne ou haute
résolution, ou encore les signaux générés par les processus de Vectocardiographie et
autres sont numérises a des taux d'échantillonnage allant de 100 a 1000 Hz dans une
gamme de résolution allant de 8 a 12 bits par échantillon. Ce travail de numérisation
résulte en une masse de données tres importante, considérant bien entendu le fait que
cette procédure se fait de maniere répétitive pour un grand nombre de malades et
patients potentiels, chaque jour et, pour la plupart des cas, durant de longues périodes de
temps.
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Les signaux PCG quant a eux sont numérises avec une résolution encore plus élevée
allant de 8 a 16 bits et avec une fréquence d'échantillonnage dans un intervalle de 2000
a 22050 Hz puis stockés au format WAYV. Signalons en passant qu’au cours des
dernieres années, des enregistreur ECG miniaturisés permettent l'enregistrement des
signaux ECG en permanence pour les personnes présentant des risques de crises
cardiaques. Les données sont transmises via des canaux de télecommunications
spécialisés aux centres de diagnostic. C’est dire que les systemes de surveillance ECG
et PCG générent chaque année une quantité de données telle que les équipements de
traitement et de transmission destinataires de ces données se trouvent, au mieux, en état
de saturation et au pire inopérants. Pour bien fixer les idées, notons que qu’un signal
PCG a canal unique numérisé tout au long d’une journée avec une fréquence
d'échantillonnage de 22 kHz et une résolution de 16 bits, requiert un espace de stockage
équivalent a 24 * 60 * 60 * 22000 * 16 bits ~ 3.54 Go.

Bien sOr on pourrait, pour pallier a ce déficit de rapidité de calcul, de mémoire et de
bande passante, augmenter la puissance des calculateurs, la capacité de stockage des
mémoires ainsi que la capacité des canaux de transmission. Une telle démarche, méme
si elle est techniquement faisable releve de I’utopie particuliérement pour les pays sous-
développés ou en voie de développement du fait du colt exorbitant qu’elle peut induire.

Il'y a clairement la un besoin de compression qui puisse remedier au surplus de données
sans introduire de distorsion clinique lors du stockage ou de la transmission des signaux
traités. On procédera selon le scénario suivant : un signal phonocardiogramme ou autre,
est enregistré en continu pendant des heures, des jours voire méme des semaines dans le
but de capturer d’éventuels événements liés a I'hémodynamique cardiaque. Les données
obtenues sont compressées puis stockees ou transmises a travers un canal de
transmission. Plus tard, les données compressées sont récupérées sans perte
d'information physiologique, décompressées puis exploitées selon les besoins cliniques.
En outre, la pratique de la télémédecine en développement rapide va pleinement
bénéficier de I’amélioration de la qualité et de la rapidité induites par les techniques de
compression.

L’objectif que se fixe cette thése consiste a développer de nouvelle techniques de
compression pour les signaux ECG et PCG qui assurent a la fois des taux de
compression élevés et une qualité de reconstruction cliniquement acceptable. Deux
techniques de compression ont été élaborées, la premiere concerne le signal ECG, et la
seconde le signal PCG. Des comparaisons avec d’autres méthodes de compression des
signaux cardiovasculaire récentes citées dans la littérature scientifique afférant au
domaine de la compression des données confirment la valeur de notre contribution.

L’organisation de la présente thése s’articule autour de quatre chapitres. Un premier
chapitre ayant pour objectif académique la définition des différents signaux
cardiovasculaires, leurs origines et leurs caractéristiques a travers des rappels sur les
notions d’anatomie et d’électrophysiologie du ceeur.
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Le deuxiéme chapitre portera sur I’état de I’art dans la compression des signaux
cardiovasculaires. Une revue exhaustive des différentes techniques de compression
appliquées aux signaux ECG et PCG est présentée. Les techniques de compression de
I’ECG seront exposees avec beaucoup de détails, car historiquement c’est le signal ECG
qui a suscité le plus d’intérét dans le diagnostic des maladies cardiovasculaires. Par
contre la compression du signal PCG n’est apparue que récemment dans les applications
de surveillance de I’etat de santé a domicile. Cette technique reste peu codteuse car
I’acquisition du signal PCG ne demande pas de compétences particulieres.

Le troisieme chapitre sera consacré a la présentation de la premiere technique de
compression dédiée aux signaux ECG. Cette technique est basée sur I’utilisation de la
transformée en cosinus discréte. Un étage de quantification linéaire & zone morte est
appliqué aux coefficients de la DCT permettant par la méme de produire une
redondance exploitable par le biais d’un codage sans perte afin de réduire la taille des
signaux ECG. Le codage fait appel & un codeur SPECK (Set Partitioning Embedded
bloCK) et un autre statistique.

Le quatriéme et dernier chapitre est consacré a la présentation de la deuxieme technique
de compression dédiée aux signaux PCG. Cette technique est basée sur I’utilisation de
la transformée en ondelettes discrete. Les coefficients de la DWT sont codés d’une
maniere efficiente en utilisant la technique de codage progressive de type SPIHT (Set
Partitioning In Hierarchical Trees) suivie de la technique de masquage de bit qui
apportera une compression supplémentaire au flux de bits génére par I’algorithme de
SPIHT.

Enfin une conclusion générale dans laquelle nous procédons a une analyse appropriée
des résultats obtenus mettant en relief I’apport de notre contribution dans le domaine de
la compression des données tout en soulignant les perspectives futures de ce travail.
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Chapitre 1 Notions d’Electrocardiographie et de Phonocardiographie

1.1 Introduction

Le systeme cardio-vasculaire est composé du cceur et les vaisseaux sanguins qui
facilitent la circulation du sang dans tout le corps. Les événements mécaniques du cycle
cardiaque sont initiés et synchronisés par des événements électriques [1-4].
L’electrocardiographie et la phonocardiographie sont les éléments fondamentaux de
I'évaluation cardiovasculaire. 1ls sont les outils essentiels pour enquéter sur les
arythmies cardiaques, et sont également utiles dans le diagnostic des troubles
cardiaques. De ce fait, nous présentons un apercu sur la nature et I’origine des différents
signaux cardiaques en l’occurrence les signaux electrocardiogramme et
phonocardiogramme.

1.2 Position du Cceur

Le cceur se situe sur la poitrine entre les poumons et derriére le sternum au-dessus du
diaphragme. Sa taille est environ celle d'un poing, et son poids est d'environ 250-300g.
Son centre est situé a environ 1.5 cm a gauche du plan sagittal médian. Situés au-dessus
du cceur sont les grands vaisseaux: la veine cave supérieure et inférieure, l'artere
pulmonaire et la veine, ainsi que l'aorte. La crosse de l'aorte se trouve derriére le cceur.
L'eesophage et la colonne vertébrale se situent loin derriére le cceur [2]. Une vue
d'ensemble est donnée a la figure 1.1.

Le cceur est une pompe musculaire puissante qui bat en moyenne 72 fois par minute,
100.000 fois par jour, et 22,5 milliards de fois durant une vie moyenne. Il pompe
environ 140 ml de sang par battement, pour une puissance totale de 5 litres par minute.
Chagque jour, le cceur pompe environ 7250 litres de sang. Cela est suffisant pour remplir
une baignoire de taille moyenne d'environ 36 fois [3].

Sternum

Ventricule gauche

Diaphragme I Ventricule droit
Estomac

Figure 1.1: Position du Cceur dans le thorax [1].

1.3 Anatomie du Cceur

Le cceur entier est enfermé dans un sac de tissu appelé le péricarde. Ce sac est composé
de deux couches pouvant se déplacer I'une sur l'autre: la couche externe est appelée la
couche pariétale, et la couche intérieure est appelée la couche viscérale. Le péricarde
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viscéral adhere intimement au cceur. 1l est également désigné sous le nom épicarde c’est
la couche la plus externe du cceur. Le but du péricarde est de protéger le cceur contre
I’infection et les chocs violents.

La paroi cardiaque est constituée de trois couches: I’endocarde, le myocarde et
I’épicarde.

L’épicarde : c’est la couche extérieure, elle est mince et contient les vaisseaux
coronaires.

Le myocarde : est la couche musculaire du milieu qui contracte le cceur.

L’endocarde : est la couche la plus interne, qui tapisse les surfaces intérieures des
cavités cardiaques et les valves. C’est aussi la ou les fibres de Purkinje sont
situées.

1.3.1 Chambres et Valves Cardiaques

Le cceur est divisé en quatre chambres. Les chambres supérieures sont I’oreillette
gauche et oreillette droite. Les chambres inférieures sont le ventricule gauche et le
ventricule droit.

Crosse aottique

VEINE CAVE Aot
supéreur

¥ Tronc pulmonaire

Valve pulmonaire
serni-lunaire

arteres
pulmonaires
droites

g Arttres pultmonaires
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Veines pulmonaires
N\ gauches

Septum
mnterauriculaire
Valve aortique
semi-lunaire

Valwule bicuspide

Oreillette
droite

Valwle ey
tricuspide 1 ﬂw - Coordages tendineus
‘h} —= Muscles papillaires
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interventriclaire
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droit Aot

descendante

Figure 1.2: Chambres, valves et vaisseaux du cceur [5].

Entre les ventricules droit et gauche une séparation inter-ventriculaire connue sous le
nom de septum. Le myocarde varie en épaisseur entre les chambres. 1l est mince dans
les oreillettes, épais dans le ventricule droit, et plus épais dans le ventricule gauche. Plus
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I'épaisseur du myocarde d'une chambre est, plus est la contraction musculaire de cette
chambre. Le ventricule gauche est parfois connu comme le “cheval de labour du cceur»
en raison de son myocarde épaisse et puissante contraction musculaire.

Entre l'oreillette droite et le ventricule droit se trouve la valve tricuspide. Entre
I'oreillette gauche et le ventricule gauche se trouve la valve mitrale (bicuspide). Ces
deux vannes sont connus comme valves auriculo-ventriculaires, car elles séparent les
oreillettes des ventricules. L'artére pulmonaire et l'aorte ont chacun une valve semi-
lunaire. Ils sont appelés semi-lunaire car les clapets ressemblent & une demi-lune. Ces
valves sont appelés la valve semi-lunaire aortique et la valve semi-lunaire pulmonaire.
Les valvules semi-lunaires séparent les ventricules des arteres conduisant aux poumons
OU aux autres organes.

Les valves a sens unique dans le cceur gardent le sang coulé dans la bonne direction. Les
volets ouvertes pour permettre au sang de circuler, alors proche pour empécher le reflux
de sang.

Les valves mitrale (bicuspide) et tricuspide séparent les oreillettes et les ventricules et
empéchent le sang de refluer des ventricules aux oreillettes. Les valves semi-lunaires
dans l'artére pulmonaire et de I'aorte empéchent le reflux du sang dans les ventricules.

1.4 Systeme Cardiovasculaire

Le systeme cardio-vasculaire est formé par deux composantes principales: le cceur et les
vaisseaux sanguins. Un troisieme composant, le systeme lymphatique, ne contient pas
de sang, mais sert toutefois comme fonction d'échange importante avec les vaisseaux
sanguins.

Le ceeur peut étre consideré d’un point de vue fonctionnel comme étant deux pompes
reliées avec les circulations pulmonaires et systémiques [2] (Figure 1.3)
Artére

Oreillette pulmonaire Aorte
droite

Oreillette
gauche

Ventricule
droit

Circulation
pulmonaire

—<=

Circulation Systémique

Ventricule
gauche

Figure 1.3: schema du systeme cardiovasculaire [2].
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1.4.1 Circulation Pulmonaire: Connexion Cceur Poumons

Le sang désoxygené entre l'oreillette droite par la veine cave supérieure et inférieure. Il
se deplace a travers la valve tricuspide dans le ventricule droit. Le ventricule droit
pompe le sang a travers la valve semi-lunaire pulmonaire dans l'artére pulmonaire, puis
dans les poumons. Dans les poumons, le sang est oxygéne et il retourne au cceur par les
veines pulmonaires dans l'oreillette gauche. L'oreillette gauche est la derniere étape de
la circulation pulmonaire [3].

1.4.2 Circulation Systemique: Connexion Cceur et Corps

Le sang oxygéné pénétre dans l'oreillette gauche et se déplace a travers la valve mitrale
dans le ventricule gauche. Le ventricule gauche pompe le sang a travers la valve
aortique semi-lunaire dans l'aorte; ce dernier fournit au sang la voie pour circuler a
travers le corps. Dans I'organisme, I'oxygéne dans le sang est échangé avec du dioxyde
de carbone. Apreés avoir voyagé a travers le corps, le sang retourne désoxygéne vers le
ceeur par la veine cave supérieure et inférieure [3].

1.5 Cycle Cardiaque

Le cycle cardiaque est divisé en deux catégories générales: la systole et la diastole. La
systole se référe a des événements associés a la contraction ventriculaire et d'éjection.
La diastole se réfere au reste du cycle cardiaque a savoir la relaxation ventriculaire et le
remplissage. Le cycle cardiaque est divisé en sept phases, commengant au moment ou
I'onde P apparait. Ces phases sont: la systole auriculaire, la contraction
isovolumétrique, I’éjection rapide, I’éjection réduite, la relaxation isovolumétrique, le
remplissage rapide, et le remplissage réduit. Les événements associés a chacune de ces
étapes sont décrites ci-dessous [2].

Phase 1.Systole Auriculaire : valves auriculo ventriculaires (AV) ouvertes ; valves
aortiques et pulmonaires ouvertes.

Les oreillettes se contractent, I’augmentation de la pression fait conduire le sang des
oreillettes vers les ventricules a travers les valves AV ouvertes. Le ventricule gauche se
rempli de sang avec un volume de 120ml sous une pression allant de 8 & 12 mmHg.

Phase 2. Contraction Isovolumétrique: toutes les Valves sont fermées.

La pression intraventriculaire augmente et passe au-dessus de la pression auriculaire ce
qui cause la fermeture des valves AV. La pression intraventriculaire monte rapidement
sans aucune éjection de sang dans les arteres aortiques ou pulmonaires. Le volume
interventriculaire reste constant durant cette phase qui est par conséquent appelée
contraction isovolumétrique.

Phase 3. Ejection Rapide: Valves Aortiques et pulmonaires ouvertes; Valves AV
restent fermées.

Lorsque la pression intraventriculaire dépasse les pressions a I’intérieur de I’aorte et les
arteres pulmonaires, les valves aortiques et pulmonaires s’ouvrent et le sang est éjecté
en dehors des ventricules. Tandis que le sang est éjecté et le volume du ventricule
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décroit, les oreillettes continuent a se remplir de sang provenant des veines
correspondantes.

Phase 4. Ejection Réduite: Valves Aortiques et pulmonaires ouvertes, les Valves AV
restent fermées.

Les muscles du coeur commencent a se relaxer ce qui conduit a une éjection plus lente.
La pression ventriculaire diminue Iégerement, cependant le flux vers I’extérieur persiste
encore grace a I’énergie cinétique du sang qui aide le sang a se propulser dans l'aorte et
I'artére pulmonaire. Les pressions auriculaires augmentent progressivement au cours de
cette phase grace au retour veineux continue dans les chambres auriculaires.

Phase 5. Relaxation Isovolumétrique: toutes les Valves fermées.

Le relachement du myocarde entraine une diminution des pressions ventriculaires et on
atteint un point ou I'énergie totale du sang dans les ventricules est inférieure a I'énergie
du sang dans les voies d'évacuation. A ce point-13, les valves aortiques et pulmonaires
se ferment brusquement. C’est la fin de la systole et début de la diastole.

Phase 6. Remplissage Rapide: Valves AV Ouvertes, Valves Aortiques et Pulmonaires
fermées.

Lorsque les pressions ventriculaires tombent au-dessous de la pression auriculaire, les
vannes AV s’ouvrent et le remplissage ventriculaire commence. Ce phénomeéne est
passif et la contraction des atriums ne contribue qu’a environ 10 a 20 % du remplissage
des ventricules.

Phase 7. Remplissage réduit: Valves AV Ouvertes, Valves Aortiques et Pulmonaires
fermées.

La phase de remplissage réduite est la période durant la diastole lorsque le remplissage
ventriculaire passif est en voie d'achévement.

1.6. Electrophysiologie Cardiaque

L'électrophysiologie est le domaine qui étudie les activités électriques des cellules de
I'organisme. Cette étude concerne notamment les cellules excitables telles les cellules
nerveuses (neurones) et les cellules musculaires (les muscles cardiaques ou myocarde,
les muscles striés).

Les cellules cardiaques, comme toutes les cellules vivantes dans le corps, ont un
potentiel électrique a travers la membrane cellulaire. Ce potentiel peut &tre mesuré par
I'insertion d'une microélectrode dans la cellule et a mesurer la difféerence de potentiel
électrique en millivolts (mV) entre l'intérieur et I'extérieur.

Par convention, I'extérieur de la cellule est considéré comme O mV. Si les mesures sont
prises avec un myocyte ventriculaire au repos, un potentiel de membrane d'environ -90
mV sera enregistré. Ce potentiel de repos est déterminé par les concentrations des ions
chargés positivement et négativement, la perméabilité relative de la membrane cellulaire
pour ces ions et les pompes ioniques qui transportent ces ions [2].
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Du point de vue fonctionnel, le cceur est constitué de trois types de cellules [6]:
e Les cellules stimulatrices (pacemaker), c’est la source d'alimentation électrique
du cceur.
e Les cellules de la conduction électrique, elles représentent les cables électriques
du cceur.
e Les cellules du myocarde, ce sont les machines contractile du cceur.

a) Cellules Pacemaker

Ce sont de petites cellules d'environ 5a 10 um de long. Ces cellules sont capables de se
dépolariser spontanément maintes et maintes fois. Le taux de dépolarisation est
déterminé par les caractéristiques électriques innées de la cellule et par I'entrée externe
neuro hormonale. Chaque dépolarisation spontanée est la source d'une onde de
dépolarisation qui initie un cycle complet de la contraction et de relaxation cardiaque.

b) Cellules Conductrices

Ce sont des cellules longues et minces. Comme les fils d'un circuit électrique, ces
cellules portent une tension rapidement et efficacement a des régions éloignées du cceur.
Les cellules conductrices des ventricules forment des voies électriques distinctes. Les
faisceaux ventriculaires conducteurs constituent le systeme de Purkinje.

c) Cellules du Myocarde

Les cellules du myocarde constituent la plus grande partie du tissu cardiaque. Elles sont
responsables de la lourde tache de contraction et de détente sans cesse, délivrant ainsi le
sang vers le reste du corps. Ces cellules sont d'environ 50 a 100 um de long et
contiennent une abondance de protéines contractiles actine et myosine.

Lorsqu'une onde de dépolarisation atteint une cellule myocardique, le calcium est libéré
a l'intérieur de la cellule, ce qui provoque la contraction de la cellule. Ce processus dans
lequel le calcium joue le role d'intermeédiaire clé est appelé couplage excitation-
contraction.

@

a
Actin  Myosin

Figure 1.4 [6] : (A) une cellule myocardique au repos (polarisee).
(B) une cellule myocardique contractée (dépolarisée).
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1.6.1 Potentiel de Repos

Les cellules cardiaques sont polarisées au repos et il est possible d’enregistrer un
potentiel membranaire de repos entre I’intérieur de la cellule a polarité négative et
I’extérieur a polarité positive (potentiel transmembranaire de repos).

Sa valeur est variable selon le type cellulaire (en millivolts):

e fibre ventriculaire et cellule du systeme His purkinje: -90 mV.
e fibre auriculaire: - 90 mV.
e cellule du nceud sinusal et nceud auriculo-ventriculaire: - 60 mV.

Le potentiel de repos est créé par la distribution des ions et leur diffusion a travers la
membrane (figure 1.5). Les ions potassium sont importants pour le potentiel de repos en
raison de son transport actif, ce qui augmente sa concentration plus a l'intérieur de la
cellule. Cependant, les canaux ioniques potassiques sélectifs sont toujours ouverts,
produisant une accumulation de charge négative a l'intérieur de la cellule. Son
mouvement vers l'extérieur est due a un mouvement moléculaire aléatoire et continue
jusqu'a ce qu’un équilibre électrique et chimique s’établi laissant suffisamment de
charge négative accumulées a l'intérieur de la cellule pour former le potentiel de repos.

Membrane

Extérieur

Figure 1.5 : distribution des différents ions pour une cellule excitable au repos [8].

Le potentiel électrique généré a travers la membrane pour chaque type d’ion est donné
par la relation de Nernst :

RT | [Extérieur]

Eion = n —
zF  [Intérieur]

ion

Avec: R la constante des gaz, T la température, F la constante de Faraday et z la valence
de I’ion.

Le tableau 1.1 identifie la contribution des différents ions au potentiel de repos dans les
cellules musculaires cardiaques [7].
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Tableau 1.1 : les principaux ions qui contribuent au potentiel de repos des cellules
musculaires cardiaques.

on | T |y | it | B ™)
Sodium 15 145 9.7 +60
Potassium 150 4 0.027 -94
Chloride 5 120 24 -83
Calcium 10” 2 2.10* +129

1.6.2 Potentiel d'Action

Sous l'effet d'une stimulation d’intensité suffisante, une variation du potentiel
membranaire apparait, on parle de potentiel d’action. En effet, les ions de charges
positives (ions sodium) vont traverser la membrane. Et afin de toujours maintenir
I'équilibre, les ions potassium vont sortir vers le milieu extérieur. La polarité est alors
inversée. Le milieu intérieur devient positif et le milieu extérieur est négatif. On parle
de «dépolarisation».

Apres cette période, la membrane cellulaire ne peut réagir a aucune stimulation (période
réfractaire). Le retour de plusieurs ions potassium a l'intérieur de la cellule permet de
retrouver le potentiel de repos. C'est la phase de repolarisation.

Ce potentiel d'action d'une cellule se propage et entraine une dépolarisation de toutes les
cellules voisines. Ce phénomeéne est alors a l'origine de l'activité électrique de tout un
organe.

Ca++ in

0omV —

6 6 () |
) (<) (i) (<) (i)
SUER08 © SCtss o

Figure 1.6 :.Electrophysiologie d’une cellule du muscle cardiaque [1].

1.6.3 Déroulement D’un Potentiel D’action
Il comprend plusieurs phases [4] (figure 1.6):
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Phase 0: phase de dépolarisation brusque:

La polarisation membranaire est inversée: I’intérieur de la cellule devient positif(+) et
I’extérieur négatif (-).Cette phase est due a I’entrée massive des ions Na+ et Ca++dans
la cellule par les canaux sodique et calcique rapides.

Phase 1: la phase initiale de repolarisation:
Elle est breve et est due a la fermeture du canal sodique et I’ouverture du canal
potassique.

Phase 2: phase de repolarisation lente.
Elle maintient I’état de dépolarisation de la cellule. Elle est due a I’entrée d’ions Na+,
Ca ++ avec de faibles proportions et la sortie des ions K+.

Cette phase 2 avec son plateau ne s’observe que dans les fibres ventriculaires et celle du
systéme his-purkinje. Elle est absente dans les cellules auriculaires ou celles du nceud
sinusal et du nceud auriculo-ventriculaire(NAV).

Phase 3 : repolarisation finale.
Elle raméne le potentiel membranaire & sa valeur de repos.

Elle est due a I’inactivation du canal calcique et I’ouverture du canal potassique,
permettant la sortie des ions K+ selon leur gradient de concentration.

Phase 4: potentiel de repos ou diastole électrique.

Lors de cette phase, le potentiel membranaire de repos des cellules non automatiques
(fibres auriculaires et ventriculaires) reste stable. Par contre celui des cellules
automatiques (cellules du tissu nodal) présente une dépolarisation lente spontanée et
progressive a I’origine de leur activité automatique.

Il existe deux principaux types de potentiel d'action:

e Le potentiel d'action rapide dépendant du sodium, qui Se caractérise par une
montée rapide de la phase 0, il est typique des cellules dans le systeme His-
Purkinje et celles du myocarde auriculaire et ventriculaire (Figure 1.7a.);

e Le potentiel d'action lent dépendant du calcium, ce qui est typique des cellules
de la SA et des nceuds AV.

2
1[\
omV

omv

K+ out
0

Ca++in 3

—-60mV =

- 90 mV

Figure 1.7 [4]: (a) potentiel d’action des cellules myocardiques auriculaire et
ventriculaire.

(b) potentiel d’action des cellules des nceuds SA et AV.
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1.6.4 Conduction Cardiaque

Le systeme de conduction du cceur contrdle son action de pompage, ce qui se traduit par
la fourniture du sang pour les différents organes et tissus de I'organisme. Ce systeme de
conduction est composé d'un groupe de cellules spéciales se trouvant dans les parois du
muscle cardiaque, et qui envoient des impulsions électriques provoquant la contraction
du muscle cardiaque.

a) Systéme de Conduction Cardiaque
Il est formé par les cing éléments suivants [3]:

Nceud SA (sino-auriculaire)
Le nceud SA se trouve en haut de I’oreillette droite du coeur.

Il déclenche une impulsion qui provoque une dépolarisation et génére le potentiel
d'action, qui se propage a travers les deux oreillettes et au nceud AV.

Il donne le rythme du battement du cceur.

Nceud AV (auriculo-ventriculaire)

Ce groupe de cellules se trouve entre les oreillettes et les ventricules.

Il transmet les impulsions électriques a partir de I'oreillette - ou le potentiel d'action
est brievement retardé-vers le faisceau AV.

Tronc du Faisceau de His

o La connexion électrique entre les oreillettes et les ventricules se fait a travers le
faisceau de His.

e Il permet le mouvement du potentiel d'action du septum dans les oreillettes vers le
septum divisant les ventricules, et relie le nceud AV aux Branches ventriculaires.

Branches du Faisceau de His

Ceux-ci passent le potentiel d'action au septum interventriculaire du cceur.
Fibres de Purkinje

e Ces fibres commencent au niveau du septum interventriculaire vers le sommet du
ceeur (apex), et continuent a travers les muscles ventriculaires.
« lls transmettent les impulsions électriques aux cellules musculaires des ventricules.

e A partir d’un événement électrique (potentiel d'action), un événement mécanique
(contraction musculaire) se produit lorsque les cellules contractiles agissent de
maniere coordonnee resultant en un battement de cceur.
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Figure 1.8 : systeme de conduction cardiaque [3].

b) Fonctionnement du Systeme de Conduction
Le systéme de conduction du cceur fonctionne de cette facon [3]:
Etape 1: Génération de I’impulsion électrique a partir du stimulateur cardiaque.

Le nceud SA est connu comme un stimulateur naturel car il donne le rythme des
battements du cceur. Il est situé la ou la contraction du muscle cardiaqgue commence.
L’impulsion provoque les oreillettes droite et gauche a se contracter et pousser le sang
dans les ventricules.

Etape 2: conduction de I'influx par le nceud AV.

A partir des oreillettes, le signal électrique se propage vers le nceud auriculo-
ventriculaire qui un groupe de cellules qui se trouvent entre les oreillettes.

Etape 3: conduction de I'influx dans le tronc du faisceau de His.

Le signal électrique se propage le long du faisceau de His qui chemine dans le septum
inter ventriculaire avant de se diviser en deux branches (droite destiné au ventricule
droit et gauche destiné au ventricule gauche).

Etape 4: conduction de I'influx dans les Fibres de Purkinje.

Le potentiel d'action se propage a travers les fibres de Purkinje, ce qui provoque la
contraction des ventricules gauche et droit. La forte contraction des ventricules
provoque le pompage du sang du ventricule droit vers les poumons, et du ventricule
gauche au reste du corps. Apres la contraction des ventricules, ils se détendent et se
remplissent de plus de sang provenant des oreillettes lorsqu’une impulsion électrique a
partir du nceud SA commence a nouveau le cycle cardiaque.

14



Chapitre 1 Notions d’Electrocardiographie et de Phonocardiographie

1.7 Electrocardiographie

L’electrocardiogramme (ECG), introduit dans la pratique clinique depuis plus de 100
ans par Einthoven, constitue un enregistrement graphique de I’activité électrique du
cceur qui se produit successivement au fil du temps.

Une onde de dépolarisation auriculaire (onde P), une onde de dépolarisation
ventriculaire (complexe QRS) et une onde de repolarisation ventriculaire (onde T) sont
successivement enregistrées pour chaque cycle cardiague. Comme ces différentes ondes
sont enregistrées a partir de différents sites (électrodes) la morphologie varie.
Néanmoins, la séquence est toujours P-QRS-T [9].

1.7.1 Fonctions d’un ECG
Un électrocardiogramme est effectué pour:

o Vérifier I’activité électrique du cceur

e Trouver la cause d’une douleur thoracique non expliquée qui peut étre causé par
une attaque cardiaque, une inflammation du péricarde, ou angine de poitrine.

e Trouver la cause des symptomes d’une maladie cardiaque, tels qu’un
essoufflement, vertiges, évanouissement ou rythme cardiaque rapide ou
irrégulier.

e Trouver s’il y a manifestation d’une hypertrophie cardiaque.

o Vérifier le bon fonctionnement des médicaments et si ils sont a l'origine d'effets
secondaires qui affectent le cceur.

e Vérifier comment fonctionnent les dispositifs mécaniques implantés dans le
cceur comme le stimulateur cardiaque pour controler un battement normal.

o Vérifier I’état de santé du cceur lorsque d’autres maladies ou conditions sont
présentes, tels que une hypertension, taux de cholestérol éleve, diabetes, ou des
antécédents familiaux de maladies du cceur.

1.7.2 L’ECG a 12 Dérivations

Etant donné que le Ceeur est un organe 3D, son activité électrique doit étre évaluée aussi
en 3D. Pour cela, un couple d’électrodes n’est pas suffisant.

L’ECG standard est composé de 12 dérivations dont chacune est déterminée par le
placement et I’orientation de diverses électrodes placées sur le corps.

Les dérivations fournissent des vues différentes de l'activité électrique du cceur a partir
de 12 positions en utilisant des informations captées par des électrodes réparties sur
deux plans dits frontal (vertical) et horizontal [6].

e Plan frontal: on parle de dérivations périphériques
e Plan horizontal: on parle de dérivations précordiales (prés du cceur)

L’information recueillie & partir de ces 12 dérivations est combinée pour former
I’électrocardiogramme standard.
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a) Deérivations Périphériques
Les dérivations standards dites d’Einthoven : il s’agit de derivations bipolaires. C’est-
a-dire qu’elles sont mesurées a partir de deux électrodes. Il en existe 3 [10] :

e |: dérivation positive prise du membre droit (R) vers le membre gauche (L).
e |I: derivation positive prise du membre droit (R) vers les pieds (F).
e |lI: dérivation positive prise du membre gauche (L) vers les pieds (F).

Les dérivations augmentées dites de Goldberger: elles utilisent les mémes électrodes
que les dérivations d’Einthoven a ceci prés que I’électrode est considérée comme pdle
positif vers deux pdles négatifs constitués par les deux autres électrodes [10].

e aVR (augmented Voltage Right): dérivation positive prise du membre gauche et
des pieds (L+F) vers le membre droit (R).

e aVL (augmented Voltage Left): dérivation positive prise du membre droit et des
pieds (R+F) vers le membre gauche (L).

e aVF (augmented Voltage Foot): dérivation positive prise des membres gauche et
droit (R+L) vers les pieds (F).
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Figure 1.10 : dérivations périphériques [11].

b) Dérivations Précordiales

Les dérivations de Wilson : il s’agit ici de dérivations unipolaires. Ces dérivations sont
au nombre de 6 (V1, V2, V3, V4, V5 et V6), et les électrodes correspondantes sont
placées dans des positions spécifiques sur la cage thoracique. La dérivation mesurée
correspond au p6le positif tandis que les autres derivations précordiales font office de
pole négatif [10].
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Figure 1.11: Dérivations précordiales [11].

La figure 1.12 montre la position des dérivations périphériques autour du ceceur en
relation avec le trajet de I’impulsion électrique. On peut voir que I’impulsion se déplace
directement vers la dérivation Il ce qui fait qu’a cet endroit le QRS complexe est le plus
positif (on recueille un signal positif lorsque I’impulsion se déplace vers I’électrode et
un signal négatif lorsqu’elle s’éloigne). C’est pour cette raison que la dérivation Il est
souvent utilisée pour recueillir la forme d’onde du complexe PQRST [12].

....... 4 Direction de I'impulsion électrique
—— Vue a partir des électrodes ECG

aVR\ i /

‘ < |

" I
avF

Figure 1.12: Vues du cceur a partir des dérivations périphériques [12].

Pour la deérivation aVR, I’'impulsion se déplace loin d’elle, et par conséquent, cette
dérivation posséde un QRS complexe négatif.

Toutes les dérivations périphériques sont positives a I’exception d’aVR puisque
I’impulsion se déplace dans leur direction. Certaines sont plus positives que d'autres
parce que I'impulsion se déplace plus directement vers des électrodes que d'autres.
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La figure 1.13 représente I’électrocardiogramme standard a 12 dérivations sur lequel
sont représentées les différentes ondes électriques vues par les différentes électrodes.
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Figure 1.13: L électrocardiogramme standard a 12 dérivations [12].

1.7.3 Caractéristiques d’un ECG Normal

L’électrocardiogramme est composé de séries de déflections: I’onde P, le complexe
QRS et I'onde T, elles sont séparées par des segments isoélectriques connus
par I’intervalle PR et le segment ST. Ces différents éléments doivent étre régulierement

évalues lors de la lecture d'un ECG [4].
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Figure 1.14: caractéristiques d’un électrocardiogramme normal [4].

a) Fréquence de Battement
Le rythme sinusal au repos varie normalement entre 60 et 90 battements par minute.

Plusieurs procédures existent pour évaluer la fréquence cardiaque a travers un ECG. La
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meilleure méthode en présence d’une arythmie, est d’observer les cycles RR qui se
manifestent Durant 6s, et multiplier ce nombre par 10 [13].

b) Rythme

Le rythme normal du Cceur est sinusal, Il peut dans certaines situations étre ectopique
(jonctionnel, idioventriculaire ou étre lié & une fibrillation auriculaire). Il se caractérise
par une onde P positive en I, Il et aVF et V2 a V6, négative en aVR, et parfois aussi en
I1l. En V1 et 1, et exceptionnellement en 1l et aVF, I’onde P peut étre diphasique.

c) Intervalle PR

L'intervalle PR représente le temps nécessaire pour la conduction auriculo-ventriculaire.
Il est mesuré a partir du début de I'activation auriculaire jusqu’au début de I’activation
ventriculaire et sa durée normale est de 120 a 200 ms.

d) Onde P

L'onde P est la représentation graphique de l'activation électrique auriculaire. Elle a
normalement une durée de 50-120 ms et une amplitude maximale de 2.5 mm
(genéralement enregistrée par la dérivation Il). La dépolarisation auriculaire se déroule
normalement en descendant a partir du nceud SA, et de droite a gauche.

L'axe électriqgue moyen dans le plan frontal varie ainsi de 10° a 90°. L'onde P est positif
dans les derivations inférieures, négative en dérivations AVR, et positif dans toutes les
dérivations précordiales sauf V1, ou elle est diphasique (positif, négatif).

Les deviations par rapport a ces normes sont évocatrices d'un rythme auriculaire
ectopique. La phase de repolarisation auriculaire n’est normalement pas visible sur les
ECG de surface: elle se produit pendant la dépolarisation ventriculaire et est donc
obscurci par le complexe QRS.

f) Complexe QRS

Le complexe QRS représente la depolarisation ventriculaire, qui commence dans le
septum interventriculaire, en partant de I'endocarde a I'épicarde et de gauche a droite. Il
se prolonge ensuite vers les parois antérieures libres et, enfin, les régions posterobasal
des deux ventricules. La direction principale de I’onde frontale de dépolarisation est de
haut en bas et de droite a gauche dans le plan frontal et d'arriere en avant et de droite a
gauche dans le plan horizontal. Dans le plan frontal, I'axe électrique du complexe QRS
est géneralement compris entre -10° et 80°.

Le complexe QRS normal a une durée de 60-100 ms. L'onde Q est la premiere
déflection négative apres I'onde P, I'onde R est la premiere déflection positif, et I'onde S
est la premiére déviation négative apres lI'onde R. L'amplitude du complexe QRS varie:
en dehors des maladies cardiaques, elle est affectée par la taille de la poitrine et le
volume d'air interposés entre le cceur et les électrodes d'exploration.
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L’amplitude maximale de l'onde R est inférieure a 23 mm dans le plan frontal
(genéralement vu dans la dérivation Il) et inférieure a 25 mm dans les dérivations V5 et
V6. L'amplitude maximale de l'onde S dans V2 est inférieure a 5 mm. Une onde Q
normale est caractérisée par une amplitude qui est inférieure a 25% de celle de I'onde R
qui la suit et dont la mesure est inférieure a 3 mm dans les derivations précordiales de
gauche et inférieure ou égale a 2 mm dans les dérivations périphériques. Sa durée doit
étre inférieure a 40 ms.

Dans les dérivations précordiales (Figure 1.15), lI'amplitude de I’onde R augmente
progressivement de V1 a V5, tandis que celle de I'onde S diminue, c’est le phénomene
dénommé progression de l'onde R. Les amplitudes des deux ondes deviennent
généralement similaire en V3 ou V4 (le rapport R/S devient presque égal a 1). Le point
ou cela se produit est appelée la zone de transition, et chez certains individus en bonne
sante, il apparait plus tét, a savoir dans V2 ou V3.

Dans les dérivations V5 et V6, l'intervalle entre le début du complexe QRS et le pic de
I'onde R normalement ne dépasse pas 40 ms (en I'absence d'une onde Q) ou 50 ms (si
une onde Q enregistrable est présente). Cet intervalle, qui est connu comme étant le
temps de pic de lI'onde R, refléte la dépolarisation épicardique des ventricules.

B V2 Vi % V4 vy5 V6
Figure 1.15 : progression de I’onde R a travers les dérivations précordiales [12].

g)Onde T

La phase de repolarisation ventriculaire inclue le segment ST et I’onde T. cette derniere
posséde des branches ascendantes et descendantes asymétriques et a tendance a étre
positive dans les dérivations périphériques (a I’exception de aVR ) et dans les
dérivations précordiales (a I’exception de V1). Dans de rares cas, I'onde T est suivie par
une onde U, qui est généralement positive.
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h) Segment ST

Le segment ST est mesuré a partir de la fin de I’onde S jusqu’au début de I’onde T, et
reste le plus souvent prés de la ligne isoélectrique. Un léger décalage du segment ST
(moins de 0,5 mm) n’est pas considéré comme pathologique. Les élévations allant
jusqu'a 1-2 mm, en particulier dans les dérivations V2 et V3, peuvent également étre
non pathologiques.

i) Intervalle QT

L’intervalle QT correspond a la systole électrique, c'est-a-dire I’intervalle a partir du
début de la dépolarisation ventriculaire jusqu’a la fin de la repolarisation. Sa durée est
inversement proportionnelle & la fréquence cardiaque.

Une formule qui combine lintervalle QT et la fréquence cardiaque pour donner
I'intervalle QT corrigé (QTc) est la formule de Bazett :
QT
QT, =——
* JRR'
Avec RR’ est le nombre de secondes entre deux complexes QRS consécutifs. Pour les
adultes, le QTc est normalement inférieur a 440 ms.

1.7.4 Axe Electrique du Cceur

C’est I’orientation du champ électrique moyen géneré par les composantes de I’ECG et
principalement I’onde P et le complexe QRS. L’origine de ce vecteur est le centre du
triangle d’Einthoven. Les six dérivations périphéeriques explorent le cceur le long de
I’axe frontal. Le systeme de référence hexaxial (a six axes) montré sur la figure 1.16 est
utilisé pour déterminer I’orientation des vecteurs cardiaques dans le plan frontal. Les
dérivations standards et augmentées se coupent en un point commun au centre du cceur,
et aVF, aVR et aVL sont perpendiculaires aux derivations I, Il, et 11l respectivement
[14].

L'axe moyen du cceur dans le plan frontal est situé entre -30° et 90°, mais selon I’age et
la morphologie.

On parle de déviation axiale gauche entre -30° et -90°, et de déviation axiale droite entre
90° et 120°.

Un axe anormal est un signe d’anomalie de forme ou d’épaisseur d’une cavité cardiaque
(surcharge ventriculaire ou hypertrophie ventriculaire), de perturbations dans la
séquence d'activation des ventricules et/ou de dommages cellulaires (infarctus).
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Figure 1.16 : Le systeme de référence hexa-axial du plan frontal [14].

1.7.5 ECG Ambulatoire (moniteur HOLTER)

Il s’agit de I’enregistrement continu de I'électrocardiogramme pendant 24 heures,
ensuite analysé par systéme informatique. Le patient, librement ambulatoire est équipé
d’électrodes reliées a un boitier qui enregistre I’'ECG. L’examen est surtout utilisé pour
mettre en évidence une anomalie rythmique paroxystique (qui atteint son pic d’acuité),
échappant donc, en général, a I’ECG standard, particulierement en cas de palpitations
ou de syncope.

Electrodes

HiE

Lecture de I’ECG et affichage du
rythme cardiaque

Moniteur Holter

Figure 1.17: Enregistreur Holter numérique [15].
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1.8 Sons Cardiaques

Le signal du son cardiaque (PhonoCardioGram : PCG) est peut-étre le signal biomédical
le plus traditionnel, du fait que le stéthoscope est le principal instrument porté et utilisé
par les médecins. Le PCG est une vibration ou un signal sonore lié a l'activité
contractile du systeme cardiohemic (le cceur et le sang ensemble) et représente un
enregistrement du signal sonore cardiaque. Les sons cardiaques normaux semblent
donner une indication de I'état général du cceur en termes de rythme et contractilité. Les
maladies cardiovasculaires et les anomalies provoquent des changements dans les sons
cardiaques ou des sons supplémentaires appelés murmures ou souffles qui pourraient
étre utiles dans leur diagnostic [16].

—_ T
b5 4 \ 4
N & AN ¥ \\ 1 . > - Cuspides de la valve bicuspide
N ' J . 3 Ouvertes Fermées i
ol T\ }
\ 7 ‘““--h “—-""/ |.-4 \
e — TR | Cordages tendineux 7N
\ {3 I:'."f | \{ g ﬁ( \‘ 'r

Muscles papillaires

S - ~ . — lrﬂ A\ ) — Détendus Tendus —
~ " —— @ ;. 1 iy \\ /
3 N 4 \ Ilf .I |

Relachés Contractés —

Valve ouverte Valve fermée

%@\

‘ / A Aortique b .
T : Tricuspide N =

\—v— - , N
|r7 / P : Pumonaire QM
F \\
y |

Figure 1.18: Les valves cardiaques [17].

A

1.9 Geneése des Sons Cardiaques

Bien qu'il y ait eu une polémique a propos de la genese des sons cardiaques pendant des
annees, plusieurs études récentes hemodynamiques et phono échocardiographiques ont
fait ressortir une théorie qui unifie les théories controversees valvulaires et cardiohemics
pour donner une explication logique de la genése des sons cardiaque [18-19].

En effet Les bruits du coeur enregistrés de I'extérieur ne sont pas causés par les
mouvements des feuillets (sigmoides) valvulaires en soi (théorie valvulaire), comme on
le pensait auparavant, mais aussi par les vibrations de I'ensemble du systeme cardio-
vasculaire déclenchées par des gradients de pression (théorie cardiohemics). Le systeme
cardiohemic peut étre comparé a un ballon rempli de liquide, qui, lorsqu'il est stimulé a
un endroit quelconque, vibre dans son ensemble. De I’extérieure, les sons cardiaques
sont mieux entendus a certains endroits sur la poitrine, et cette localisation a conduit a la
notion de sources secondaires sur la poitrine liée aux foyers d'auscultation bien connus
(figure 1.19): foyers mitral, aortique, pulmonaire et tricuspide [16].
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e Le foyer aortique est a la droite du sternum, dans le deuxieme espace intercostal.

e Le foyer pulmonaire se trouve au deuxieme ou troisieme espace intercostal
gauche contre le sternum.

e Le foyer mitral est pres de I’apex.

e Le foyer Tricuspidien se trouve dans le quatriéme espace intercostal gauche.

Foyer Aortique
Foyer pulmonaire
Point d’Erb

Figure 1.19: Foyers d’auscultation du cceur [19].

Il existe deux types de sons du cceur: les transitoires hautes fréquences associées a la
brutale fermeture ou ouverture des valves, et les sons basse fréquence en relation avec
les evenements de remplissage ventriculaire. Les sons M1 et T1 correspondent
respectivement a la fermeture des valves Mitrale et tricuspide. Les sons A2 et P2
correspondent respectivement a la fermeture des valves aortique et pulmonaire [20].

Le premier son cardiaque appelé S1 consiste en quatre composantes sequentielles. La
premiére composante présente des vibrations basses fréquences se produisant lorsque
les premieres contractions myocardiques dans les ventricules font circuler le sang vers
les oreillettes, fermant ainsi les valves AV (mitrale et tricuspide). La seconde
composante, constituée de vibrations hautes fréquences, commence par une brusque
pression lors de la fermeture des valves AV. A ce stade, connu sous le nom de
contraction isovolumique, les quatre valves cardiaques sont fermées. Ensuite, les valves
semi lunaire (aortiques et pulmonaires) s’ouvrent et le sang est ejecté hors des
ventricules. La troisieme composante de S1 formée de vibrations hautes fréquence, peut
étre causée par l'oscillation du sang entre la racine de l'aorte et les parois ventriculaires.
Et finalement la quatrieme composante formée de vibrations basses fréquences, peut
étre d0 a des vibrations provoqueées par les turbulences dans le sang éjecté a travers
I'aorte et I'artére pulmonaire.
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Figure 1.20: Etat des valves lors d’un cycle cardiaque [5].

A la suite de la pause systolique dans le PCG d'un cycle cardiaque normal, le deuxiéme
son S2 est provoqué par la fermeture des valves semi lunaires. Tandis que les vibrations
primaires se trouvent dans les artéres en raison de la décélération du sang. Les
ventricules et les oreillettes vibrent également, en raison de la transmission des
vibrations & travers le sang et les valves et leurs anneaux. S2 a deux composantes, l'une
en raison de la fermeture de la valve aortique (A2) et I’autre en raison de la fermeture de
la valve pulmonaire (P2). La valve aortique se ferme normalement avant la valvule
pulmonaire, et par conséquent A2 précede P2 de quelques millisecondes. L'écart A2-P2
s’élargie chez les sujets normaux pendant l'inspiration.
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Dans certains cas, un troisieme son cardiaque (S3) peut étre entendu, ce qui correspond
a I’achévement soudain de la phase de remplissage ventriculaire rapide. Du fait que les
ventricules sont remplis de sang et leurs parois sont détendus durant cette phase de la
diastole, les vibrations de S3 sont de trés basse fréquence. Parfois, a la fin de la diastole,
un quatrieme son cardiaque (S4) peut étre entendu, causé par les contractions
auriculaires déplacant le sang dans les ventricules relaxés.

A COMPONENTS QF FIRST HEART SOUND

C. THIRD HEART
\ SOUND

Figure 1.21: Représentation schématique de la genése des sons cardiaques. Seule la
partie gauche du cceur est illustré comme il est la principale source des
sons du ceceur. Les événements correspondants dans la partie droite
contribuent également aux sons. Les oreillettes ne contribuent pas
directement aux sons du cceur [16].

1.10 Souffles Cardiaques

Les intervalles entre (S1, S2) et (S2, S1) du cycle suivant (correspondant a la systole et
la diastole ventriculaire respectivement), sont normalement silencieux. Les Murmures
qui sont provoqués par certains défauts et maladies cardio-vasculaires, peuvent se
produire dans ces intervalles. Les Murmures sont des sons de type bruit a haute
fréquence qui surviennent lorsque la vitesse du sang devient élevée en circulant a
travers une irrégularité, comme un rétrécissement, ou un orifice [16].

Les conditions typiques dans le systeme cardio-vasculaire qui provoquent des
turbulences dans la circulation sanguine sont la sténose valvulaire et I'insuffisance. Une
valve est dite sténosée lorsque, en raison du dép6t de calcium ou d'autres raisons, les
feuillets valvulaires deviennent rigides et ne s’ouvrent pas complétement, ce qui
provoque une obstruction sur le trajet du sang éjecté. Une soupape est dite insuffisante
lorsqu’elle ne peut pas se fermer de maniére efficace et cause ainsi une fuite inverse ou
une régurgitation de sang a travers une étroite ouverture.
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Les murmures systoliques sont causés par des conditions telles que la communication
interventriculaire (un trou dans le septum entre le ventricule gauche et le ventricule
droit), la sténose aortique, la sténose pulmonaire, I’insuffisance mitrale et I'insuffisance
tricuspide.

La sténose valvulaire semi-lunaire (sténose aortique et sténose pulmonaire) provoque
une obstruction sur le trajet du sang étant éjecté au cours de la systole. L’insuffisance
valvulaire auriculo-ventriculaire (insuffisance mitrale et tricuspide) provoque une
régurgitation du sang vers les oreillettes pendant la contraction ventriculaire.

Les murmures diastoliques sont causés par des conditions telles que l'insuffisance
aortique, I’insuffisance pulmonaire, la sténose mitrale et la sténose tricuspide. D'autres
conditions peuvent causer des murmures telles que La communication interauriculaire,
la persistance du canal artériel (une liaison anormale ou shunt entre I'aorte et l'artére
pulmonaire), ainsi que certaines conditions physiologiques ou fonctionnelles qui se
traduisent par une augmentation du débit cardiaque ou de la vitesse du sang.

1.11 Enregistrement des Signaux PCG

L’Enregistrement du signal PCG nécessite un transducteur pour convertir les vibrations
ou le signal sonore en un signal électrique.

Différents types de microphones sont adaptés pour capter les sons cardiaques, parmi
lesquels on peut citer [21]:

e Les microphones capacitifs, ou la vibration induite par un film de mylar
métallisé (formant une plaque d'un condensateur) modifie la capacité entre elle
et une plaque fixe, ce qui induit une variation de la tension du condensateur dans
des conditions de charge constante.

e microphones piézo-électriques, dans lesquels la pression acoustique couplée par
I'air fait vibrer un cristal piézoélectrique, générant une tension directement
proportionnelle a (dp/dt), ou p est la pression acoustique au niveau du
microphone.

e microphones a électret qui sont des capteurs a capacité variable dans lesquels
une plaque posséde une charge électrostatique permanente sur elle, tandis que la
plaque mobile fait varier la capacité, ce qui induit une tension qui est amplifié.
Les microphones a électret sont de petite taille, et sont utilisés dans les appareils
auditifs, magnétophones, ordinateurs, etc.

L’enregistrement PCG est normalement effectué dans une piece calme, avec le patient
en décubitus dorsal avec la téte reposant sur un oreiller. Le transducteur de PCG est
placé fermement a la position désirée sur la poitrine au moyen d'un anneau de succion
et/ou une courroie en caoutchouc.
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Chapitre 2  Etat de I’Art des Techniques de Compression des Signaux Cardiaques

2.1 Introduction

Pour diagnostiquer I'état de santé du cceur, les systéemes de surveillance exploitent les
signaux cardiaques produits au cours de chaque battement. De nombreux types de
signaux sont acquis pour analyser le fonctionnement du systéeme cardiovasculaire, le
PhonoCardioGramme (PCG), I’ElectroCardioGramme (ECG) et le PléthysmoGramme
(PhotoPlethysmoGram dit PPG et le Strain-gauge PlethysmoGram dit SPG) sont les plus
utilisés dans la pratique. La surveillance quasi permanente de I’état de santé du cceur
résulte malheureusement en une prolifération de données, chose qu’on pourrait
surmonter sans introduire de codts supplémentaires par le biais de techniques de

compression de données.

L'objectif principal de toute technique de compression est d'obtenir une réduction
maximale du volume de données tout en préservant les caractéristiques morphologiques
principales du signal lors de la reconstruction. Conceptuellement, la compression des
données est le processus de détection et d'élimination des redondances dans un
ensemble de données. La redondance dans un signal numérique se manifeste lorsque des
échantillons adjacents du signal sont statistiquement dépendants et/ou les amplitudes
des échantillons quantifiés du signal n’ont pas la méme probabilité d’apparition.
Cependant la premiére étape vers la compression des signaux est la sélection des valeurs
minimales de la fréquence d’échantillonnage et la résolution de quantification; par
conséquent, une compression supplémentaire du signal peut étre achevée en exploitant
les propriétés statistiques du signal lui-méme ou sa représentation dans un autre

domaine ou il y a moins de parametres a traiter.

Etant donné que les signaux cardiaques sont utilisés comme un outil de diagnostic, les

signaux reconstruits doivent préserver les parameétres importants :
Pour le signal ECG :

o L’amplitude des différentes ondes (P, QRS, T).
o La durée des intervalles entre les ondes (P-QRS, QRS, QRS-T, P-T).

o La morphologie des différentes ondes.

Pour le signal PCG :

o L amplitude des différents sons cardiaques.

o Le contenu fréquentiel des sons et souffles cardiaques.
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Figure 2.1: Systeme de Surveillance Cardiaque [22].

2.2 Evaluation d’une Technique de Compression

L appréciation d’une technique de compression se fait par la mesure de trois paramétres
[23]: le taux de compression, la fidélité de reconstruction et la complexité de son

algorithme.

2.2.1 Fidélité de Reconstruction

La mesure de la fidélité de reconstruction peut étre évaluée qualitativement par une
inspection d’un spécialiste, ou quantitativement par le calcul d’une formule
mathématique qui exprime de maniere statistique I’erreur de reconstruction globale. La
formule la plus utilisée est celle du pourcentage de I’erreur relative normalisée en
énergie (PRD : Percent Root square Difference). Cette derniére peut étre exprimeée par

trois expressions:

il:xorg (I) ~ Xec (I):I2

PRD, = |[-2— (2.1)
2 Xorg

i=1
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|:X0rg (I) ~ Xrec (I)}Z
PRD, =

(2.2)

ICEE

1]
JUN

(X, (i) —Offet)

i[xorg (I) ~ Xiec (I)}Z

PRD, = |+ (2.3)

i(xorg (I) - 7)2

i=1

Avec :

N : Nombre des échantillons que contient le signal.
Xorg - Echantillons du signal original.

Xrec . EChantillons reconstruits aprés décompression.
x . Valeur moyenne du signal original.

Dans [24], il a été constaté que la valeur du PRD est fortement influencée par la valeur
moyenne des échantillons du signal. Il est donc conseillé de supprimer ces valeurs
moyennes dans le calcul du PRD, dans ce cas, c’est I’expression de PRD, qui est
utilisée; cependant, dans la plupart des techniques de compression de I’ECG utilisant la
base de données MIT-BIH [25-26] considérée comme référence quasi universelle,

I’expression de PRD; est la plus utilisée, avec un offset égal a 1024.

Il existe un autre critére d’évaluation appelé WDD (Weighted Diagnostic Distortion)
[27] qui reflete mieux I’aspect diagnostique du signal ECG ou les différentes ondes
formant le signal ECG sont évaluées séparément ; cependant la complexité de calcul de
ce parameétre ne plaide pas en sa faveur et de ce fait la plupart des chercheurs

maintiennent une préférence pour l'utilisation du PRD comme parametre d'estimation.

2.2.2 Taux de Compression

La performance d’une méthode de compression est évaluée par le taux de compression
(CR : Compression Ratio), calculé par la comparaison du nombre de bits nécessaires
pour représenter les échantillons du signal original a celui du signal compressé.

De maniére générale, plus le taux de compression augmente et plus il y a de distorsion
dans le signal. Une bonne méthode de compression doit avoir un grand taux de
compression et un PRD aussi petit que possible.
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2.2.3 Complexité de I’Algorithme de Compression
La complexité d’un algorithme se mesure par le temps nécessaire pour son exécution
sans tenir compte des détails de mise en ceuvre tels que : la vitesse du processeur, le jeu

d'instructions, la vitesse du disque ou le type de compilateur.

2.3 Méthodes de Compression de ’'ECG

Dans la littérature, les méthodes de compression des données ECG sont divisées en
deux catégories: compression sans perte (réversible) et compression avec perte
(irréversible). Dans la compression sans perte de données, les échantillons des signaux
sont considérés comme des réalisations d'une variable aléatoire. Un codage entropique
est effectué en enlevant la redondance qui se manifeste en termes de dépendance

statistique entre les échantillons.

Les méthodes de compression sans perte typiques (suppression des valeurs nulles,
codage RLE (Run Length Encoding), codage differentiel, codage de Huffman, codage
arithmétique et codage de type LZ (Lempel-ZIV)) sont moins appropriées a cause du
faible taux de compression qui en résulte. Par contre, les méthodes avec pertes peuvent

produire des taux de compression trés eleves.

En effet, la quantification des données introduit des redondances supplémentaires, ce
qui conduit a des taux de compression plus élevés. Ce résultat fortement souhaité nuit
néanmoins a la réversibilité du processus de récupération du signal original. Cet état de
fait reste cependant souvent acceptable tant que la distorsion introduite n’affecte pas les

caractéristiques cliniques essentielles vehiculées par le signal.

Les méthodes de compression avec perte sont généralement classées en deux grandes
familles : les méthodes de compression a une dimension (1D) et les méthodes de

compression a deux dimensions (2D).

2.4 Méthodes de Compression 2D

Aprés une transformation bidimensionnelle, I'ECG, qui est a I’origine un signal 1D, aura
une représentation bidimensionnelle et peut étre considéré comme une image. Dans ce
cas, les normes ou algorithmes dédiés au traitement d'image peuvent étre adaptés au
contexte ECG.

Dans [28], aprés avoir obtenu une représentation 2D du signal ECG, une transformée en

cosinus discréte (Discrete Cosine Transform : DCT) 2D est appliquée. Les coefficients
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de la transformée sont quantifiés a I’aide d’un quantificateur uniforme, puis codés avec
un codeur de type RLE. Les résultats obtenus sont considérablement améliorés par

rapport aux méthodes 1D pour la méme qualité de reconstruction.

Dans [29], les auteurs utilisent une transformée en ondelettes par paquets (Discrete
Wavelet Packet Transform: DWPT) 2D sur I’image synthétique formée par les
différents cycles cardiaques. Les coefficients les plus larges sont retenus avec leurs

indices.

Dans [30], la décomposition en valeurs singuliéres tronquées (Singular Value
Decomposition : SVD) est appliquée sur la matrice de données ECG. Les éléments les

plus pertinents de la décomposition sont retenus en tant que données compressées.

Dans [31,32], les auteurs utilisent le codeur JPEG2000 pour compresser I’image ECG.
Des résultats excellents sont obtenus dans [32] qui traitent efficacement le probleme des

périodes irrégulieres du signal ECG.

Dans [33], les auteurs utilisent la transformée en ondelettes discrete 1D (Discrete
Wavelet Transform: DWT) sur I'image ECG. Cette transformée est appliquée de
maniere verticale et seulement sur les régions d’intérét (Region Of Interest : ROI). De
bons résultats sont obtenus avec des temps de calculs meilleurs que les autres méthodes
2D.

En résumé, on peut dire que le processus de compression de ’ECG 2D se déroule selon

les étapes suivantes :

1. Prétraitement : pour construire la matrice 2D, on effectue les opérations
suivantes : détection des QRS, normalisation de la période, normalisation de
I'amplitude, suppression de la moyenne ettri croissant ou décroissant de la
période.

2. Application d’une transformée 2D (DCT, DWT, SVD, etc.).

3. Codage.

Ces méthodes peuvent aboutir a des taux de compression élevés avec une faible erreur
de reconstruction en exploitant les corrélations intra et inter cycles cardiaques.
Cependant, les performances de ces méthodes dependent essentiellement de la
précision de détection des complexes QRS qui peut étre affectée dans le cas du signal

ECG par les faibles amplitudes des complexes QRS, les variations imprévisibles des
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intervalles RR, de la morphologie du complexe QRS ainsi que l'incidence négative
d'une faible amplitude de I'onde T. Divers autres types d'artefacts et de bruits, y compris
les artefacts de mouvement, l'interférence des lignes électriques, les artefacts
musculaires et le bruit des instruments d'enregistrement peuvent avoir un impact

réducteur sur les performances d'un processus de compression.

Ainsi, les méthodes de compression de I’ECG 2D exigent une détection des ondes QRS
fiable, précise et a faible complexité ce qui requiert un temps de calcul et un espace de
travail supplémentaires, ce qui tend a rendre ces méthodes plutdt mal adaptées aux

applications temps réel.

2.5 Méthodes de Compression 1D

Les méthodes de compression du signal ECG 1D présentent I’avantage d’étre simples
(niveau de complexité mineur), rapides et efficaces, ce qui les rend appropriées pour les
systemes de surveillance cardiaques portables. Ces méthodes peuvent étre subdivisées

en trois grandes catégories [34] :
1. Les méthodes directes exploitant la représentation temporelle du signal ECG.

2. Les méthodes transformationnelles travaillant sur une représentation du signal

ECG dans un autre domaine ou I’on a moins de parametres a traiter.

3. Les méthodes basées sur I’extraction de parametres.

Dans ce qui suit, on va présenter ces différentes méthodes tout en faisant apparaitre les

avantages et les inconvénients de chaque méthode.

2.5.1 Méthodes Temporelles

Ces méthodes exploitent les redondances intra cycles cardiaques, c'est-a-dire entre les
échantillons successifs du signal ECG. Les techniques de compression exploitant la
représentation temporelle peuvent étre groupées en trois catégories, les techniques

d’interpolation et d’extrapolation et les techniques d’échantillonnage adaptatives.
a) Techniques de Prédiction et d’Interpolation Polynomiales

Ces techniques utilisent un polyndme d’ordre k qui est représenté a travers les
échantillons précédents connus. Il est ensuite extrapolé pour prédire les échantillons
futurs. On peut mentionner entre autres les techniques utilisant les prédicteurs d’ordre

zéro et un [35]. Ces techniques enregistrent un échantillon singulier et effacent les
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échantillons successifs qui se situent dans un intervalle de tolérance dont le centre

représente I’échantillon sauvegardé et les remplacent par une droite.

Contrairement aux polynémes préedicteurs, Les polynémes interpolateurs utilisent les
échantillons précédents et futurs pour décider si I’échantillon actuel est redondant ou
non. Dans ces techniques on distingue les interpolateurs d’ordre zéro et d’ordre un
utilisés dans [36]. L’utilisation des polynémes interpolateurs résulte en un taux de

compression plus élevé. Cela est dii a un choix approprié des échantillons sauvegardés.
b) Techniques d’Echantillonnage Adaptatif

L échantillonnage adaptatif permet d’ajuster la fréquence d’échantillonnage d’une
source donnée de maniere & permettre un changement suivant I’activité de la source.

De ce fait, les signaux sont échantillonnés rapidement lors des périodes de transitions
rapides et lentement ailleurs. Ainsi, une sortie est fournie lorsque le changement de

données excede une tolérance prédéterminée.

Le principe de la compression par ces techniques consiste a représenter des portions du
signal ECG par des segments de droite. Seuls les parameétres de ces segments sont
conserveés et enregistres.

Les méthodes suivantes appartiennent aux techniques d’échantillonnage adaptatif :

La méthode AZTEC (Amplitude Zone Time Epoch Coding) [37] : elle consiste a
chercher des segments horizontaux dont la longueur est supérieure a 2 échantillons et
représenter les points contenus entre deux plateaux par des pentes. Des versions

améliorées sont proposées dans [38] et [39].

La méthode TP (Turning Point) [40] : comme son nom I’indique, elle conserve tous les
points tournants du signal (les points ou il y a changement de pente), le taux de

compression atteint au maximum 2.

La méthode CORTES (Coordinate Reduction Time Encoding System) [41] : c’est une
méthode hybride impliquant les algorithmes TP et AZTEC. CORTES utilise AZTEC
pour éliminer les points se trouvant sur la ligne isoélectrique et applique I’algorithme

TP dans les regions hautes fréquences (complexes QRS).

La méthode FAN (éventail) [42] : I’idée est de sauvegarder seulement les points qui

ont des pentes qui différent d’un seuil prédéterminé des pentes des points voisins.
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La méthode SAPA (Scan Along Polygonal Approximation) [43]: présente une
généralisation de la méthode FAN. Trois algorithmes basés sur SAPA sont proposeés,
SAPA-2 est similaire a FAN [44].

2.5.2 Méthodes Transformationnelles

Les méthodes par transformation ramenent les échantillons corrélés du signal ECG dans
un espace ou les données sont moins corrélées, et cela, a travers la décomposition dans
une base de fonctions orthogonales adéquates. Ce type de compression appelé aussi
codage par transformée (transform coding), découle du fait que les transformées du
signal ECG possédent les propriétés de préservation d’énergie, de compactage
d’énergie et de décorrélation. Le processus de compression par ces méthodes se déroule
selon les étapes suivantes: prétraitement, transformation, seuillage, quantification et

codage entropique des indices des coefficients quantifiés.

Les méthodes de compression par transformées incluent notamment :

a) Transformees Basées sur la Décomposition en Valeurs Singulieres
Transformée de Karhunen-Loeve (KLT)

La KLT est la transformée optimale pour la représentation des signaux aléatoires

dans le sens de I’erreur quadratique moyenne.

Dans [45], un modele stochastique du signal ECG pour chiens a été élaboré et un
algorithme de compression a base de la KLT est appliqué sur de nombreux signaux
ECG. Les résultats sont comparés aux transformée DCT et Haar. Pour le méme taux
de compression, la KLT conduit a une qualité bien meilleure. Les auteurs estiment

que la méthode proposée peut étre appliquée a I’lECG humain.

Dans [46], les auteurs étudient la faisabilité d’une représentation statistique du signal
ECG humain en utilisant la KLT. Les propriétés de débruitage et de compression

sont démontrées.

Dans [47], la KLT est utilisée pour la compression de ’ECG avec en plus le filtrage
des bruits qui contaminent les signaux. Une étape de détection de QRS est effectuée
et la KLT est appliquée sur chaque cycle. Une technique d’estimation adaptative des
coefficients de la KLT a été élaboree permettant une réduction considérable de I’effet

des bruits sur la reconstruction du signal.
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Dans [48], les auteurs utilisent la KLT avec une étape de prétraitement qui consiste a
segmenter le signal en différents cycles cardiaques, ensuite localiser les différentes
ondes dans chaque cycle. Des fréquences d’échantillonnage différentes sont
associees a chaque onde.

Comme il n’existe pas d’algorithme rapide pour la KLT, on lui préfére souvent

d’autres transformations.

Analyse par Composantes Principales PCA (Principal Component Analysis)

L’ analyse par composantes principales est equivalente a la KLT, a la différence que
la KLT utilise la matrice covariance théorique du signal, tandis que la PCA utilise la

matrice covariance construite a partir des N échantillons disponibles du signal.

Dans [49], les auteurs développent une technique de compression du signal ECG
basée sur la PCA dont le calcul se fait a travers une implémentation par réseaux de

neurones.

Dans [50], les auteurs présentent une forme modifiée de la PCA ou le signal ECG est
partitionné en cycles cardiaques a longueurs variables. La PCA est ensuite appliquée
sur chaque cycle. Un taux de compression moyen de 33:1 a été atteint pour un PRD
moyen de 10%.

b) Transformée de Walsh

Cette transformée n’est pas optimale au sens de la concentration de I’énergie du signal.
Elle posséde par contre I’avantage d’étre simple a calculer du fait que ces fonctions ne

prennent que les valeurs +1 et -1.

Dans [51] est présentée la premiére application de la transformée de Walsh dans la

compression de I’ECG, et une implémentation sur microprocesseur a été réalisée.

Dans [52], les auteurs réduisent le temps d'exécution de maniére appréciable via

I'implémentation de I’algorithme dans un systeme multiprocesseur.

Dans [53] un quantificateur logarithmique a été utilisé pour améliorer la qualité de

reproduction.
c¢) Transformée de Fourier FT (Fourier Transform)

Dans [54], les signaux ECG issus de deux canaux, sont décomposés en cycles, chacun

décomposée en deux parties: le complexe QRS et le reste des composants du signal. La
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transformée de Fourier est appliquée au contour fermé issu du vectocardiogramme
formé par les deux canaux. La partie QRS et le reste du cycle sont compressés a des

taux différents. Du fait que le signal ECG est de nature quasi péeriodique.

Dans [55], les auteurs considérent une représentation en série de Fourier du signal ECG
et proposent une méthode basée sur I’estimation adaptative des coefficients de cette
série.

Dans [56], les auteurs proposent un algorithme de compression en utilisant la
transformée de Fourier discréete classique. Les coefficients sont calculés a l'aide des
fonctions des bases sinus et cosinus au lieu des bases exponentielles complexes, pour
éviter la génération de coefficients a valeurs complexes. Deux stratégies pour le choix
des coefficients significatifs : en fonction de la sélection d'une fréquence de limitation
de bande fixe, et une stratégie d'adaptation en fonction de la répartition de I'énergie
spectrale du signal. La technique proposée permet d'obtenir un taux de compression
moyen de 16 avec une excellente qualité de reconstruction.

d) Transformée en Cosinus Discrete

Dans [57], les auteurs ont prouvé pour la premiére fois I’applicabilité de la DCT dans la
compression de I’ECG. Cependant les résultats ne sont pas assez bons en ce qui

concerne le taux de compression.

Dans [58], la DCT est appliquée directement sur le signal ECG et les coefficients qui en
résultent sont repartis en régions basses et hautes fréquences. Les coefficients de chaque
région sont modélisés séparément et un codage différentiel est appliqué sur les
parameétres des modeéles. Des taux de compression atteignant 40:1 peuvent étre achevés

sans distorsions significatives.

Dans [59], le signal ECG est partitionné en blocs de longueur fixe et chaque bloc de
coefficients DCT est quantifié et seuillé suivant un vecteur de quantification et un seuil
spécifique pour chaque signal. Les résultats obtenus sont compétitifs comparativement

aux méthodes a base de la DWT.

Dans [60], une ameélioration des performances de la technique utilisée dans [59] a été
obtenue par I’adoption d’une quantification adaptative des coefficients DCT non nuls et
d’un codage efficace de la table de correspondance qui indique la position des

coefficients non nuls.
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e) Transformée en Polyndmes

Des méthodes de compression du signal ECG avec des polynémes ont été élaborées.
Les polyndmes de Legendre ont été utilisés notamment dans [61] pour la compression
de ’ECG en segmentant le signal en intervalles RR. Chaque intervalle est ensuite
décomposé dans une base de 50 polynémes. La compression est complétée par un
codage RLE.

Dans [62] on trouve une autre application des polyndmes de Legendre ou une premiere
phase de compression consiste a ne conserver que les coefficients dont la valeur est
supérieure & un seuil ajustable, le codage de Huffman est ensuite appliqué aux

coefficients retenus.
f) Transformée par les Fonctions d’Hermite

Une méthode de compression du signal ECG par les fonctions d’Hermite est élaborée
dans [63], elle n’utilise que les trois premiéres fonctions d’Hermite et les portions P-
QRS-ST-T des signaux ECG sont paramétrées indépendamment.

Dans [64] on utilise les fonctions d’Hermite discréetes. La méthode permet d'obtenir des
taux de compression plus élevés par rapport aux algorithmes basés sur des fonctions

continues de Hermite, de cosinus discréte, ou d’ondelettes.
g) Codage en Sous Bandes

Cette technique s’inspire des méthodes de compression de la parole. Dans ce type
d'applications il est notoire que les sous-bandes basses du signal véhiculent la majeure
partie de I'énergie du signal et de ce fait, requiérent plus de bits de codage. A contrario,
les sous-bandes de hautes fréquences ne contiennent généralement que des composants
de faible énergie et sont conséquemment considérés non vitaux a la reconstruction du
signal originel. Ces sous-bandes sont donc codées avec un minimum de bits. La
décomposition en sous-bandes se fait par le biais d'un systeme de filtres adéquatement

ajustés.

Dans [65], le signal ECG est décomposé en six sous-bandes au moyen de filtres miroirs
en quadrature (Quadrature Mirror Filter: QMF), des quantificateurs avec des

résolutions allant de 11 bits a 0 bits sont appliqués a I'ensemble des sous-bandes.

Dans [66] le codeur en sous-bandes emploie une décomposition en 16 sous-bandes par
I’utilisation d’un banc QMF. Le banc de filtres peut étre réalisé soit avec des filtres IIR
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(Infinite Impulse Response) ou FIR (Finite Impulse Response). Les sous-bandes sont
seuillées, quantifiées puis codées par un codeur RLE a la sortie duquel on applique un
code de Hauffman. Des taux de compression allant de 5 a 15 peuvent étre obtenus sans

perte notable de I’information clinique.

Dans [67], on utilise deux bancs de filtres a 16 canaux chacun dont la détermination est

basée sur la résolution d’un probléme d’optimisation qui utilise la méthode du gradient.

Dans [68], est présenté un algorithme simple qui utilise un banc de filtres modulés en
cosinus a reconstruction presque parfaite avec 16 canaux avec un filtre prototype de
longueur 192. Un seuillage est appliqué basé sur une valeur cible du PRD. Un
quantificateur scalaire est appliqué suivi d’un codage entropique. Les résultats obtenus
dépassent ceux de la technique des ondelettes par paquets a la fois en qualité et

efficacite.
h) Transformée en Ondelettes Discréte

La DWT est une transformation qui fait usage des caractéristiques du domaine temporel
et frequentiel d'un signal. Les méthodes de compression basées sur les ondelettes sont
plus performantes que celles utilisant le domaine temporel ou fréquentiel. Les
principales propriétés de la DWT sont la localité, la multirésolution, le compactage
d'énergie et la facilité de mise en ceuvre. Les performances des méthodes de
compression par ondelettes dependent de I’ondelette mére, du nombre de niveaux de
décomposition, des approches de seuillage et de quantification des coefficients

ondelettes et du codage de la carte de signifiance (significance map).

En se basant sur le codage des coefficients, les méthodes utilisant les ondelettes sont

regroupées en différentes catégories [69]:
e Maéthodes avec seuillage.
e Méthodes de codage par arbre.
e Meéthodes de quantification vectorielle (VQ).
e Meéthodes de prédiction linéaire (LP).

Méthodes avec Seuillage
Parmi les quatre catégories de méthodes de compression a base de la DWT, les
méthodes basées sur le seuillage font appel a des algorithmes de faible

complexité. La premiére étape de codage des coefficients ondelettes est le
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processus de seuillage. La valeur du seuil est déterminée sur la base de critéres
spécifiques tels que I'énergie retenue, I'efficacité de I'emballage de I'énergie EPE
(Energy Packing Efficiency), le pourcentage de coefficients ondelettes a annuler,
la qualité de reconstruction et le taux de compression.

Dans [70], le seuil est déterminé a base d’un pourcentage de coefficients
ondelettes a annuler. Une carte de signifiance constituée de 0 et 1 est créée pour
repérer les positions des coefficients non nuls. Ces derniers sont linéairement
quantifiés. Les indices de quantification qui en résultent ainsi que la carte de

signifiance sont codés via l'algorithme de Huffman.

Dans [71], les auteurs ont présenté une nouvelle méthode de compression de
I'ECG basée sur une transformée en ondelettes orthonormee avec une stratégie de
guantification adaptative par laquelle un PRD prédéterminé peut étre garanti avec
un taux de compression élevé. La méthode présentée est mise en ceuvre avec une
ondelette congus par Daubechies a base de filtres de longueur égale a 10. Le choix
se fait sur des segments de taille 1024 avec cing niveaux de décomposition. Pour
chaque segment, un pas de quantification optimal est déterminé. Les coefficients
sont ultérieurement codés par le codeur Lempel-Ziv-Welch (LZW) qui se

caractérise par sa simplicité.

Dans [72] et [73] est présentée une méthode de compression qui choisit le schéma
de décomposition en paquets d’ondelettes optimal -au sens plus de compression et
moins de distorsion- pour chaque signal ECG. Dans [72], un procédé de seuillage
basé sur un calcul d’énergie est effectué sur les coefficients. Dans [73], le seuil est
déterminé selon un calcul d’entropie, et les coefficients nuls sont codés par le
codage RLE. Deux bancs de quantificateurs ont été utilisés a chaque nceud de
I'arbre de décomposition, et chaque banc contient trois quantificateurs dont les
résolutions sont de 6, 7 et 8 bits. Le choix de I’'un des trois quantificateurs est
guidé par un procédé d’optimisation global produisant une meilleure compression
vis-a-vis de la contrainte sur le PRD mais au détriment d’un nombre accru de

calculs.

Dans [74] a été proposeée une méthode de compression efficace basée sur
I’application de la DWT jusqu'a cing niveaux de décomposition a l'aide des filtres

ondelettes Bior4.4. Les coefficients sont regroupés en trois groupes, et chaque

40



Chapitre 2  Etat de I’Art des Techniques de Compression des Signaux Cardiaques

groupe est seuillé & la base d’une valeur désirée de I’EPE. Un codage des indices
de quantification et de la carte de signifiance est ensuite effectué.

Dans [75], les auteurs ont présenté une methode de compression a base de paquets
d'ondelettes. Quatre niveaux de décomposition ont été adoptés avec les filtres
ondelettes Bior4.4. Pour chaque segment du signal ECG, une base de
décomposition et un seuil sont déterminés selon une valeur de PRD désiré. Les
coefficients significatifs ainsi que la carte de signifiance sont codés par un codeur
entropique comme dans [70]. Les auteurs montrent que le schéma propose
surpasse les taux de compression reportés dans la littérature par les approches

fondées sur le seuillage.

Meéthodes de Codage par Arbre
Ces méthodes sont basées sur une représentation par arbre des coefficients
ondelettes. Les techniques de codage EZW (Embedded zero tree wavelet) et
SPIHT (set partitioning in hierarchical trees) exploitent les dépendances
hiérarchiques entre les coefficients ondelettes dans les différentes sous bandes.
Ces techniques étaient destineées au début pour la compression des images, mais

des versions pour les signaux unidimensionnels ont été élaborees.

Dans [76], deux méthodes de compression de I'ECG basées sur I’utilisation
d’ondelettes et paquets d’ondelettes ont été développees. L’ algorithme EZW est
utilisé pour coder les coefficients générés par les deux transformées. Des
techniques d’extension de signaux ont été effectuées pour aboutir a des
transformées non expansives. Pour les paquets d’ondelettes, on choisit la
meilleure décomposition pour chaque segment du signal en se basant sur un calcul
de colt entropique. Des resultats plus performants sont obtenus dans [77] qui

utilisent une version modifiée du codeur EZW appelée MEZW.

Dans [78], les auteurs ont développé un algorithme qui reprend les principes de
I’algorithme EZW, mais qui utilise un codage plus performant. Il en résulte de

meilleurs taux de compression de I'ECG.

Dans [79], les auteurs ont développé une méthode de compression a base de
SPIHT avec un contrdle de qualité basé sur un calcul de PRD qui est acheve en

cherchant un débit binaire d’une maniere automatique et rapide.
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Dans [80], les auteurs ont repris le travail effectué dans [79] et ont amélioré la
vitesse d’exécution en adoptant une autre maniére de calculer le PRD. lls ont
également proposé un autre indice de contréle de qualité appelée WWPRD
(Wavelet Weighted PRD) qui reflete de maniere précise la distorsion clinique
introduite par le processus de codage.

Méthodes de Quantification Vectorielle
Dans ces méthodes, la compression est achevée en quantifiant les coefficients

ondelettes par un ensemble réduit de vecteurs de référence.

Dans [81], un dictionnaire est construit autour des coefficients de chaque sous-
bande par I’algorithme des K-means, et les vecteurs centres dont la longueur est 8,
6, 4 ou 1 forment les éléments du dictionnaire. Selon les auteurs, I’algorithme
proposé est plus performant comparé aux techniques directes et a base
d’ondelettes. Cependant, les quantificateurs vectoriels souffrent souvent du
probleme de discordance entre I’ensemble d’entrainement et I’ensemble de test.
Ce qui fait qu’un dictionnaire fixe ne peut pas fonctionner correctement pour tous

les types de signaux ECG.

Dans [82], on propose un quantificateur vectoriel adaptatif (AVQ) dont le
dictionnaire est constamment mis a jour selon un mécanisme appelé Gold
Washing. Les résultats obtenus surpassent ceux du codeur SPIHT, mais au prix
d'une grande complexité algorithmique corollaire d'un plus grand temps

d'exécution.

Methodes de Prediction Linéaire LP (Linear Prediction)
Dans ces méthodes la valeur de chaque coefficient ondelette est prédite a partir
des coefficients précédemment codés. Seul I’écart entre la valeur prédite et la
valeur réelle est quantifiée puis compressée par I’une des techniques de

compression sans pertes : RLE, Huffman etc.

Dans [83], les auteurs proposent une technique de compression de ’'ECG basée
sur la décomposition de chaque signal ECG en cycles de périodes et amplitudes
normalisées. On applique ensuite la DWT a chaque cycle. Ce processus est

terminé par une prédiction linéaire des coefficients d'ondelettes en adéquation
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avec un certain seuil de signifiance. Cette méthode exploite les corrélations inter
et intra cycles cardiaques.

Dans [84], les auteurs proposent une méthode de compression qui ne nécessite pas
de prétraitement. Apreés application de la DWT au signal ECG, un modele LP des
coefficients ondelettes est formulé, le signal erreur ou résidu est construit. Apres
quantification, une technique de codage est appliquée et qui consiste a coder
I’indice de quantification ainsi que le nombre de répétitions des zéros par le méme
type de code. Selon les auteurs de cette technique, un taux de compression de 20:1
associé a un PRD de 4% a pu étre obtenu.

i) Acquisition Comprimée

La CS ou "Compressed Sensing" se présente comme une nouvelle alternative en ce sens
gu'elle se base plus sur la parcimonie du signal que sur les composants fréquentiels dans
la reconstruction du signal. Moins d'échantillons sont ainsi requis, simplifiant de ce fait

et de maniere significative toutes les opérations de traitement en aval.

Dans [85], les auteurs ont comparé les performances de la CS en termes de compression
et de consommation d’énergie par rapport a une méthode a base d’ondelettes. Leurs
résultats ont montré que, malgré le fait que la CS est moins performante en termes de
qualité de reconstruction, elle est plus facile a mettre en ceuvre et fait augmenter
I’autonomie en énergie de 37.1 % par rapport a la méthode a base d’ondelettes.

Dans [86], les auteurs présentent un systeme d’acquisition et de compression analogique
des signaux ECG et EMG (Electromyogramme) a base de la technique CS. Des taux de
compression de I’ordre de 16:1 sont atteints avec une qualité de reproduction

acceptable.
j) Transformées Hybrides

Dans ce type de techniques, au moins deux transformees sont utilisées pour la

compression des signaux ECG.

Dans [87], une combinaison DWT-DCT pour compresser les signaux ECG a été
expérimentée. Selon les auteurs, la qualité visuelle du signal reconstitué est nettement
supérieure a celle obtenue dans le cas ou une seule transformation est utilisée.

Dans [88], les auteurs présentent une technique de compression basée sur la

décomposition en valeurs singuliéres du signal ECG. Les valeurs singuliéres non
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significatives sont rejetées, ensuite, la transformée en ondelettes discrete est appliquée
sur les valeurs singulieres significatives, et les coefficients ondelettes sont ensuite
seuillés et codes. Les résultats montrent que cette technique peut atteindre des taux de

compression de 25:1 en moyenne avec un PRD moyen de 3.

Dans [89], les auteurs combinent entre la transformée en ondelettes et I’analyse par
composantes principales. Cette technique est appliquée sur des signaux ECG
multicanaux et les résultats obtenus montrent une nette amélioration du taux de

compression par rapport aux techniques utilisées pour ce type de signaux.

Dans [90], les auteurs combinent la DCT au codage en sous-bandes. La décomposition
en quatre sous-bandes a été faite par I’utilisation d’un banc QMF structuré en arbre, les
étages résultants de I’arborescence sont décimés par un facteur de 2. La sous-bande de
basse fréquence est compressee par I’utilisation de la DCT, les autres sous-bandes
passent a travers des quantificateurs scalaires a zone morte. Les données nulles sont

codées par la technique RLE.

Dans [91], les auteurs mettent en ceuvre une technique de compression de signaux ECG
multicanaux en utilisant la transformée PCA combinée a la technique de I’acquisition
comprimée. La décomposition en composantes principales est appliquée aux signaux
ECG multicanaux pour créer la parcimonie nécessaire a la technique CS et les
composantes principales significatives sont projetées a travers une matrice de mesure
binaire aléatoire pour obtenir les vecteurs de mesure a dimension réduite. Les mesures
comprimées sont uniformément quantifiées puis présentées a un codeur entropique de

type Huffman.

Dans [92] les auteurs présentent un procédé de compression de I'ECG a l'aide de la CS
qui utilise une étape de prétraitement pour détecter les complexes QRS. La méthode
fixe alors la période de chaque battement de cceur et adopte une approche de fenétre
glissante pour se concentrer sur un nombre particulier de battements de cceur & chaque
fois. La représentation parcimonieuse est obtenue en utilisant la transformée en
ondelettes db4. L’algorithme de reconstruction est testé sur quatre enregistrements
d'ECG a différents taux de compression. Les résultats présentent une comparaison entre
la méthode de compression SPIHT et CS pour divers taux de compression. La méthode

adoptée surpasse celle de SPIHT.
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Dans [93], [94] et [95] les auteurs ont évalué plusieurs familles d’ondelettes: Coiflets,
Haar, Symlets, Daubechies, bi-orthogonales et bi-orthogonales inverses pour créer une
parcimonie dans le signal ECG. Pour différents taux de compression allant de 2 a 10,
les meilleures performances en termes de qualité de reproduction ont été obtenus par les
ondelettes Rbio3.7 et Rbio3.9.

2.5.3. Méthodes d’Extraction de Parameétres

Les techniques de compression basées sur I’extraction de parameétres effectuent un
prétraitement afin d’extraire un ensemble de parametres ou de caractéristiques qui
seront utilisés pour modéliser le signal d’origine. On peut subdiviser ces techniques en

trois catégories :
a) Peak-Picking

Dans ces techniques, les échantillons se trouvant aux points caractéristiques du signal
(les points extremum des ondes P Q R S T), les points de passage par zéro, les points
d’inflexion, et les temps correspondants sont enregistrés. La reconstruction se fait par

interpolation polynémiale. Ces techniques sont utilisées dans [96] et [97].

Dans [96], la reconstitution se fait par des polyndmes cubiques (splines), tandis que

dans [97] la reconstitution se fait par des droites.
b) Prédiction Linéaire

Ces techniques exploitent la corrélation entre les échantillons adjacents (prédiction a
court terme) et la corrélation entre les cycles cardiaques adjacents si le signal ECG est
de nature quasi périodique. Dans ce cas on parle de prédiction a long terme. Parmi les
techniques de prédiction linéaire appliquées a la compression des signaux ECG, on peut
mentionner les travaux [98, 99, 100, 101, 102]. Dans ces techniques, le énieme
échantillon du signal ECG est predit par les K échantillons précedents. L erreur entre le
signal original et le signal prédit est générée puis une quantification scalaire ou
vectorielle lui est appliquée. Un codage statistique de type Huffman est ensuite appliqué

afin d'améliorer le taux de compression.
c) Correspondance de Modeles (Template Matching)

On extrait des informations concernant les sections formant le signal ECG, a savoir les
sections QRS, PQ et ST afin de construire un modeéle pour chaque section. Chaque
modeéle est codé puis sauvegardé pour étre comparé avec le signal ECG d’entrée, et
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seulement les codes des modeles seront transmis [103], Ou bien on construit un modele
du cycle cardiaque représentant la moyenne des cycles contenus dans le signal ECG, et
la différence sera codée et transmise [104], [105] et [106]. L’inconvénient de ces
techniques est la nécessite d’un prétraitement intensif du signal ECG, a savoir la
détection des régularités, la segmentation, la normalisation et I’estimation de la période
du cycle cardiaque. Ce prérequis représente un handicap majeur a l'utilisation de ces

techniques en temps réel.
d) Quantification Vectorielle

Dans ces techniques un dictionnaire est généré a travers une procédure d’entrainement
et il peut étre mis & jour suivant le vecteur d’entrée. Le signal ECG est segmenté en
blocs qui seront comparés aux éléments de ce dictionnaire, et seulement les indices des

entrées du dictionnaire qui présentent le minimum de distorsion seront transmis.

Dans [107], les auteurs proposent un schéma basé sur la quantification vectorielle pour
la compression des signaux ECG multicanaux. La méthode AZTEC est utilisée pour
approximer les différents signaux ECG par des lignes et des pentes. Ces derniers
parameétres seront utilisés comme élements du dictionnaire du quantificateur vectoriel.
Dans [108] et [109] on extrait des caractéristiques relatives au signal ECG, tels que les
amplitudes des différentes ondes et les durées des différents intervalles, ou bien des

cycles cardiaques complets qui seront codés.

Dans [110] une méthode de compression basée sur la détection automatique des QRS, la
normalisation des périodes et des amplitudes, et enfin, la quantification vectorielle de
chaque cycle. Le dictionnaire a été construit par la méthode LBG appliquée sur une

partie du signal ECG.

Dans [111] et [112], le quantificateur vectoriel est appliqué directement sur les
segments du signal ECG. Des séquences d’entrainement tres large sont necessaires de
sorte que toutes les propriétés statistiques du complexe PQRST sont capturées. Les
performances de ce type de technique dépendent crucialement du choix du dictionnaire,
a savoir la dimension, la longueur, la nature des éléments et la mesure de distorsion

adoptée.
e) Réseaux de Neurones

Dans ces méthodes, les données sont présentées au réseau de neurones cycle par cycle.

Les couches d'entrée et de sortie ont le méme nombre de noeuds. Toutes les variations
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dans le signal ECG sont apprises par le réseau et mémorisées sous forme de poids et

niveaux d’activation.

Dans [113] et [114], les auteurs utilisent deux réseaux de neurones, I’un pour
I’entrainement et I’autre pour la compression et chaque réseau est formeé de trois
couches: une couche d’entrée avec 70 nceuds, une couche cachée de quelques nceuds et
une couche de sortie de 70 nceuds. L’entrainement se fait en mode supervisé avec des
signaux qui sont les mémes que les signaux d’entrée. La rétropropagation est utilisée

comme algorithme d’entrainement.

Dans [115], les auteurs proposent une méthode de compression similaire a celle de
[113], sauf que le systéme est constitué de trois réseaux partiellement connectés chacun
affecté a I'évolution d'une des trois caractéristiques de I'ECG en l'occurrence les ondes P
et T et le complexe QRS. La technique s’avere plus robuste contre le bruit et les

variations dans les données ECG.

Dans [116], les auteurs utilisent un type de réseaux de neurones appelé : Input Delay
Neural Network qui ne requiert pas une segmentation du signal ECG en cycles et se
contente de segments de 10 s d'intervalles. Le réseau de neurones avec I’architecture 4-
5-1 est appliqué sur chaque segment et on ne sauvegarde que les poids et les biais de la

couche cachée, ce qui résulte en des taux de compression plus élevés.
2.6 Méthodes de Compression du Signal PCG

Considérons le schéma de la figure 2.2: une personne avec un smartphone peut accéder
a un service de santé a distance a partir de n’importe quel endroit et & tout moment. Le
signal PCG (ou tout autre signal physiologique) peut étre enregistré en continu par la
fixation d'un capteur PCG dans des positions appropriées. Les données sont
compressées par un algorithme intégre dans le telephone intelligent. Ainsi, I’analyse a
distance bénéficie de I’amélioration de I'efficacité de la transmission grace aux
techniques de compression. Le signal PCG est reconstruit au centre de santé sans
aucune perte d'information physiologique.

Pour atteindre des taux de compression elevées avec le moins de distorsion possible, de
nombreux chercheurs ont mis au point des techniques de compression pour les données
PCG.

Dans [117], les auteurs utilisent une transformée en ondelettes discrete. La méthode

consiste a diviser le signal PCG en blocs non entrelacés, ensuite la transformée en
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ondelettes est appliquée a chaque bloc. Un seuil est calculé de maniére a retenir un
certain taux d’énergie, puis il est appliqué pour sélectionner un nombre restreint de
coefficients d'ondelettes. Apres quantification, un codage de type Huffman est appliqué

aux coefficients non nuls ainsi qu’a la table de signifiance associée.

Smart Phone K L \\
— LI Réseau
L

""‘\, Centre de santé

Décompression et analyse
Figure 2.2 : lllustration d’un systéeme d’analyse a distance d’un signal PCG [118].

Dans [119], une amélioration du taux de compression a été obtenue en adoptant la
technique VKTP appliquée a la sequence binaire issue de la table de signifiance. Les
mémes auteurs dans [120] ont utilisé un algorithme génétique afin d’obtenir les
parametres optimaux pour la compression, a savoir le type d’ondelette, la longueur du
bloc et le niveau de décomposition. La technique de compression a été ensuite

implémentée sur un systéme a base de FPGA [121].

Des performances similaires ont été obtenus dans [122], ou les auteurs ont adopté une
version modifiée d’un codage progressif de type EZW pour coder les coefficients de la

transformée en ondelettes.

Dans [123], les auteurs ont développé une plateforme basée sur la technologie SoC
(System on a Chip), dans laquelle ils ont implémenté un software de compression du
signal PCG basé sur I’utilisation de la transformée en ondelette avec un seuillage des
coefficients selon plusieurs niveaux. La technique de compression ainsi élaborée permet

une implémentation en temps réel.

Dans [124], les auteurs ont présenté une méthode basée sur la decomposition de Fourier
adaptative pour la transmission des signaux multi-vitaux, ECG, SPG et PCG. Les
résultats obtenus pour le signal PCG sont compétitifs avec les travaux déja cités.
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Dans [118], les auteurs ont élaboré une méthode de compression a base de dictionnaire
généré par I’application de la transformée de Fourier a court terme sur un segment
d’entrainement d’un signal PCG. Les parametres de décomposition forment les
éléments du dictionnaire. Le signal PCG a compresser est décomposé par la technique
de Fourier a court terme. Chaque composant possédant une correspondance dans le
dictionnaire sera représenté par un index. Un signal résidu sera formé par le signal
original et le signal reconstruit a travers le dictionnaire, et sera quantifié par un

quantificateur vectoriel.

Des résultats meilleurs sont rapportés dans [125], ou les auteurs utilisent une technique
de compression basée sur la transformée en ondelettes et dont les coefficients sont
quantifiés a I’aide d’un quantificateur a zone morte tandis que la table de

correspondance est codée selon un codage différentiel suivi d’un codage de Huffman.

2.7 Conclusion

D’apres le tour d’horizon effectué sur les différentes techniques de compression
appliquées aux signaux cardiaques, il est clair qu'il existe une grande diversité pour le
choix de telle ou telle technique. Ce choix varie selon la complexité de calcul, la
difficulté de mise en ceuvre, la vitesse d’exécution et le compromis taux de compression
et qualité de reconstruction. Cependant, on peut remarquer qu’il y a une tendance vers
les techniques transformationnelles qui ont demontré leur efficacité dans d’autres

domaines de compression tels que la parole et I’'image.

Il faut mentionner aussi que parmi les techniques transformationnelles, les méthodes
basées sur les transformées DCT et ondelettes présentent le meilleur compromis entre
complexité de calcul et taux de compression, particulierement pour les méthodes de
compression 1D. Ce n'est malheureusement pas le cas pour les méthodes 2D du fait
qu'elles soient pénalisées par les opérations de prétraitement qui nécessitent une

représentation particuliére pour le cas des signaux ECG.

La technique de I’acquisition comprimée est une technigue nouvellement explorée. Elle
est souvent utilisée conjointement avec les transformées DWT, DCT ou encore KLT. Sa
pertinence réside dans sa facilité d'implantation au niveau de I'étage de codage. La
complexité de l'algorithme est en quelque sorte déportée vers I'étage de décodage; ce

qui rend la technique intéressante lors de transmissions de données a distance.
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Chapitre 3 Algorithme de Compression du Signal ECG a Base de la DCT

3.1 Introduction

Le premier algorithme dédié a la compression du signal ECG est un algorithme basé sur
la transformée en cosinus discréte (DCT). Comme toute méthode de compression a base
de transformée, notre méthode comprend les éléments indiqués sur la figure 3.1:

e Etage de prétraitement, qui dans notre cas élimine la composante continue et
partitionne le signal en blocs consécutifs de taille adéquate.

e Etage de transformation ou la DCT est appliquée sur chaque bloc.

e Etage de quantification ou les coefficients DCT sont représentés par un nombre
limité de valeurs. Cet étage introduit une certaine distorsion qu’il faut gérer en
choisissant le schéma de quantification le plus adéquat.

e Etage de codage sans perte qui exploite la redondance créée par le quantificateur
pour améliorer le taux de compression.

Pour la récupération du signal, on effectue les opeérations inverses, c'est-a-dire :
décodage, déquantification, transformée inverse (IDCT), concaténation des différents
segments et restitution de la valeur moyenne.

Nous allons par la suite présenter notre méthode en détaillant chaque étage.

Apres avoir éliminé la composante continue du signal ECG, ce dernier est partitionné en
blocs consécutifs de N échantillons auxquels est appliquée la DCT.

La DCT possede la proprieté de produire un grand nombre de coefficients de faibles
valeurs qui auront la valeur zéro apres I’étape de quantification. Il est & mentionner que
le quantificateur utilisé est un quantificateur scalaire avec zone morte (Dead-zone
Quantizer). La zone morte est un parametre qui contribue au contrdle de la qualité du
signal ECG ainsi qu’au taux de compression. Un codage sans perte est nécessaire pour
exploiter la redondance issue de I’étage de quantification.

3.2 Transformée en Cosinus Discréte

La transformée en cosinus discréte fait partie de la famille des transformées de Fourier.
Elle exprime n’importe quelle forme d’onde par la somme pondérée de cosinus.
Similaire a la transformée de Fourier discrete DFT (Discrete Fourier Transform), la
différence essentielle est que la DFT suppose que les données sont périodiques sur un
intervalle de N échantillons, tandis que la DCT suppose un vecteur augmenté forme de
données originales et leurs miroirs avec une périodicité de 2N échantillons.

La DCT a la capacité de concentrer I’énergie du signal en un nombre réduit de
coefficients mieux que la DFT, c’est la raison pour laquelle elle est la plus utilisée dans
la compression des données [126].
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Compression
Données

Signal ECG Compressées
—»[Prétraitement]—»[ DCT HQuantificationH Codage ]~—>

A

Contréle
de qualité

Décompression
Sighal ECG Entree

reconstruit . ] . (train de bits)
<+— Traitement IDCT Déquantification Décodage -

Figure 3.1: Architecture de la méthode de compression et de décompression du signal
ECG a base de la DCT.

Soit une entrée x[n], ou n est un entier variant de 0 a N-1, la DCT directe de la séquence
X[n] est donnée par :

N-1
X[k =w(k) Y x[n]cos(%] (3.1)
n=0
Avec:
\/% pourk =0
w(k) = > (3.2)
\/% pour k=1,2,...,N-1
C’est aussi la définition utilisée par Matlab pour calculer la DCT.
La transformée inverse de la DCT est définie par :
N -1
x[n]= Y w (k)X [k ]cos(%) (3.3)
k=0

La DCT ne peut étre appliquée que sur un nombre fini de points. Pour des durées
d’enregistrements trop longues, le signal ECG peut étre considéré comme une sequence
infinie. Dans notre approche, nous avons subdivisé le signal d’entrée en blocs de
longueurs identiques égales a une puissance de 2.
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Un compromis doit étre fait lors du choix de la longueur du bloc. Du fait que le
processus de calcul de la DCT est cumulatif, on aura besoin de plus de bits pour
représenter le résultat pour de longs blocs. Pour de petites longueurs, I’effet de bord sera
plus visible ce qui affectera la qualité de reconstruction, de plus, I’application de la
DCT sur de petites séquences ne permet pas I’exploitation de la propriété de
compactage d’énergie, ainsi le taux de compression sera affecté.

Pour choisir la longueur de bloc adéquate nous avons effectué des tests sur plusieurs
longueurs. Les signaux ECG de test sont pris de la base de données MIT-BIH. On prend
les deux premieres minutes du canal Il des enregistrements 100, 101, 102, 103, 107,
109, 111, 115, 117, 118 et 119. On choisit deux valeurs de PRD a savoir 1% et 2%. Les
résultats de test sont reportés sur la figure 3.2.
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9,00

8,00

7,00

6,00

5,00 W PRD1 1%

400 - m PRD2 2%

3,00 -
2,00 -

1,00 -

0,00 -
1024 512 256 128 64 32 16

Figure 3.2: Comparaison du taux de compression selon deux valeurs de PRD pour
différentes longueurs de blocs.

La figure 3.2 semble indiquer, pour ce type de données, un point d'optimalité relatif a la
taille du bloc a retenir en l'occurrence 64 qui se trouve étre médiane, ni trop grande ni
trop petite.

3.3 Quantification

La quantification est une étape inévitable dans tout algorithme de compression avec
perte. Elle consiste a faire correspondre a un scalaire (ou vecteur) continu ou discret
produit par une source, un ensemble de symboles numériques qui peuvent étre transmis
ou stockés en utilisant un nombre fini de bits. Elle affecte non seulement la qualité de
reconstruction mais aussi le taux de compression. Le choix adéquat d’un quantificateur
renforce la qualité de reconstruction.
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3.3.1 Quantification Scalaire
La quantification scalaire, concerne une source a valeurs scalaires réelles qui peut étre
modélisée comme une variable aléatoire réelle X caractérisée par sa fonction densité de

probabilitéf, .

Pour un quantificateur scalaire, deux modes de fonctionnement sont possibles : le mode
directe et le mode inverse.
Dans le mode direct, le quantificateur fait correspondre & un intervalle de valeurs

Bi=[bi.1; bi] du signal d’entrée X une seule valeur ou indice i.

Dans le mode inverse, le quantificateur recoit I’indice i représentant I’intervalle [bj;
bi:1] et reconstruit le signal d’entrée X par une estimation y, €[b;; bi+1] qui représente
le niveau de reconstruction.

La figure 3.3 schématise le fonctionnement d’un quantificateur scalaire selon les deux
modes.

X

Indice i :
Q(x) o al)
Entrée Sortie

Figure 3.3: Définition d’un quantificateur par les processus de codage et de décodage.

Supposons qu’on veuille quantifier X avec M intervalles de décision définis par M+1

points limites {bi}»i“i0 avec M valeurs quantifiées {yi}:il.

La valeur X de I’entrée est quantifiée par I’indice i si et seulement si X appartient a
I’intervalle de décision Bi= [bi.1; bj).
Donc, I’opération de quantification directe est :

i =Q(x) sietseulementsib, , <x <b, (3.4)

La valeur quantifiée peut étre reconstruite a partir de I’indice de quantification par
I’équation de quantification inverse :

X =y, =Q() (3.5)

Donc, un quantificateur est complétement défini par I’ensemble de régions {bi}i“io et les

points représentatifs correspondants{y }IM= ¥
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L’opération de quantification dans (3.4) cause une perte d’information, en effet, la
valeur quantifiée reconstruite par (3.5) est différente de I’entrée du quantificateur et la
différence entre les deux valeurs est appelée erreur de quantification:

g(X)=X-X (3.6)

L’erreur de quantification est aussi appelée distorsion de quantification ou bruit de
quantification.

L’equation (3.6) peut étre écrite :

q(X )=X -X (3.7)

Ce qui explique que le processus de quantification est souvent modélisé par un bruit
ajouté au signal d’entrée.

3.3.2 Quantificateur Scalaire Optimal
Construire un quantificateur optimal, consiste a trouver I’ensemble des régions {bi}i“i0 et

les points de reconstruction {yi}iM:l tout en minimisant une fonction objective qui

mesure la performance du quantificateur.

La fonction objective standard utilisée est la valeur quadratique moyenne de I’erreur
donnée par:

Fuy (BB By Yoo Yoo = E[ (X —QOQY | = [ £, 00(x-QQ0) o (38)

Etant donné que I’ensemble des régions constitue une partition dans R, alors I’equation
(3.8) s’écrit :

M
g (BryByoo By Vi, YooY ) = D [ £ 00 (x— ;)" dx (3.9)
i=1 B,
En général, il est difficile de trouver un minimum global pour la fonction fop

simultanement par rapport aux b; et y;, cependant il est possible de résoudre les deux
problémes partiels:

e Etant donnée les régions de quantification bj, trouver les y; optimales telle que:

M B
U0 Yoo Yoaf =arg min. 37 [ £ (x)(x-y;)" dx (3.10)

12 Y20 YM 1 b
i-1
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e Etant donnée les niveaux de reconstruction y;, trouver les B; optimales telle que:

*

{Bl*, B,,...B;, } =arg Bfgzl?..r.]sa _[ f, (x)(x—Q(X))2 dx (3.11)

Algorithme de Lloyd-Max

L’ algorithme de Lloyd-Max est un algorithme qui permet de déterminer les points

{bi}i“i0 délimitant les intervalles de décisions et les points {y }.M:1 représentant les

niveaux de reconstruction. Le protocole algorithmique associé a la détermination de ces
points se présente comme suit:

a) Choisir arbitrairement les niveaux de reconstruction y, <y, <----<Y,,.
b) Pour1<j<M-1, mettre b, =3(y; +Yy,,).

c) Pour 1 <j< M, mettre y; egal a la moyenne conditionnelle de X € (b;—;, b; ]
avec bo=-oo, et b= +oo.
d) Répéter les étapes b) et c) jusqu’a ce qu’il n’y ait aucune amélioration dans la
valeur de fop;.
Dans le cas d’une distribution uniforme, les points b; et y; sont alors donnés par:

y;=5(b; +b; ;) (3.12)
b, b, , =b;,,—b; =A=cste (3.13)
Yi=Yia=Yja—Y;=A (3.14)

Les équations (3.13) et (3.14) définissent un type de quantificateur appelé quantificateur
scalaire uniforme.

A est appelé pas de quantification. On peut noter 6 comme étant le demi-pas de
quantification.

3.4 Quantificateur Scalaire Uniforme

C’est le quantificateur le plus simple, mais aussi le plus utilisé pour quantifier les
coefficients issus de la DCT dans le standard JPEG [127].

Il existe trois types de quantificateurs uniformes: Midtread, Midrise et a zone morte.

3.4.1 Quantificateur Midtread

Ce quantificateur est représenté sur la figure 3.4. 1l est appelé Midtread car il possede le
zéro comme I’une de ses valeurs quantifiées. 1l est utilisé dans les situations ou il est
nécessaire pour le zéro d’étre représenté. De telles situations se présentent dans les
systémes de contrdle ou la valeur zéro doit étre représentée avec précision. Ceci est
aussi important pour les signaux audio, la valeur nulle est nécessaire pour représenter le

55



Chapitre 3 Algorithme de Compression du Signal ECG a Base de la DCT

silence. Dans ce quantificateur, les niveaux de décision ainsi que les valeurs quantifiees
peuvent étre représentés par un seul parametre qui est le pas de quantification.

L’ implémentation du quantificateur uniforme de type midtread est simple, son équation
directe est donnée par:

. X
i =round (Xj (3.15)

round(x) étant la fonction qui retourne I’entier proche de x. La fonctionnalité inverse du
quantificateur sera donnée par I’équation:

R=iA (3.16)

Q(x) 4

2A1

75 58 38 - 5 35 55 78

Figure 3.4: Caractéristique entrée/sortie du quantificateur Midtread.

3.4.2 Quantificateur Midrise
L’autre quantificateur uniforme ne possédant pas le zéro comme I’une de ses valeurs
quantifiées est appelé Midrise. L’équation directe de ce quantificateur est donnée par:

truncate(XZjH six >0
i = (3.17)
truncate (%) -1 ailleurs

truncate(x) est la fonction qui retourne la partie entiére de x. L’équation inverse du
quantificateur sera donnée par I’équation:

¢ (i-05A sii>0
(i+0.5)A  ailleurs

(3.18)
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Q(x) 4
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—4A 3A -2A A A 2A 3A 4A
-5

-384

554

—_ 751

Figure 3.5: Caractéristique entrée/sortie du quantificateur Midrise.

3.4.3 Quantificateur Uniforme avec Zone Morte

Le quantificateur scalaire uniforme avec zone morte est similaire dans le principe au
quantificateur Midtred, mais il posséde un intervalle de quantification plus large autour
de zéro qui est appelé zone morte.
L équation directe du quantificateur scalaire avec zone morte peut étre décrite comme
suit:

0 si |x|<T

i= X ) (3.19)
round X ailleurs

T: représente la largeur de la zone morte.
L’ équation inverse du quantificateur scalaire avec zone morte est la méme que celle du
quantificateur midtread.

Q(x) &
3Al _
2al
Al
-
t } t t } t t t X-
~78  -58 -3ﬂ 5| 6 23 55 75
1A
1 oa
— 13a

Figure 3.6: Caracteristique entrée/sortie d’un quantificateur avec zone morte.
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3.4.4 Quantification des Coefficients DCT du signal ECG

Pour la plupart des techniques de compression basées sur la transformée DCT, la
quantification est la seule source d’erreur de reconstruction. Une quantification de faible
qualité peut conduire a de faibles taux de compression associés a une forte distorsion.
Le choix d’un quantificateur optimal est exclusivement lié aux caractéristiques
statistiques des coefficients de la DCT.

Dans le domaine de la compression des images, il a été constaté que les coefficients de
la DCT suivent en général une fonction de distribution proche de la distribution de
Laplace [128], comme illustrée ci-dessous par la figure 3.7.

Figure 3.7: Loi de distribution de Laplace.

Pour les signaux ECG, on a fait la méme constatation. A titre d’exemple, pour
I’enregistrement 117 du canal 11 de la base de données MIT/BIH représenté sur la figure
3.8, I’application de la DCT a des segments consecutifs de 64 échantillons nous permet
de tracer les histogrammes des différents coefficients comme illustré sur la figure 3.9.
Parmi les 64 coefficients DCT on s’est limité aux 12 premiers qui représentent 99.9%
de I’énergie du signal.

On peut remarquer que presque tous les coefficients possedent une distribution similaire
a celle de Laplace.
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Figure 3.8: Partie de I’enregistrement 117 du canal Il de MIT/BIH.
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La quantification des coefficients issus de la DCT par un quantificateur uniforme n’est
pas optimale du fait que ces derniers n’ont pas une distribution uniforme. Aussi
I’utilisation de I’algorithme de Lloyd-Max ou tout autre algorithme pour construire un
quantificateur optimal pour chaque type de signal ECG n’est pas pratique.

Pour les techniques de compression de I’ECG a base d’ondelettes, il a été démontré
[127, 129, 130 et 131] que I'utilisation d’un quantificateur uniforme avec zone morte
pour quantifier les coefficients des transformées, engendre une bonne qualité de
reproduction.

Pour trouver les valeurs de la zone morte T ainsi que le pas de quantification A
optimaux, on procéde soit & une recherche exhaustive, ou bien utiliser les méthodes
d’optimisation analytiques ou les méta-heuristiques (algorithmes évolutionnaires,
essaims particulaires, génétiques etc.) qui cherchent a minimiser une fonction codt et
dont les solutions sont les parametres T et A optimaux.

Dans [131], il a été constaté qu’une relation linéaire de la forme A=aT simplifie
considérablement la solution du probleme; il reste a déterminer le paramétre o dont la
valeur optimale dépend de la transformée appliquée ainsi que la méthode de codage
sans perte.

Partant de ce fait, nous avons opté pour un quantificateur scalaire uniforme avec zone
morte pour quantifier les coefficients de la DCT.

Pour trouver la valeur optimale du parameétre o qui conduit a un taux de compression
élevé tout en assurant une certaine qualité de reconstruction, nous avons effectué des
tests sur des enregistrements ECG pris de la base de données MIT-BIH. Pour la
méthode de codage sans perte qu’on a choisie, on a trouvé que la valeur a=1.55 est la
valeur qui convient a tous les types de signaux ECG.

3.5 Codage Sans Perte

Pour bénéficier de la redondance créée par le processus de quantification, un codeur
sans perte est nécessaire pour augmenter les taux de compression. Parmi les codeurs
sans perte les plus utilisés, on peut citer le codeur de Huffman, le codeur RLE et le
codeur arithmétique. Parmi ces codeurs, le codeur arithmétique présente des
performances proches de I’optimalite.

3.5.1 Codage Arithmétique

Le codage arithmétique est une technique de codage statistique qui se base sur la
fréquence d'apparition des symboles, allouant aux plus fréquents moins de bits qu'aux
plus rares. Contrairement au codage de Huffman, qui nécessite une longueur entiere de
bits par message, le codage arithmétique permet de coder un message sur un nombre
non entier de bits, ce qui permet donc de réaliser un codage proche de I’optimal.

Le codage arithmétique utilise les probabilités des symboles d’un message et,
contrairement a l'algorithme de Huffman qui associe un code a chaque symbole, génére
un seul code pour I'ensemble du message.
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Figure 3.9: Histogrammes des principaux coefficients de la DCT du signal ECG 117.

Un codeur arithmétique recoit a son entrée les symboles d’un message et génere a sa
sortie un nombre flottant appartenant a I’intervalle [0 1). Ce nombre représente le code
de ce message et obtenu par subdivisions récursives d’intervalles. A chaque apparition
d’un symbole xy.1, on sélectionne le sous intervalle qui lui correspond [Lk1 Hk-1), et on
le subdivise en sous-intervalle en fonction de sa probabilité. On obtient a la fin un sous-
intervalle [Lx HK) de I’intervalle précédent [Lx1 Hg.1), de sorte que tout nombre réel
appartenant a cet intervalle représente la séquence a coder.

Symboles Sortie :

X1, X2y rervennes Xn} 0.211385344...
—— ] Codeur arithmétique }——»

Modele

{p1, P2yererene. pn}

Figure 3.10: Schéma bloc d’un codeur arithmétique.

60



Chapitre 3 Algorithme de Compression du Signal ECG a Base de la DCT

Un codeur arithmétique typique est décrit par I’algorithme suivant [122]:

1. calculer et classer les probabilités des différents symboles a I’entrée du codeur.
Initialiser I’intervalle d’analyse a [L H) =[01).
2. partitionner I’intervalle d’analyse en plusieurs sous-intervalles [Li, Hi) et dont la
longueur de chacun est égale a la probabilité du symbole correspondant.
3. choisir le sous-intervalle correspondant au premier symbole de la séquence qui
apparait et mettre ce sous intervalle comme étant I’intervalle d’analyse courant.
4. subdiviser I’intervalle d’analyse courant a nouveau, selon le méme procédé
que celui utilisé dans I’étape 2.
5. choisir le sous-intervalle correspondant au prochain symbole de la séquence et
le mettre comme étant I’intervalle d’analyse courant.
répéter les étapes 4 et 5 pour tous les symboles de la séquence.
utiliser n’importe quelle valeur appartenant a I’intervalle final comme code
pour la séquence de symboles.

~N o

Les intervalles utilisés durant le processus du codage arithmétique sont définis par
I’ensemble des équations suivantes:

Largeur=Hy.1-Lk-1

Lk=Lk1+C(xx)*largeur

Hy=Lk+ P(xx)*largeur

P(xk): représente la probabilité du symbole x
C(xk): représente la distribution cumulée du symbole xy.

Exemple d’application

Prenant I’exemple d’une source représentant les sorties d’un quantificateur scalaire a 4
niveaux; les symboles avec leurs probabilités sont donnés par le tableau suivant:

Symbole xy 0 1 2 3
Probabilité P(xk) 0.4 0.2 0.2 0.2
Distribution C(xk) 0.4 0.6 0.8 1

Déterminons le code de la séquence a coder S={01020013}.
0 1 0 2 0 0 1 3

L| O | 016 | 0.160 | 0.1792 | 0.17920 | 0.179200 | 0.1796096 | 0.17977344
04| 024 | 0192 | 0.1856 | 0.18176 | 0.180224 | 0.1798144 | 0.17981440

Donc le code est un nombre fractionnaire appartenant a I’intervalle:
[0.179773440 0.17981440).

Si on prend la valeur 0.17980957 et dont la représentation en binaire
est:0.0010111000001.
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Alors la séquence S={01020013} sera codée par: 0010111000001.

Pour un codeur a longueur fixe, on aura besoin de 8*2 bits=16 bits pour coder la
séquence précédente. Le codage arithmétique a pu coder cette séguence avec seulement
13 bits.

séquence a coder S={01020013}

0 0 0.160 0.160 0.17920 0.17920 _ 0.17920 0.1796096

04 LI - Jo18176S 0.180224 L 0.1796096 T

06 — : |

08 — - —  0.17977344ry

1 L 04 L 0.24 - 0.192 L 0.1856 ~L- 0.18176 0.180224 0.1798144000]

Figure 3.11: Représentation graphique du processus de codage arithmétique.
3.6 Présentation de la Méthode

Comme il a été mentionné précédemment, le signal ECG, auquel on a retiré la valeur
moyenne, est partitionné en blocs consécutifs de 64 échantillons. La DCT est ensuite
appliquée a chaque bloc.

La propriété de compactage d’énergie relative a la DCT, fait en sorte qu’un nombre
importants de coefficients seront mis a zéro apres I’étape de quantification avec zone
morte.

L ajustement de la largeur de la zone morte du quantificateur scalaire permet le contréle
de la qualité du signal reconstruit. Une largeur de faible valeur équivaut a une plus
grande fidélité de reconstruction, et en contrepartie a un taux de compression
proportionnellement réduit et vice versa.

Le taux de compression dépendra de la maniére dont on va présenter les coefficients de
la DCT quantifiés a I’étage de codage sans perte.

L’organigramme de la figure 3.12 illustre le fonctionnement de la méthode de
compression proposee.
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Codage Arithmétique [ | Codage Arithmétique | | Codage Arithmétique
de la table de des coefficients DCT des derniers indices
correspondance binaire non nuls non nuls

A 4

Figure 3.12: Organigramme de la méthode de compression proposee.

Pour le mécanisme de I’ajustement de la valeur de la zone morte T, on utilise la
méthode de dichotomie schématisée par la figure 3.13. Les valeurs initiales de Tpmin, et
T max prennent respectivement les valeurs 0 et Max(abs(DCT;)).

PRD<UPRD

|—P T=0.5(Tmin* Trmax) 4—,
v

Figure 3.13 : Mise a jour de la zone morte

3.6.1 Codage des Differentes Données

Comme illustration, on prend les deux premiers blocs de I’enregistrement 117. On se
fixe un PRD=1.2, ce PRD est atteint lorsqu’on appliqgue un seuil de 6.65 aux
coefficients de la DCT. Ce méme seuil va représenter la zone morte du quantificateur
qui sera appliqué aux coefficients de la DCT. Les données suivantes représentent les
indices de quantification :

-1610100000-1-100010000000000....... 0000O0O0O.
-11-75-22000001-20000000000000..... 0000O0O0O.
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On peut noter que pour une certaine position dans chaque bloc (selon la valeur de la
zone morte), tous les coefficients qui suivent sont nuls.

e Pour le premier bloc, la position apres laquelle tous les coefficients sont nuls est
égale a 15.
e Pour le second bloc, la position est égale a 12.

Pour coder les coefficients de la DCT on procede comme suit:

e On construit un vecteur appelé PDNZ dont le i élément représente la Position

du Dernier Non Zéro coefficient de la DCT relatif au i®™ bloc. Pour I’exemple
qu’on a choisi :
PDNZ =[1512 ...].

e On extrait a partir de chaque bloc, les coefficients DCT non nuls, ainsi on
construit un vecteur NZ_DCT qui contient tous les coefficients non nuls. Pour
notre exemple :

NZDCT=[-16 11-1-11-11-75-221-2..].
e En plus, une table de correspondance binaire (TC) formée de 1 et de 0 indiquant
la position chronologique des coefficients DCT nuls (0) et non nuls (1).

Pour notre exemple les deux premiéres lignes de la table de correspondance sont
codées comme suit :

1 1010000011000 1
2 111110000011

Finalement, on a a coder les trois types de donneées :

1. Levecteur NZ_DCT des coefficients DCT non nuls.
2. Latable de correspondance TC.
3. Le vecteur de la position du dernier coefficient DCT non nul NZ_DCT.

Nous avons choisi de coder ces trois types de données par I’utilisation du codeur
arithmétique et cela vu ses performances par rapport au codage de Huffman.

A noter qu’avant de coder la table de correspondance, cette derniére est transformée en
un seul vecteur qui sera réarrangé pour former des éléments de 4 bits.

Les transformations affectant la table de correspondance sont les suivantes:
Premiere transformation:

Table de correspondance partielle l Table de correspondance partielle
relative au premier bloc relative au second bloc

TC=[110100000110001111110000011...... ]

Seconde transformation:
TC=[13 0 6 3 15 0 ..].
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3.6.2 Mesure de Performance

Pour I’analyse de performance, les indices, comme le taux de compression, le PRD et
I”inspection visuelle du signal reconstruit sont utilises.

La formule de calcul du PRD est celle utilisée dans [78]:

Zi’\il(xi - )2i )2

SN (X; ~1024)°

PRD, =100x (3.20)

Il est a noter que du fait que la transformée DCT est une transformée orthonormée, il
n’est pas nécessaire de calculer sa transformée inverse pour évaluer chaque fois la
valeur du PRD. Il est plus avantageux de calculer le PRD en fonction des coefficients de
la DCT pour ne pas ralentir la convergence de I’algorithme de recherche du PRD désiré.

La valeur du PRD est calculée en fonction des coefficients DCT par I’équation (3.21):

>N (DCT, -DCTQ; )’

> 1% 1027

(3.21)

PRD, —lOOx\/

Avec:
DCT;: coefficient DCT de I’échantillon X;.
DCTQ; : coefficient DCT de I’échantillon X; apres quantification.

Pour le calcul du taux de compression, il est @ mentionner que pour chaque groupe de
données codées par le codeur arithmétique, le décodeur doit étre informé de:

e I’ensemble des symboles décrivant la source de données.
e |e modeéle statistique de la source.
e etenfin le code généré par le codeur arithmétique.

3.7 Résultats

Pour évaluer les performances de la méthode proposée, on a utilisé les deux premieres
minutes de quelques enregistrements du signal ECG pris de la base des arythmies
cardiaques de MIT-BIH. Ces enregistrements sont échantillonnés avec une fréquence de
360 Hz et une résolution de 11 bit/échantillon. Alors notre ensemble de test est formé de
signaux de 43200 echantillons chacun.

3.7.1 Evaluation Visuelle

L’inspection visuelle de la qualité de reproduction pour différents niveaux de distorsion
sur des segments de quelques signaux ECG de différentes morphologies est faite. Les
figures 3.14, 3.15 et 3.16 représentent les cing premiéeres secondes des enregistrements
109, 117 et 121 avec leurs signaux reconstruits correspondants pour des PRD respectifs
de 2.5%, 1.82% et 1.58%.
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Ces tracés indiquent une excellente preservation des complexes QRS et les autres
caractéristiques importantes du signal ECG tout en réalisant un taux de compression
éleve.

segment du signal original
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700
0
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Figure 3.14: Partie de I’enregistrement 109 et son signal reconstruit avec PRD =2.5% et
CR=9.45.

segment du signal original
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Figure 3.15: Partie de I’enregistrement 117 et son signal reconstruit avec PRD =1.82%
et CR=17.32.
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segment du signal original
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Figure 3.16: Partie de I’enregistrement 121 et son signal reconstruit avec PRD=1.58%
et CR=19.18.

3.7.2 Comparaison avec d’Autres Travaux

Afin de situer notre méthode proposée parmi les techniques représentant I’état de I’art
dans le domaine de la compression du signal ECG, nous allons tout d’abord comparer
ses performances avec les techniques basées sur la transformee en ondelettes les plus
connues dans la littérature a savoir lu et al [78] utilisant I’algorithme de SPIHT qui est
une technique 1D et Bilgin et al [31] utilisant le coder JPEG2000 qui est une technique
2D.

Deux ensembles de données sont employés et sont formés par la prise de certains
enregistrements de la base de donneées MIT-BIH des arythmies cardiaques. Ces
ensembles de données ont été utilisés par les mémes auteurs.

Le premier ensemble de données se compose des enregistrements : 100, 101, 102, 103,
107, 109, 111, 115, 117, 118 et 119, et dont la durée est de 10 minutes.

Le deuxiéme ensemble est représenté par les enregistrements : 104, 107, 111, 112, 115,
116, 117, 118, 119, 201, 207, 208, 209, 212, 213, 214, 228, 231 et 232, et dont la durée
est de 1 minute.

Le tableau 3.1 indique que la comparaison est en faveur de la méthode proposée par
rapport a celle de SPIHT pour les deux ensembles de données.

La comparaison avec la technique de compression de Bilgin montre des résultats
meilleurs pour notre technique en ce qui concerne le deuxieme ensemble de données.
Pour le premier ensemble, notre technique révéle des résultats un peu meilleurs pour des
PRD faibles, ce qui une priorité pour les signaux médicaux. Cependant pour des PRD
larges, la technique de BILGIN est meilleure.
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Ceci peut étre explique par le fait que les techniques 2D exploitent mieux les
dépendances intra-cycles et inter-cycles cardiaques qui existent dans un signal ECG
régulier. En effet, les signaux du premier ensemble de données présentent une bonne
régularité. Cependant, pour le deuxieme ensemble de données, les signaux sont moins
réguliers, ce qui entraine que la technique de Bilgin manifeste des performances
moindres comparée a la nétre.

Un autre inconveénient de la technique de Bilgin est sa dépendance compléte de la
qualité de détection des complexes QRS. (ce qui n’est pas le cas pour notre technique
qui ne nécessite aucun prétraitement spécial). 1l est évident que les performances vont
dégrader considérablement lorsque des fausses détections apparaissent.

Tableau 3.1: Comparaison du taux de compression de la technique proposeée et les
techniques a base d’ondelettes les plus populaires.

Premier ensemble de données

PRD
Luetal [78] Bilgin et al [31] Proposée

0.78 - 4:1 4.2:1

1 - 5:1 5.3:1
1.28 - 6.6:1 6.6:1
1.52 - 8:1 1.7:1
2.19 - 12:1 10.7:1
1.19 4:1 - 6.2:1
1.56 5:1 - 7.8:1
2.46 8:1 - 12:1
3.57 12:1 - 16.9
PRD second ensemble de données

Lu et al [78] Bilgin et al [31] Proposee

0.99 - 4:1 5:1
1.25 - 5:1 5.5:1
2.02 - 8:1 8.4:1
3.04 - 12:1 12.4:1
1.11 4:1 - 5:1
1.47 5:1 - 6.3:1
2.5 8:1 - 10.3:1
3.82 12:1 - 15.1:1
5.46 16:1 - 20.7:1
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Dans la deuxiéme comparaison, nous comparons les performances de la technique
proposée avec les techniques de compression a base de la DCT les plus populaires:
Batista et al [59] et Benzid et al [60].

A partir du tableau 3.2, on peut constater que notre technique est meilleure que les deux
autres techniques de compression.

Tableau 3.2: Comparaison des techniques de compression a base de la DCT les
plus populaires et la technique de compression proposée.

2 min du premier ensemble de donnees

PRD Benzid et al [60] Batista et al [59] Proposée
2.66 10.84 12.76
3.48 13.45 16.02
4.81 17.10 21.97
1.2 4 6.2
2.9 10 13.9
6.3 20 27.8

Dans la troisieme comparaison, nous comparons notre technique avec les techniques qui
utilisent le méme quantificateur c'est-a-dire le quantificateur avec zone morte.

Dans [129] et [130] les auteurs emploient un quantificateur scalaire uniforme avec zone
morte pour quantifier les coefficients significatifs de la transformée en ondelettes
appliquée au signal ECG avec des stratégies de codage différentes. Le tableau 3.3
résume les résultats de comparaison.

Comme on peut le constater d’aprés le tableau 3.3, notre technique présente des
performances meilleures que la méthode Manikandan [129] permettant un gain moyen
allant de 10% pour un PRD de 4,65 a 18% pour un PRD de 2,73.

Pour la méthode de Chen et al [130], nos résultats sont meilleurs pour le second
ensemble de données. Pour le premier ensemble de données et pour de faibles valeurs
de PRD. On peut donner les mémes explications que celles données en comparaison
avec la méthode de Bilgin.
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Tableau 3.3: Comparaison entre les techniques de compression du signal ECG
utilisant un quantificateur a zone morte et la technique de compression proposee.

PRD CR CR de la Méthode Ensemble de test
Manikandan 2.73 11.06 13.07 2 min du premier
et al [129] 2.9 12.16 13.86 ensemble de
3.65 15.33 17.17
4.65 19.34 21.36 données
0.83 4 4.47 10 min du
1.81 8 8.93 )
premier
2.57 12 12.48
3.23 16 15.39 ensemble de
Chen et al 3.94 20 18.47 données
20 1.02 4 4.66 1 min du second
1
[130] 2.26 8 9.32
ensemble de
3.33 12 13.40
4.32 16 16.81 données
5.37 20 20.37

3.8 Amélioration de la Méthode de Codage Sans Perte

La méthode de codage a base du codeur arithmétique est trés performante et a donné des
résultats tres satisfaisants, néanmoins, comme toute technique de codage statistique, elle
nécessite un grand nombre de données pour qu’elle soit efficace. Ainsi, pour des
segments de données de taille petite, la méthode de codage arithmétique ne présente pas
le meilleur choix, c’est pour cette raison que nous nous sommes orientés vers d’autres
techniques plus efficaces en présence de données de tailles réduites surtout lorsqu’il
s’agit d’application en temps réel.

Les techniques de compression appliquées a I’image offrent un grand choix pour la
sélection d’un codeur pour notre probléeme. Parmi ces codeurs, le codeur SPECK (Set
Partitioning Embedded bloCK) [134].

L’objectif du codeur SPECK est de coder efficacement les larges blocs de zéros dans
une image, et rapidement identifier les pixels prédominants en les transmettant en
premier. C’est donc un codeur progressif.

La raison qui nous a laissé penser a I’utilisation de ce codeur est I’apparition d’un grand
nombre de zéros lors de I’application de I’étape de quantification sur les coefficients
DCT de chaque segment. Alors I’idée est de subdiviser chaque segment de 64
coefficients en blocs de différentes tailles et appliquer ensuite le codage de SPECK dont
les différents aspects seront détaillés par la suite.
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3.8.1 Codage par SPECK
Pour trier et transmettre les éléments d’une structure hiérarchique X, cette derniere est
partitionnée en deux ensembles : S et Z comme indique sur la figure 3.17. L’ensemble

S regroupe les coefficients contribuant le plus a I’énergie de la structure et I’ensemble 7
correspond aux autres coefficients.

On commence a chercher les coefficients importants en commencant par I’ensemble
S puis dans I’ensemble Z en faisant un test de signifiance.

Un test de signifiance applique sur un ensemble 7 est effectué selon I’équation :

1, si 2" <max
Fn (T) = (i,j)eT

0, ailleurs

Ci l|< 2n+1
| (3.22)

Si le test de signifiance appliqué a S est positif, I’algorithme divise S en quatre sous-

ensembles et répete le processus jusqu'a atteindre le coefficient concerné. Cette
procédure repére facilement les coefficients significatifs.

Figure 3.17: Subdivision de X en deux sous-ensembles S et 7.

Lorsque I’ensemble S est complétement scanné, SPECK passe pour le test de

I’ensemble Z . Si le test est positif, I’ensemble Z est divisé en ensembles S de fagon

prédéfinie comme il est indiqué a la figure 3.18. Le processus de codage SPECK
s’applique toujours sur I’ensemble S.
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Figure 3.18: Partitionnement des ensembles S et Z pour une structure de type matrice.

Pour coder I’ensemble S, deux listes sont dressées : liste des points significatifs (LSP :

List of Significant Pixels) et la liste des ensembles non significatifs (LIS : List of
Insignificant Set). LSP contient les coefficients dont le test de signifiance est positif,

tandis que LIS contient les ensembles de type S de dimensions variables et dont le test

de signifiance est négatif.
L algorithme de codage SPECK se déroule selon les étapes suivantes:

1) Initialisation
e Partitionner la structure X’ en deux ensembles S et Z comme indiqué sur la

figure 3.17.
)

e Ajouter S a LIS et mettre LSP=¢

C

2y

e Calculer n_ = {10g((m)a>)g
1,j)e

2) Passe de tri (Sorting pass)
e Dans I’ordre croissant de la dimension de S

o Pour chaque ensemble Se LIS Traiter(S)
e SiZ#4, Traiter (2)

3) Passe de raffinement (Refinement Pass)
e Pour chaque (i,j)e LSP, sauf ceux inclues dans la derniére sorting pass,
mettre en sortie le n*™ MSB de |Cjj|
4) Etape de quantification
e Decrémenter nde 1, et aller a I’étape 2
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Les procédures utilisées dans SPECK sont :
Traiter(S)

1) Mettre en sortie I'n(S)
2) SiTy(S)=1
e Si Sestun coefficient, alors mettre en sortie son signe et ajouter S a LSP.
e Sinon Coder(S)
e Si Sappartient a LIS, alors retirer S de LIS
3) Sinon
e Si Sn’appartient pas a LIS, alors ajouter S dans LIS

4) return
Procédure Coder (S)

1) subdiviser S en quatre sous-ensembles égaux O(S) voir figure 3.18
2) pour chaque sous-ensemble Sie O(S) (i=0, 1, 2, 3)
e Mettre en sortie I'n(Si)
o SiTh(S)=1
- Si Si est un coefficient, alors mettre en sortie son signe et ajouter S; a

LSP.
- sinon Coder (S;)

e Sinon
- ajouter Sj dans LIS

3) return
Procédure Traiter (Z)

1) Mettre en sortie I'y(Z)
2) SiTn(2)=1
e Coder (2)

3) Return
Procédure Coder (Z)

1) subdiviser Z en quatre sous-ensembles : trois S; et une Z (voir figure 3.17)
2) pour chacune des trois sous-ensembles S; (i=0, 1, 2)

o Traiter (Si)
3) Traiter ()

4) return
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L’exemple suivant va nous montrer le déroulement du codage et du décodage par
I’algorithme de SPECK lorsqu’il est appliqué a une matrice (figure 3.19). On adoptera
les mémes notations que [134]:

e ireprésente I’indice ligne et j I’indice colonne des coordonnées (i,j).

e S(i.j) dans I’ensemble et point de test, désigne I’ensemble de dimension 2Ky 0K

avec (i,j) coordonnees extrémité haute gauche

e (i,j)k dans la liste de contrble désigne I’ensemble de dimension 2*x2% avec (i,))

coordonnées extrémité haute gauche
e (i,j) dans la liste LSP désigne un point singulier de coordonnees (i,j)

Figure 3.19: Exemple d’une structure en bloc qu’on va coder par SPECK

254403 60 0 0 0
22,74 20 0 0 0
-1 [0 ofl0 0 0 0
-1 0|0 o0 0 0 0
o 0 0 0[O0 0 0 0
o 0 0 0[O0 0 0 0
O 0 0 0|0 0 0 o0
0 0 0 0|0 0 0 o0

Tableau 3.4: Déroulement de I’exécution du codage de SPECK.

E Point ou Bit de Action Listes de controle
tape ensemble de test | sortie
_ 0101 LSP=¢
n Llogz (40)J L1S={(0,0)0}
5=5°0.0)
T=reste
5(0.0) 0 LSP=¢
passe de tri L1S={(0,0)0}
Test 7 1 Subdiviser Zen
38, nouveau 7
S%0.1) 1 LSP={(0,1)}
0 L1S={(0,0)0}
S°(1.0) 0 LSP={(0.1)}
L1S={(0,0)0, (1,0)0}
S’(1.1) 0 LSP={(0.1)}
L1S={(0,0)0, (1,0)0, (1,1)0}
Test 7 A 0

Quantification
n=4
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passe de tri 50(0_0) 1 LSP={(0,1), (0,0)}
1 L1S={(1,0)0, (1,1)0}
50(1_0) 1 LSP={(0,1), (0,0), (1,0)}
1 L1S={(1,1)0}
S(1.1) 0 LSP={(0,1), (0,0), (L0)}
L1S={(1,1)0}
Test Z A 0
raffinement 0,1) 0
Quantification
n=3
passe de tri 50(1_1) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0)}
L1S={(1,1)0}
Test T 0 LSP={(0,1), (0,0), (1.0)}
L1S={(1,1)0}
raffinnement 0,1) 1
0,0 1
(1,0 0
Quantification
n=2
passe de tri 80(1'1) 1 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1)}
0 LIS={}
Test Z A 1 Subdiviser Zen
38, nouveau 7
81(0.2) 1 Subdiviser en 4, | LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1)}
ajouter a LIS L1S={(0,2), (0,3), (1,2), (1,3)}
0,2) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,2), (0,3), (1,2)}
(0,3) 1 L1S={(0,2)0, (1,3)0}
1
(1.2) 1
0
(1,3) 0
54(2.0) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2)}
L1S={(0,2)0, (1,3)0, (2.0)1}
S42.2) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2)}
L1S={(0,2)0, (1,3)0, (2.0)1, (2.2)1}
Test T T 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2)}
L1S={(0,2)0, (1,3)0, (2.0)1, (2.2)1}
raffinement 0,1) 0
0,0 0
(1,0 1
Quantification
n=1
passe de tri 50(0'2) 1 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2)}
0 L1S={(1,3)0, (2.0)1, (2.2)1}
50(1'3) 1 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
0 1,3)}
L1S={(2.0)1, (2.2)1}
81(2,0) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
(1.3)}
L1S={(2.0)1, (2.2)1}
542,2) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
1.3)}
LIS={(2.0)1, (2.2)1}
Test Z A 0
raffinement 0,1) 0
0,0 0
(1,0 1
(1,1) 1
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0,3) 1
(1,2) 0
Quantification LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
n=0 (1,3)}
LIS={(2.0)1, (2.2)1}
passe de tri 81(2,0) 1 Subdiviser en 4, | LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
ajouter a LIS 1,3)}
LI1S={(2,0)0, (2,1)0, (3,0)0, (3,1)0,(2.2)1}
(2,0 1 LSP={(0,1), (0,0), (1,0), (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
0 (1.3). (2.0). (2.1), (3,0)}
2,1) 1 LI1S={(3,1)0,(2.2)1}
1
(3.0) 1
0
31 0
S42,2) 0 LSP={(0,1), (0,0), (1,0, (1,1), (0,3), (1,2), (0,2),
(1.3). (2.0). (2.1), (3,0)}
L1S={(3,1)0,(2.2)1}
TestZ T 0
raffinement 0,1) 0
(0,0) 1
(1,0) 1
1,1) 1
0.3 0
(1.2) 0
0.2) 1
(1.3) 0

Au total, I’algorithme de SPECK a pu coder cette structure en bloc avec seulement
70Dbits.

Pour le décodage, le décodeur utilise les mémes notations que le codeur et maintien les
mémes listes.

Dans I’étape : passe de tri, les valeurs des nouveaux coefficients dans la liste LSP se
calculent par la formule :
val =2"+2""+0.5

Pour I’étape de raffinement, la mise a jour des coefficients se fait par :

val = sign(val)(val +2”’1) si n*“™bit de val =1

val =sign(val)(val —2"*) si n*™bit de val =0

Le tableau 3.5, décrit le déroulement du décodage de SPECK de I’exemple précédent
pour lequel on arréte I’exécution a la réception des 23 premiers bits.

76




Chapitre 3

Algorithme de Compression du Signal ECG a Base de la DCT

Tableau 3.5 : Déroulement de I’exécution du décodage de SPECK

Etape Point ou Bit Listes de controle Valeurs des coefficients
ensemble | D’entree
de test
Initialisation 0101 LSP=¢ 000O0O0OUOUOD O
" LIS={(0.0)0} 00000000
5=50.0) 000000OCOQO
I=reste 00O0O0OOOODP
00O0O0OOOTO OO
00O0O0OOOTO OO
00O0O0OOOTO OO
000O0OOO0ODO
_ s0.0) |° LSP=¢
Sorting pass L1S={(0,0)0}
Test Z 1
s0.1) |1 LSP={(0.1)} 0 475 000000
0 LIS=((0.0)0} 0 0 000000
0 0 0 00O0OO
0 0 0 00O0OO
0 0 000O0O00O
0 0 0 00O0OO
0 0 0 00O0OO
0 0 0 00O0OO
S(1.0) |0 LSP={(0,1)}
L1S={(0,0)0, (1,0)0,
sfay) | © (1,1)0}
Test Z T 0
n=4
Sorting pass | ¢%(0,0) | 1 LSP={(0,1), (0,0)} 235 475 0 0 0 0 0 O
1 LIS={(1,0)0, (1,1)0} 0 0 0000000
0 0 0 00O0OO
0 0 0 00O0OO
0 0 0 00O0O0O
0 0 000 O0O0O
0 0 0 00O0O0OO
0 0 0 00O0O0OO
50(1_0) 1 LsP={(0,1), (0,0), (1,0)} 235 475 0 0 0 0 0 O
! LIS={(.1)0} 225 0 000000
0 0 0 00O0OO
0 0 00O0OOO
0 0 0 00OOTP
0 0 0 00O0OTGO
0 0 0 00O0OOTGO
0 0 000O0OO O
sy |° ::Ing{(Ovl), (0,0), (1.0)}
={(1,1)0}
Test Z T 0
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3.8.2 Codage des Coefficients DCT par SPECK

Pour appliquer I’algorithme SPECK sur les coefficients DCT, nous allons faire une
adaptation pour le cas unidimensionnel comme il est représenté sur la figure 3.20.

S m) [5[S[S)]s,

S Z

!

Figure 3.20: Partitionnement des ensembles S et Z pour une structure de type vecteur.

Il reste a déterminer la maniére de partitionnement initial, c’est a dire comment choisir
S et 7 initiaux.

Les tests sur les différents signaux ECG ont montré que la fagon de partitionnement la
plus profitable est comme suit :

1 1 1 1 4 4 4 16 16 16

3.8.3 Résultats Obtenus

Pour un PRD; =1, on compare le taux de compression réalisé par le codage
arithmétiqgue et le codage SPECK appliqué sur une durée de 2min sur les
enregistrements du deuxieme ensemble. D’apres le tableau 3.6 on constate une
amélioration du taux de compression moyen de plus de 16%.

Dans le tableau 3.7, pour le méme PRD et pour deux durées d’enregistrement
différentes du premier ensemble on constate une amélioration du taux de compression
moyen de 5% pour une durée de 10min et de 11% pour une durée de 2min ce qui
confirme que le codage arithmétique ou tout autre codage entropique est plus efficace
lorsqu’il s’applique a des données de grandes tailles.
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Tableau 3.6. Comparaison des techniques de codage arithmétique et SPECK pour
le second ensemble d’enregistrements ECG de la base MIT-BIH pour un PRD;=1.

Durée d’enregistrement 2min

Enregistrement | ARITH SPECK
104 2.95 3.60
107 5.01 6.05
111 3.12 3.65
112 9.41 10.37
115 6.13 7.46
116 5.72 6.69
117 9.15 10.29
118 7.33 8.14
119 8.08 9.19
201 3.20 3.76
207 3.65 4.38
208 3.39 4.15
209 2.75 3.19
212 2.88 3.44
213 4.54 5.02
214 3.59 4.38
228 3.25 3.94
231 3.48 4.31
232 2.92 3.41

Moyenne 4.77 5.55

Tableau 3.7. Comparaison des techniques de codage arithmétique et SPECK pour
le premier ensemble d’enregistrements ECG de la base MIT-BIH pour un

PRD;=1.5.
Durée 10 min 2 min
Enregistrement ARITH SPECK ARITH SPECK
100 5.64 6.03 5.77 6.33
101 5.70 6.21 5.10 5.84
102 4.63 5.20 4.64 5.43
103 5.47 5.97 5.08 5.91
107 6.81 7.37 6.66 7.73
109 6.57 6.74 6.32 6.89
111 4.09 4.52 4.03 4.66
115 8.88 9.67 9.22 10.46
117 15.50 15.63 14.55 15.33
118 8.89 9.24 9.84 10.67
119 11.29 11.81 10.87 12.00
Moyenne 7.6 8.0 7.46 8.29
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3.9 Conclusion

Nous avons présenté une technique de compression du signal ECG basée sur un choix
approprié des stratégies de quantification et de codage. Le quantificateur scalaire
uniforme avec zone morte réduit considérablement les distorsions de quantification. La
technique de compression basée sur le codage arithmétique des différentes données est
efficace pour différentes morphologies du signal ECG et ne nécessite aucun
prétraitement. Les résultats obtenus comparés avec les techniques de compression les
plus connus, démontrent que la technique proposée peut étre considéré parmi les
techniques de compression du signal ECG les plus performantes.

Une amélioration du bloc de codage sans perte a éeté réalisée par I’adoption de la
technique de codage SPECK. Des taux de compression supplémentaires ont été
obtenus.
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Chapitre 4 Algorithme de Compression du Signal PCG a Base de la DWT

4.1 Introduction

Bien que I'analyse du phonocardiogramme (PCG) ne soit pas actuellement la norme de
référence pour le diagnostic cardio-vasculaire, l'auscultation cardiaque reste la technique
de diagnostic primaire en raison de sa rapidité, sa simplicité, son efficacité, sa portabilité
et son faible colt. Dans certaines circonstances, la télétransmission des signaux PCG est
d'une grande importance pour obtenir un diagnostic de base lorsque les techniques a colt
élevé comme I'échocardiographie ne sont pas disponibles [117]. Ainsi, la compression
des signaux PCG est tres pratique pour réduire la bande passante pour une transmission
efficace. Dans ce contexte, nous avons élaboré une méthode de compression des signaux
PCG en se basant sur I’utilisation de la transformée en ondelettes discrete ou DWT. Les
coefficients issus de la DWT seront codes par I’algorithme de SPIHT, ensuite le flux de
bits résultant va étre codé par la technique du dictionnaire associée avec le masquage de
bits, ce qui apportera une compression supplémentaire. La méthode de compression
adoptée est schématisée par le schéma bloc de la figure 4.1.

Fréquence
,~" d’échantillonnage

Signal : Transformée Codage de Masquage
Segmentation —p| > L . L 5
PCG Décimation en ondelettes SPIHT de bits
Train de
bits

Figure 4.1 : Schéma bloc de la méthode adoptée pour la compression du signal PCG.

Dans ce qui suit on va décrire en détails les différents blocs constituants le codeur
réalisé.

4.2 Transformée en Ondelettes Continue

La transformée en ondelette WT (Wavelet Transform) est I’outil d’analyse le plus
approprié pour les signaux non stationnaires. Contrairement a I’analyse de Fourier qui
propose une approche globale du contenu fréquentiel du signal, ou toute notion de
localisation temporelle (ou spatiale pour des images) disparait, la WT permet de nous
renseigner sur le contenu fréquentiel tout en préservant la notion de localisation afin
d’obtenir une représentation temps/fréquence ou espace/échelle du signal.

La transformée en ondelette continue d’une fonction continue f(t)eL?(R) relative a

I’ondelette a valeurs réelles w(t) au temps 7 et a I’échelle s est décrite par :

+°O 1 (t-r¢
W, (s,7)=<f,p,_ >=| f(t)— [—jdt 4.1
: vie>= [ 1O v | (4.0)
W se reporte a la terminologie anglaise Wavelet (ondelette).
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W, (s,7) représente les coefficients de la transformée en ondelette, et y est I’ondelette

mere. Cette transformée est évidemment trés redondantes car I’espace temps-fréquence
est parcouru continiment. Ce type de transformation ne peut dans la pratique étre
effectué que de facon approximative et il y a toujours en fait une discrétisation du calcul
qui est opérée.

4.3 Transformée en Ondelettes Discreéte
Pour réduire la redondance de la transformée en ondelettes continue, une version
discréte appelée transformeée en ondelettes discrete est construite en utilisant des valeurs

d’échelle et de position basées sur des puissances de 2. Les valeurs de s et T seront: s=2/
ett=k.2' (j, k) 4&2).comme indiqué dans |’ équation (

v =2"y(27t-k) (42)
Le plan temps-échelle (z,s) se transforme en grille dyadique (de base 2) comme le

montre la figure 4.2.

Il est a noter que pour éliminer la redondance, la famille {z//jyk }( 2 doit constituer une

j.k)e
base orthonormée de L2(R). Les conditions pour lesquelles cette base devient

orthonormée sont liées a la notion d’analyse multirésolution.

'}

S

HEEEEEEEEEEEEEEEEEEN
T

Vi (t) Vik+2 (t)
ﬁ/\/\/\ﬁ */\A[\’; t»

Figure 4.2: représentation du Plan temps échelle par une grille dyadique.

4.4 Analyse Multirésolution
Les ondelettes permettent de construire des bases de I'espace des signaux dans L*(R).

Une construction trés élégante et tres facile a mettre en ceuvre est l'analyse
multirésolution qui permet de construire des bases complétes de maniére récursive a
partir d'une seule fonction: la fonction d'échelle ou ondelette mere.
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4.4.1 Espace des Approximations et des Détails
Une analyse multirésolution approxime une fonction f(t) a diverses résolutions par

projection orthogonal sur une famille d’espaces {Vj}j .

Lapproximation de f(t) & la résolution 27 est définie comme sa projection orthogonale
2

sur un espace V; < L*(R).

L’analyse multirésolution est construite a I’aide de sous-espaces V; emboités les uns

dans les autres, tels que le passage de I’'un a I’autre soit le résultat d’un changement

d’échelle.

fyev, of eV, (4.3)
De maniere générale :
{O}C---CVJ.c---Voc---V_jC---c LZ(]R) (4.4)

Avec les propriétés suivantes :

. lim v; = jngj = L*(R) (4.5)
. limv; = Dmvj = {0} (4.6)
. ftyeV, o f (%) eV, (4.7)

Aussi, il faut qu’il existe une fonction ¢(t) de L%(R) dite fonction d’échelle qui par

dilatation et translation engendre une base orthonormée dans V;j . Cette fonction sera
notée :

* {m (t)= \/z—ﬂ{t _szjkj | k =...,—2,—1,o,1,2..} (4.8)

En d’autres termes, chaque élement f(t) appartenant a V;j (j est fixe) peut étre écrit sous
la forme suivante:

ft)=3C, 4, 4.9)

Avec: C;, = <f(t), ¢, (t)>

La fonction ¢(t) est appelée fonction d’échelle.
Etant donné que ¢(t) €V, < V.1, ¢(t) peut étre exprimé dans le sous espace V., par :

#(t)=~2 > hg(2t —k) (4.10)
k =—o0
Avec hy donné par :
h, = <g(t), V202t —k)> (4.11)
La séquence H={hy| k=..., -2, -1, 0, 1, 2 ,...} peut étre interprétée comme étant un

filtre discret, appelé filtre échelle.
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Le but de la décomposition multirésolution d’un signal est de construire une fonction
ondelette afin de décrire les détails dans un signal. On s’intéresse alors a I’erreur
d’approximation entre les approximations de f(t) aux échelles j et j-1 qui sont
représentées par la projection de f(t) dans V; et Vj..
Comme V; est inclue dans V.1, alors il existe un complément orthogonal de V; dans Vj.1
tel que:

V=V, W, (4.12)
L’écriture précedente veut dire que chaque fonction dans le sous espace V. peut
s’exprimer comme la somme de deux fonctions, I’une appartenant au sous espace V; et
I"autre au sous espace Wj, ce qui entraine la séquence d’espaces emboites suivante :

LZ(]R) |_>...§>Vj-1 ‘§>Vj §>Vj+1§{>---l—>{0}

Wia W Wi+

Figure 4.3: Sous espaces emboités d’une analyse multirésolution.

La figure 4.4 schématise la decomposition d’une fonction selon trois échelles. Les sous
espaces sont représentés symboliquement par des rectangles.

Puisque V;j représente une approximation grossiére de Vj.i, alors W; représente les
details de Vj.1.

V; est dit espace d’approximation et W; est dit espace des détails.

Le sous espace W; peut étre engendré par la base orthonormée formée par les
translations d’une fonction appelée ondelette, Cette fonction est notée : y/(t) € L* (R)

Les fonctions de base sont construites suivant la relation :

{V/j,k (t)=\/;—jw[t _szjk] | k =...,—2,—1,o,1,2...} (4.13)

De plus, la fonction ondelette peut étre explicitement construite a partir de la fonction
échelle ¢(t). Du fait que y(t)eV_; alors :

ORNED WR/CEIOED RN (4.14)
Avec:
9 =(-1) " o, (4.15)

De plus toutes les versions translatées et dilatées de w(t) : {wjk(®)|j.k=...,-2,-1,0,1,2
...} forment une base orthonormale pour L4(R) ; c'est-a-dire pour toute f(t) eL%(R) :

f(t)= i idj,klr//j,k (t) (4.16)

jz—oo k =00

Avec d; = <f (t),y;, (t)> appelés les coefficients ondelettes.
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Vo

Figure 4.4: Schéma de I’analyse multirésolution d’une fonction f(t).
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4.4.2 Transformeée en Ondelettes Rapide

Dans la pratique, les signaux a qui nous sommes confrontés sont discrets, donc il est
nécessaire d’avoir une version discrete de la transformée en ondelettes. Cette version
peut facilement se déduire a partir des équations échelles.

Soit la fonction échelle ¢(t). Pour un signal discret C={cy| k=...,-2,-1,0,1,2,...}, on
associe C avec une fonction f(t) dans Vo:

f(t)= fcm(t —k) (4.17)

Mallat a développé un algorithme appelé transformée en ondelettes rapide pour
exprimer le signal f(t) en termes de la fonction ondelette y(t). L’algorithme est défini
comme suit :

Cik = Z ho_2kCiim (4.18)
djy= Z Im-2kCj-1m (4.19)

D’apres les équations (4.18) et (4.19):
Cj:{Cj,k| k:..., -2,-1,0,1,2 ,}
Dj={djx k=...,-2,-1,0,1,2,...}
sont respectivement le résultat de convolution de Cj.; avec les filtres H ={h.| k=..., -2,
1,0,1,2,..} et G ={gu| k=...,-2,-1,0, 1, 2,...} suivi d’un sous échantillonnage
de facteur 2. On peut écrire les deux équations précédentes de maniere plus compacte :
C,=H*C,, (4.20)

D, =G*C, (4.21)

Le processus de décomposition démarre de Co=C jusqu'a J niveaux de décomposition.
Apres J niveaux de décomposition, le signal discret C est transformé en une séquence
de signaux nouvellement générés: { C;; Dj; Dy1;...; D1}

( N\ ( N\ ( N\ 4 N\
) L * ~ *
Cj > H 12 —> Cj1 > H 12 —> Cjuy—> -
. J \\ J . J |\ J
s N s N s N e N
* *
¥ G 12 — Dj. » G 12 — Dj.
\\ J . J \\ J \\§ J

Figure 4.5: Algorithme de décomposition d’un signal discret.

4.4.3 Transformée en Ondelettes Rapide Inverse

Maintenant on va aborder le probléme de reconstruction. Supposons qu’on a une
décomposition au niveau J { Cj; Dj; Dji;...; D1} d’un signal discret Cy. La
transformée en ondelettes inverse sera utilisée pour reconstruire Cy et la procédure se
fera étape par étape. On peut, a n’importe quel niveau J obtenir la transformée en
ondelettes rapide inverse qui reconstruit le signal C; a partir de Cj+; et Dj.1 par:
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Cix= z Cj+1,mhk—2m + Z dj+1,mgk—2m (4-22)

Récursivement, on utilise I’équation (4.22) pour retrouver C, a partir de j=J jusqu'a j=1.
Nous allons exprimer I’équation (4.22) sous forme de convolution.
On définit une nouvelle séquence :

- C. si | =2m
¢, =4 tum pour | e Z

0 si | =2m+1
Cette séquence est obtenue a partir de Cj+1 en insérant des zéros entre ses composantes.

La premiere partie de la sommation dans I’équation (4.22) peut étre considérée comme
la convolution discrete entre le signal C et le filtre H, c'est-a-dire convolution entre la
séquence sous échantillonnée par un facteur de 2 et le filtre H. La méme proceédure est
appliquée au second terme de la sommation dans (4.22). Alors la récurrence (4.22) peut
s’écrire:

Cj =HC . , +GD

i+l

Cjro ==l H ]—[TZ <> » Cjr1—> H ]—[TZ <> » C;

3

Dj+2—’( G HTZ ) Dj+1_’( G HTZ )

Figure 4.6: Algorithme de reconstruction ou synthese.

i+t

4.5 Transformée en Ondelettes et Signaux Discrets Finis

Les transformées en ondelettes discrétes directes (4.18) et (4.19) et inverses (4.22) sont
définies pour des séquences infinies. Cependant les signaux traités sont de longueurs
finies et parfois nécessitent un traitement par blocs de longueurs finis. Si on considere
que les filtres H et G sont de longueur L finie ce qui est vrai pour la plupart des
ondelettes et que les éléments de ces filtres sont indicés de 0 a L-1 et le signal Co de

longueur finie N, alors on peut écrire:
N -1 L-1 L-1

Co :{Co’k }k:O . H :{hk }k:O , G :{gk }k:O
Pour calculer ¢, .1 par exemple qui est necessaire pour reconstruire co o 0On €crit :

L-1
Cii= Z hkCO,k—Z (4-23)
k=0

La difficulté a calculer (4.23) est qu’il n’y a pas d’information concernant ¢ -, €t Co 1.
En fait, pour reconstruire co on aura besoinde ¢, ,....,c; , etc, ;.
-5 , ,

Pour obtenir ¢, , des informations concernant c,_,....,.c,_, etc, , doivent étre

2
fournies. Une situation similaire se manifeste pour le dernier élément de Co.
Pour pallier cette difficulté, on effectue une extension du signal Cy d’une longueur L
sur les deux cotés.
Cette extension se repete sur les éléments de C; et puis sur C; et ainsi de suite.
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Les methodes utilisées pour étendre un signal comprennent le zéro padding (ajout de
zéros), la symmeétrisation et I'extension périodique. La figure 4.7 illustre les différentes
méthodes d’extension.

co={1,-2,321,3} ¢2° = (0,0,0,0,1,-2,3,2,1,3,0,0,0,0

c"=12,3,-2,1,1,-2,3,2,1,3,3,1,2,3) el =13,2,1,3,1, 2,3,2,1.3,1, 2.3,2)

Figure 4.7: Différents schémas d’extension d’une séquence de données.

4.6 Transformée en Ondelettes Non-Expansive

La transformée en ondelettes discréte est une transformation expansive, c'est-a-dire le
nombre d’échantillons en sortie est supérieur au nombre d'échantillons en entrée. La
figure 4.8 illustre une DWT expansive pour un seul niveau de décomposition. Nous
considérons une entrée 1D de longueur N (pair) et un ensemble de filtres orthogonaux
de longueur M (pair). La longueur de la sortie pour les deux branches passe-bas et
passe-haut combinées est égale a N + M — 2. Ceci est supérieur au nombre
d'échantillons d'entree N.

En général, pour un nombre (N + M) pair, il existe N + M - 2 échantillons en sortie.
Pour un nombre d'échantillons (N + M) impair, il existe en sortie N + M - 1
échantillons. Tous les échantillons de sortie (N + M - 2 ou N + M - 1) sont nécessaires
dans I'étape de synthese pour reconstruire le signal d'origine. Ce probléme d'échantillons
supplémentaires en sortie qui sont nécessaires a la reconstruction, se multiplient
lorsqu’il s’agit de plusieurs niveaux de décomposition et pour des longueurs assez
grandes des filtres. Ainsi, la DWT basee sur la convolution linéaire est expansive.

o i | ML |2 N+12v[-2

M(pair)
X— N+M-2 >N
N(pair)

o G| M #2 Ngv[-z

M(pair)

Figure 4.8: Illustration de I’expansion de la DWT.
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L’expansion de la transformée DWT peut étre évitée en utilisant une convolution
circulaire au lieu d'une convolution linéaire. La convolution circulaire n’est pas
expansive, cependant aprés quantification, elle génére des distorsions au niveau des
bords qui sont dues au fait que la convolution circulaire est équivalente a une extension
périodique de période N, et que cette extension introduit des sauts aux bords du signal.
En effet, le début et la fin de tout signal sont plus susceptibles d'étre différents. Cette
discontinuité crée des artefacts de hautes fréquences dans le domaine de transformation.
Une approche qui minimise I’effet de cette distorsion est d’appliquer la transformée sur
une extension symétrique du signal d'entrée, cette méthode est appelée la transformée de
I'extension symétrique SET (Symmetric Extension Transform).

Les approches les plus réussies sont basés sur l'utilisation de filtres a phase linéaire,
concus de telle sorte que les sous-bandes sous-échantillonnées seront également
symétriques et peuvent donc étre fenétrée ou tronquée sans perte d'information [135].

Il existe deux facons pour qu’un signal discret soit symétrique: il peut étre symétrique
par rapport a I’un de ses échantillons ou bien par rapport a un point situé entre deux
échantillons (figure 4.9). Ces deux cas sont reférés par WSS (Whole Sample Symmetry)
et HSS (Half Sample Symmetry). Il existe bien sir des analogues antisymetriques pour
les deux cas déja cites, a savoir WSA (Whole Sample Antisymmetry) et HSA (Half
Sample Antisymmetry).

(a) WSS (b) HSS
O T
c c-lc
(c) WSA (d) HSA

! [ . ! I c R
J | -l l :
Figure 4.9: Différents types de symétrie.

(a) symetrie de type WSS autour de c.

(b) symétrie de type HSS autour de c-1/2.

(c) symétrie de type WSA autour de c.
(d) symétrie de type HSA autour de c-1/2.

leX
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Deux types d’extensions symétriques et périodiques sont représentés sur la figure 4.10.
A noter que les deux extensions ont des périodes paires indépendamment du fait que N
soit pair ou impair [135].

L’ extension Ews (Whole Sample) représentée sur la figure 4.9 b, est utilisée avec des
filtres linéaires de longueurs impaires, un filtre pass-bas Ho symétrique par rapport a
n=0 et un filtre pass-haut F; symétrique par rapport a n=-1.

L’extension Eys (Half Sample) représentée sur la figure 4.9 c, est utilisée avec des
filtres linéaires de longueurs paires, un filtre pass-bas Hy symétrique par rapport a n=-
1/2 et un filtre pass-haut Hy antisymétrique par rapport a n=-1/2.

(a) x(n)

N

L [

2N-1

0 N-1
(b) |Ews(n)

0 2N-3 -
(© ,EHs(n)

0

Figure 4.10: Types d’extensions symétriques et périodiques d’un signal discret.

Le processus d’analyse de la transformée de I’extension symétrique d’un signal est
représenté sur la figure 4.11.

Le bloc Esys represente I’opérateur d’extension du signal a I’entrée du bloc d’analyse
qui peut étre Ews ou Ens selon la nature des filtres d’analyse: paires ou impaires.

Le bloc Py représente I’opérateur de projection du signal dans ses N premieres
composantes.
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Analyse
X = y ) Ipo iZ Ip: o Ip2
—» > > > >
NO Sys N 0 NO0/2 N0/2
hpo hps hp:
> Hj > iZ > Pno—
No/2

Figure 4.11: Schéma bloc du processus d’analyse de la transformée de I’extension
symétrique.

Comme il a été déja mentionné, le résultat de la convolution d’un signal symétrique
avec un filtre symétrique est une séquence symetrique. Aprés décimation, on obtient

deux types de séquences périodiques symeétriques de périodes impaires (OPS : Odd
Period Symmetric) désignées par E&? et E@Y (figure 4.12).

(a) E®2(n)

L

)  |E®Yn) e

L LTy

Figure 4.12: Résultat de filtrage d’une séquence symétrique par un filtre symétrique
apres décimation.

Le processus de synthese de la transformée de I’extension symétrique est représenté sur
la figure 4.13.

Les blocs Eo et E; représentent les opérateurs d’extension a I’entrée des blocs de
synthese de nature identique aux séquences de sortie des blocs d’analyse. Le tableau 4.1
résume les différents parameétres d’une transformée de I’extension symeétrique appliquée
a un signal de longueur Ny paire avec des filtres d’analyse et de synthése de type WSS.
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Synthése
Ip Ip Ip Ip
2l By ol t o i Fy [
No/2 N X
> Pno—>
A No
hp2 hp3 hp4 hp5
—» E; > TZ »
No/2 N
Figure 4.13: Schéma bloc du processus de synthése de la transformée de I’extension
symétrique.
Tableau 4.1: paramétres d’une transformée d’extension symétrique
Signal x : | Filtre H : Sous bande b Extension
No Symétrie  Centrey | Symétrie Centre | E
Paire WSS 2v OPS v E%)
2v+1 opPs [v+12 |E®Y

4.6.1 Exemple d’Application d’une Transformée de I’Extension Symétrique
Il s’agit de la Transformée biorthogonale 9/7 ou Bior4.4 qui utilise des filtres d’analyse
et de synthése symétrique et d’ordre impaire:
Ho=[0.0378 -0.0238 -0.1106 0.3774 0.8527 0.3774 -0.1106 -0.0238 0.0378].
H,=[-0.0645 0.0407 0.4181 -0.7885 0.4181 0.0407 -0.0645].
Fo=[-0.0645 -0.0407 0.4181 0.7885 0.4181 -0.0407 -0.0645].
F.=[-0.0378 -0.0238 0.1106 0.3774 -0.8527 0.3774 0.1106 -0.0238 -0.0378].
Le centre de symétrie de Hy est yo=4=2v( avec vo=2.
Le centre de symétrie de Hy est y;=3=2v;+1 avec v,=1.
D’aprés [135], pour avoir une reconstruction parfaite, avec un retard nul, c'est-a-dire le
signal reconstruit est la projection de la séquence a la sortie de I’étage de synthése dans
ses No premiéres composantes, on doit faire les modifications suivantes:
e Transformer le filtre causal Ho en un filtre non causal centré sur n=0, et le filtre
H1 en un filtre centré sur n=-1. Ce qui se traduit par un décalage cyclique vers la
gauche de la séquence étendue d’une quantité yo=4 a I’entrée de Hy et de y;+1=4
a I’entrée de Hj.
o refaire le méme décalage mais en sens inverse sur les séquences a I’entrée des
filtres de synthése Fq et F;.
e Décaler les filtres de synthese vers la gauche d’une seule unité, c'est-a-dire
F0:[0 Fo] et F1:[0 Fl].
D’apreés le tableau 4.1, On prévoie a la sortie des blocs d’analyse, des séquences Ip; et
hp: de type OPS avec des symétries EX2 et E@Y respectivement ce qui est vérifié par
les courbes de la figure 4.14.
On voit bien d’aprés la figure 4.14, que le signal reconstruit représente les Ny premier
éléments de la séquence issue du dernier étage de synthese.
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Figure 4.14 : Exemple d’une transformée de I’extension symetrique a base de la
Bior4.4. En rouge sont représentés les échantillons qui seront rejetes, en bleu les
échantillons préserves.
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4.7 Algorithme de SPIHT

Said et Pearlman [136] ont développé un systeme de codage pour les images. Simple
mais efficace, il a été désigné par SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees). Il est
basé sur le concept de partitionnement a base d’arbres hierarchiques des coefficients
ondelettes de I’image. Ce concept a été étendu au cas des signaux unidimensionnels
[78] et a démontré d’excellentes performances.

Les principes de I’algorithme de SPIHT reposent sur le classement partiel des
coefficients de la transformée, avec un mécanisme de partitionnement de I’ensemble des
coefficients.

Comme il est montré sur la figure 4.15, une structure en arbre appelée arbre
d’orientation temporelle, définie la relation temporelle qui existe dans le domaine des
ondelettes.

Chague point dans un niveau donné lui correspond deux points dans le niveau juste en
dessous; une fleche indique la relation parent-enfant. Chaque nceud posséde deux
enfants a part les nceuds du dernier niveau (feuilles) qui ne possédent rien.

Dans un signal 1D typique, la plupart de I'énergie est concentrée dans les bandes de
basse fréquence, de sorte que les coefficients sont censes étre mieux classes en
amplitude si nous nous dirigeons vers le bas suivant I'arbre de I'orientation temporelle
jusqu'a arriver aux feuilles (nceuds terminaux).
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Figure 4.15 : Arbre d’orientation temporelle pour une DWT 1D a 5 niveaux.

Sur la figure 4.15, les sous-bandes sont arrangées de la plus basse fréquence a la plus
haute fréquence. Soit x(i) un coefficient de la transformation ondelettes quelconque,
I’indice i représente sa coordonnée (i=3 selon la figure 4.15).

95



Chapitre 4 Algorithme de compression du signal PCG a base de la DWT

Il y a trois définitions importantes dans la relation parent-enfant de I’algorithme SPIHT-

1D.

1) O(i) : représente les descendants directes, c’est I’ensemble formé des deux
coefficients se situant dans le niveau juste apres de celui du coefficient x(i).

2) D(i) : represente I’ensemble de tous les descendants du coefficient x(i).

3) L(i) : est défini par L(i)=D(i)-O(i).

On peut remarquer selon la figure 4.15, que le coefficient de la sous bande la plus basse
(L5) ne possede aucun descendant.

L’ algorithme SPIHT-1D suppose que chaque coefficient x(i) est un bon predicteur des
coefficients pour lesquels il est le parent. La procédure est contrélée par un attribut qui
donne I’information de signifiance des coefficients.

Un coefficient de la transformée en ondelettes est significatif par rapport a un seuil k si
sa valeur absolue est plus grande que 2k, sinon il est dit non-significatif par rapport au
seuil k, cette procédure peut étre décrite par:

1, si|x;| =2k
0, ailleurs

Si(x) = {

Sy (x;) désigne la signifiance de x(i) par rapport au seuil k.
D’apres le test de signifiance, les coefficients sont classés selon trois ensembles :
1. La liste des points non significatifs (LIP: list of insignificant point) qui contient
les coordonnées des coefficients qui sont insignifiants par rapport au seuil en
cours k.
2. La liste des points significatifs (LSP: list of significant point) qui contient les
coordonnées des coefficients qui sont significatifs par rapport au seuil en cours
K.
3. La liste des ensembles non significatifs (LIS: list of insignificant sets) qui
contient les coordonnées des racines des sous arbres non-significatifs.

En plus, les éléments de I’ensemble LIS sont classifiés en types A ou B ce qui
représente les cas D(i) ou L(i).

4.7.1 Algorithme de Codage
Les étapes suivantes décrivent le processus de codage de SPIHT-1D.

Etape 1
Initialisation

Calcule de kz[logzmax|xi|J avec 0<i<K et K représente le nombre de
i

coefficients de la DWT.

LSP=¢, LIP = {Ln, Hn} avec Ly et Hy représente les indices des coefficients
d’approximation et de détails pour une décomposition jusqu’au niveau N.

Mettre les éléments de Hy dans LIS comme étant de type A.
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Etape 2
Traitement de la liste LIP
Pour chaque icLIP faire

Envoyer S, (x;)

Si Si(x;) = 1 alors
Déplacer i dans LSP
Supprimer i de LIP
Envoyer signe de xi

Fin

Fin

Etape 3

Traitement de la liste LIS
Pour chaque i<LIS faire

Si i est de type A alors

Envoyer S, (D (1))

Si Sk (D(i)) = 1 alors

Pour chaque jeO(i) faire

Envoyer Si(x;)

Si Sk(x;) =1 alors
Mettre j dans LSP
Envoyer signe de xj

Fin

Sinon

| Mettre j dans LIP

Fin

Fin
Si L(i) # ¢ alors
Mettre i a la fin de LIS comme type B et aller a I’étape 3.
Sinon
Supprimer i de LIS
Fin

Fin

Fin
Sinon
Envoyer S (L(i))
SiSi (L(i)) = 1alors
Pour chaque jeO(i) faire
Mettre j dans LIS comme entrée de type A
Supprimer i de LIS
Fin
Fin

Fin
Fin
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Etape 4
Traitement de la liste LSP (raffinement)
Pour chaque ieLSP et |x(i)| > 2k* faire
Envoyer du bit de poids k
fin
Si k=0 alors fin, sinon k=k-1 et aller vers I’étape 2

Nous allons voir a I’aide d’un exemple le fonctionnement de I’algorithme SPIHT-1D.
La décomposition d’une suite numérique suivant la DWT-1D pour un niveau de
décomposition N=5 est donne par:

H1={22, 11,5,-7,6,1,5,2,9,-2,-1,4,4,-2, 3,1}

H2={43,-7,8,6,-5,4,2,-3}

H3={12, 13, -9, 11}

H4={-25, 21}
H5={-48}
L5={59}
La représentation en arbre des sous bandes est représentée par la figure 4.16.
x1 X2
59 [L5 -48 H5
25 2 |H4
A /\
x::': .‘:(J N{? x8
12 13 -9 11 | H3
X9 x10 x11x12 x13x14 x15 x16
437 8 6 54 23 |H2
RN
\ NN N VN
x17x18 x19 x20 %21 x22 x23 x24  x25x26 x27 x28 x29 x30 x31 x32
22 115 -7 61 5 2 9 -2 -1 4 4 -2 31 H1

Figure 4.16: Représentation en arbre de la décomposition en sous bandes de I’exemple
de la suite numérique.

Le tableau 4.2 résume les différentes étapes de codage et le train de bit généré en sortie.
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Tableau 4.2 : Etapes d’exécution de I’algorithme SPIHT-1D

étape Point ou Bit Fie action Listes de controle
ensemble de test sortie
LSP=
initialisation k = log,(59) | LIP =¢{1,2}
K=5 LIS={2A}
X1=59 1 X, dans LSP LSP={1}
Traitement  de 1 LIP ={2}
LIP Xp=-48 1 X, dans LSP LSP={1, 2}
0 LIP=¢
D(x2) 1 Test des descendants
direct
X3 0 X3 dans LIP LIP={3}
Xa 0 X4 dans LIP LIP={3, 4}
Changement de type LIS={2B}
L(xz) 1 Nouveaux ensembles LIS={3A, 4A}
D(x3) 1 Test des descendants
directs
Xs 0 Xs dans LIP LIP={3, 4, 5}
) Xg 0 Xg dans LIP LIP={3, 4,5, 6}
Traitement  de Changement de type LIS={4A, 3B}
LIS D(xs) 0
L(x3) 1 Nouveaux ensembles LIS={4A, 5A, 6A}
D(xs) 1 Test des descendants
directs
Xo 1 Xg dans LSP LSP={1, 2, 9}
1
X10 0 X10 dans LIP LIP:{3, 4,5, 6, 10}
Changement de type LIS={4A, 6A, 5B }
D(xs) 0 LIS={4A, 6A, 5B }
L(xs) 0 LIS={4A, 6A, 5B }
raffinement k=4
X3 1 X3 dans LSP LSP={1, 2,9, 3}
0
Xa 1 X4 dans LSP LIP={5, 6, 10}
Traitement  de 1 LSP={1, 2,9, 3, 4}
LIP Xs 0
X6 0
X10 0
D(X4) 0
D(Xe) 0
L(xs) 1 Nouveaux ensembles LIS={4A, 6A, 9A, 10A }
D(Xq) 1 Test des descendants
Traitement  de directs
LIS X17 1 X7 dans LSP LSP={1,2,9, 3,4, 17}
1
X18 0 X1g dans LIP LIP={5, 6, 10, 18}
LIS={4A, 6A, 10A }
D(X10) 0
X1 1 k=3
raffinement X2 1
Xg 0
Xs 1 LIP={6, 10, 18}
1 LSP={1,2,9,3,4,17,5}
X6 1 LIP={10, 18}
1 LSP={1, 2,9, 3,4,17,5, 6}
Traitement  de | xq 0
LIP X1s 1 LIP={10}
1 LSP={1,2,9,3,4,17,5, 6,18}
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Traitement de | D(X4) 1 Test des descendants | LIS={4A, 6A, 10A}
LIS directs
X7 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18, 7}
0
Xg 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7,8}
1
Changement de type LIS={6A, 10A, 4B }
D(Xe) 1 Test des descendants
directs
X11 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7, 8,11}
1
X12 0 LIP={10, 12}
Changement de type LIS={10A, 4B, 6B }
D(X10) 0
L(X4) 1 Nouveaux ensembles LIS={10A, 6B, 7A, 8A}
L(Xe) 0 LIS={10A, 6B,7A,8A }
D(x7) 1 Test des descendants
directs
X13 0 LIP={10, 12, 13}
X14 0 LIP={10, 12, 13, 14}
Changement de type LIS={10A, 6B, 8A, 7B}
D(Xg) 0
L(x7) 1 Nouveaux ensembles LIS={10A, 6B, 8A, 13A, 14A}
D(X13) 1 Test des descendants
directs
X25 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7,8,11,25}
1 LIS={10A, 6B, 8A, 14A}
Xa26 0 LIP={10, 12, 13, 14, 26}
D(X14) 0
raffinement X1 1 =2
X2 0
Xg 1
X3 1
Xa 0
X17 0
Traitement de | Xgo 1 LIP={12, 13, 14, 26}
LIP 0 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7,8,11,25,10}
X12 1 LIP={13, 14, 26}
1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7,8,11,25,10,12}
X13 1 LIP={14, 26}
0 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7, 8,11, 25, 10, 12,
13}
X14 1 LlP:{ZG}
1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6, 18,7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14}
X26 0 LIP={26}
Traitement de | D(X1o) 1 Test des descendants
LIS directs
X19 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7,8,11,25, 10, 12,
1 13, 14,19}
X20 1 LSP={1, 2,9, 3, 4,17,5,6, 18,7, 8,11, 25, 10, 12,
0 13, 14, 19, 20}
LIS={6B, 8A, 14A}
L(Xe) 1 Nouveaux ensembles LIS={8A, 14A, 11A12A}
D(Xs) 1 Test des descendants
directs
X15 0 LIP={26,15}
X16 0 L1P={26,15,16}
Changement de type LIS={14A, 11A,12A , 8B}
D(X14) 1 Test des descendants
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directs
Xa7 0 L1P={26,15,16,27}
X2 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7, 8,11, 25, 10, 12,
1 13, 14, 19,20,28}
LIS={11A,12A,8B}
D(x11) 1 Test des descendants
directs
X21 1 LSP={1, 2,9, 3,4,17,5, 6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
1 13, 14, 19,20,28,21}
X22 0 L1P={26,15,16,27,22}
LIS={12A,8B}
D(X12) 1 Test des descendants
directs
X23 1 LSP={1, 2,9, 3,4,17,5, 6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
1 13, 14, 19,20,28,21,23}
X24 0 L1P={26,15,16,27,22,24}
LIS={8B}
L(xs) 1 Nouveaux ensembles LIS={15A, 16A}
D(x15) 1 Test des descendants
directs
X29 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7, 8,11, 25, 10, 12,
1 13, 14, 19,20,28,21,23,29}
X30 0 L1P={26,15,16,27,22,24,30}
LIS={16A}
D(X16) 0 LIS={16A}
raffinement X1 0 =1
X2 0
Xg 0
X3 0
Xa 1
X17 1
X5 1
X6 1
X18 0
X7 0
Xg 0
Xo5 0
Traitement de | X 1 L1P={15,16,27,22,24,30}
LIP 0 LSP={1, 2,9, 3, 4,17,5, 6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,21,23,29,26}
X15 1 L1P={16,27,22,24,30}
1 LSP={1, 2,9, 3, 4,17,5, 6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,21,23,29,26,15}
X16 1 L1P={27,22,24,30}
0 LSP={1, 2,9, 3,4, 17,5, 6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,21,23,29,26,15,16}
Xa7 0 L1P={27,22,24,30}
X2 0 L1P={27,22,24,30}
X 1 LIP={27,22,30}
1 LSP={1, 2,9, 3,4, 17,5, 6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,21,23,29,26,15,16,24}
Xa0 1 LIP={27,22}
0 LSP={1, 2,9, 3,4,17,5, 6,18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,21,23,29,26,15,16,24,30}
Traitement de | D(X16) 1 Test des descendants LIS={16A}
LIS directs
Xa1 1 LSP={1,2,9,3,4,17,5,6,18,7, 8,11, 25, 10, 12,
1 13, 14, 19,20,28,21,23,29,26,15,16,24,30,31}
X3 0 LIP={27,22,32}
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LIS=¢

raffinement

Traitement
LIP

de

O RP|O[RP|I P OO kP OO Ok OO PO O kO -

LIP={22,32}
LSP={1,2,9,3,4,17,5,6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,28,29,31,27}

X22

[N

LIP==(32}
LSP={1,2,9,3,4,17,5,6, 18, 7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,29,31,27,22}

X32

LIP=9
LSP={1,2,9,3,4,17,5,6, 18,7, 8,11, 25, 10, 12,
13, 14, 19,20,28,29,31,27,22,32}

raffinement

Rl ol k| ok k| k| k| k| koo k| k| ko
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4.7.2 Algorithme de Décodage

Les données essentielles pour le décodage, a savoir le nombre total de coefficients, le
niveau de décomposition et nmax (le nombre de bits nécessaires pour représenter chaque
coefficient) sont transmis avec le train de bits généré lors du codage. Il est & noter qu’on
peut arréter le processus de décodage lorsqu’on souhaite respecter un débit bien défini.

Etape 1

Initialisation
N=Nmax
LSP=¢, LIP = {Ln, Hn} avec Ly et Hy représentant les indices des coefficients
d’approximation et de détail pour une décomposition jusqu’au niveau N.
Mettre les éléments de Hy dans LIS comme étant de type A.

Indice=1.

Etape 2
Traitement de la liste LIP
Pour chaque icLIP faire
Lire Bit(indice)
Si Bit(indice) = 1 alors
Si Bit(indice + 1) > 0 Déplace i dans LSP
Supprimer i de LIP
x(i)=2"+2"+1/2
indice = indice+1
Sinon
Déplacer i dans LSP
Supprimer i de LIP
x(i)=-2"-2"1-1/2
indice = indice+1

Fin
Indice = indice+1

Fin
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Etape 3

Traitement de la liste LIS
Pour chaque i<LIS faire

Fin

Fin

Fin
Sinon

Fin

Fin
Fin

Si i est de type A alors
Lire Bit(indice)
Si Bit(indice) = 1 alors

Indice=indice+1

Pour chaque jeO(i) faire

Lire Bit(indice)

Si Bit(indice) = 1 alors
Mettre j dans LSP
xj= 2"+2"+1/2
Indice=indice+1

Fin

Sinon
Mettre j dans LSP
xj=-2"-2"1-1/2
Indice=indice+1

Fin

Fin
Si L(i) # ¢ alors
Indice=indice+1

Sinon
Supprimer i de LIS
Indice=indice+1

Fin

Sinon

Mettre j dans LIP
Indice=indice+1

Lire Bit(indice)
Si Bit(indice) = 1alors

Pour chaque jeO(i) faire
Mettre j dans LIS comme entrée de type A
Supprimer i de LIS
Indice=indice+1

Fin

Mettre i a la fin de LIS comme type B et aller a I’étape 3.
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Etape 4
Traitement de la liste LSP (raffinement)
Pour chaque ieLSP et |x(i)| > 2" faire
Lire Bit(indice)
x(i) = sign(x(i))(x(i) + (_1)(1+Bit(indice))2n—1)
Indice=indice+1
Fin
Sin <0 alors fin, sinon n=n-1 et aller vers I’étape 2
Si on souhaite faire le décodage du train de bit généré lors du processus de codage de

I’exemple précédent en se contentant des 37 premiers bits, on obtient les résultats du
tableau 4.3. On remarque que plus on recoit de bit, le résultat de reconstruction

s’approche de plus en plus des valeurs d’origine. Ce type de codeur est dit progressif

Tableau 4.3: Etapes d’exécution de I’algorithme de décodage SPIHT-1D

, Point ou Bit Listes de contrdle Valeurs des coefficients
étape B
ensemble de | D’entrée
test
LSP=¢ {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Initialisation LIP={12} 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
n=5 LIS={2A}
X1=48 1 LSP={1} {48.5,-48.5,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
Traitement  de 1 LIP = {2} 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
LIP Xp=-48 1 LSP={1, 2} {48,-48,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0 LIP=¢ 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
D(x2) 1
X3=0 0 LIP={3}
X4=0 0 LIP={3, 4}
LIS={2B}
L(x2) 1 LIS={3A, 4A}
D(x3) 1
x5=0 0 LIP={3, 4,5}
x6=0 0 LIP={3, 4,5, 6}
LIS={4A, 3B}
. D(x4) 0
Eg'temem ® T 1 LIS=(4A, 5A, 6A}
D(xs) 1
Xo=48 1 LSP={1, 2, 9} {48.5,-48.5,0,0,0,0,0,0,48.5,0,0,0,0,0,0,0
1 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
X10=0 0 LIP={3, 4,5, 6, 10}
LIS={4A, 6A,5B }
D(Xe) 0
L(xs) 0
raffinement n=4
Xg=-24 1 LSP={1, 2,9, 3} {48.5,-48.5,-24.5,24.5,0,0,0,0,48.5,0,0,0,0,0,0,0
0 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}
X4=24 1 LIP={5, 6, 10}
Traitement  de 1 LSP={1,2,9, 3,4}
LIP X5=0 0
Xs=0 0
X10=0 0
D(X4) 0
D(Xs) 0
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L(xs) 1 LIS={4A, 6A, 9A, 10A}

D(Xg) 1
Traitement  de | x,;=24 1 LSP={1,2,9, 3, 4,17} {48,-48,-24.5,24.5,0,0,0,0,48.5,0,0,0,0,0,0,0
LIS 1 24.5,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}

X18 0 LIP={5, 6, 10, 18}

LIS={4A, 6A, 10A }

D(Xlo) 0

X1=48.5+8 1 n=3 {56.5,-56.5,-24.5,24.5,0,0,0,0,40.5,0,0,0,0,0,0,0
raffinement X,=-(48.5+8) 1 24.5,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}

X9=48.5-8
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4.8 Compression de Donnees a Base de Dictionnaire et Masquage de Bits

Les méthodes de compression a base de dictionnaire construisent une liste d’éléments de
données, a chaque fois qu’une sequence de données a I’entrée est recue. Un algorithme
cherche dans la liste (dictionnaire) pour une correspondance de la séquence. Lorsqu’une
correspondance est trouvee, la séquence est compressée en la remplagant par un index
vers le dictionnaire [137].

Les techniques de compression a base de dictionnaire ont été utilisées avec succes dans
la réduction des codes de programmes [138], [139]. Un mecanisme de décompression
rapide ainsi qu’un bon taux de compression ont eté obtenus. L’idée de principe est de
construire une liste de séquences survenant couramment et coder ces séquences en
transmettant leurs index dans la liste.

La figure 4.17 montre un exemple de compression de code a base de dictionnaire
appliquée sur un simple programme de dix séquences de 8 bits [140].

0-compressé
1-non compressé

00000000——> 0O

10000010 —— 1 10000010

00000010 ——> 1 00000010

01000010 —— 0 1

01001110 ——> 1 01001110

01011010 ——> 1 01011010 Indexe\ Contenu
00001100 ——> 1 00001100 0| 00000000
01000010 — 01 1/01000010
11000000 ——> 1 11000000

00000000——> 0 O

Programme original ~ Programme Compressé Dictionnaire

Figure 4.17: Compression de code a base de dictionnaire.

La compression a base de masquage de bits (Bitmask) est une extension de la
compression a base de dictionnaire avec un mécanisme de correspondance efficace qui
utilise des masques de bits qui peuvent améliorer de maniére significative le taux de
compression.

L’idée est de trouver les données qui différent des éléments du dictionnaire en quelques
bits (distance de Hamming) et conserver cette information dans le code compressé.
L’efficacité de la compression va dépendre sur le nombre de changements de bits qui
sont considérés durant la compression.

La figure 4.18 montre un exemple de compression de code a base du masquage de bits.
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0-compressé 0-utilise masquage de bit
1-non compressé 1-pas d’action

00000000 ——> 0 1 0
10000010 ——> 0 0 00 11 1
00000010 —— 0 0 11 10 O
01000010 ——> 0 1 1
01001110 —— 0 O 10 11 1
01011010 ——> 1 01011010 Indexe\ Contenu
00001100 —— 0 O 10 11 O 0| 00000000
01000010 —> 0 1 1 1/01000010
11000000 —— 0 O 00 11 O
10000001 ——> 1 10000001

Position du masque _T Lvaleurdu masque Dictionnaire
Programme original Programme Compressé

Figure 4.18: Compression de code a base du masquage de bits.

Cet exemple considére seulement un changement sur deux bits. Un champ
supplémentaire est nécessaire pour indiquer si les discordances sont considérées ou non.
Dans le cas ou une discordance est considéree, un autre champ est nécessaire pour
indiquer la position du bit qui differe de I’un des éléments du dictionnaire.

Un masque a deux bits (applique seulement sur les limites des quarts de byte) est utilisé,
une amelioration par rapport a la compression a base de dictionnaire est évidente.

Sélection du masque
Le tableau 4.4 montre les formes de masque qui peuvent générer une correspondance
avec un co(t acceptable.

Un modeéle de masque est dit fixe s’il s’applique a des emplacements fixes. Par exemple,
un modeéle de masque fixe a 4 bits (référence par 4f) est applicable sur quatre
emplacements fixes lorsqu’il s’agit de vecteurs a 16 bits.

Un modeéle de masque est dit glissant s’il s’applique n’importe ou dans le vecteur. Par
exemple, un masque a 4 bits (référence par 4s) peut étre appliqué a n’importe quel
emplacement sur un vecteur a 16 bits (en fait, de la position 0 a la position 11)

Tableau 4.4: différentes formes de masque

Masque | Fixe | Glissant
1 bit X
2 bits X X
3 bits X
4 bits X X
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4.9 Méthode Proposée

Le train de bits généré par I’algorithme de SPIHT contient des successions de 1 et de 0 et
parfois une longue répétition de 0. L’idée est de convertir ce train de bits en un ensemble
de vecteurs de longueur 16 bits, et d’appliquer ensuite la technique de codage par
masquage de bits décrite dans [140]. Une petite modification dans le choix du
dictionnaire a éte faite, le dictionnaire est choisi a priori comme étant statique contenant
un seul vecteur de 16 bits formeé uniquement de 0.

Pour la sélection des masques, on choisit deux formes de masque : 1 bit glissant (1s) et 4
bits fixe (4f). La figure 4.19 montre les quatre combinaisons benéfiques retenus qui sont
{1s}, {1s, 1s}, {4f} et {4f, 1s}.

Un tel schema est capable de recouvrir au moins deux discordances, et présente la
capacité de recouvrir, sous certaines conditions, jusqu'a cing discordances.

Forme de code Dictionnaire
masque
{1s} 00 Index Contenu
{1s,1s} | 01 0 0000000000000000\
{4f} 10
{4f, 1s} | 11

Figure 4.19: Les formes de masque retenues.
4.9.1 Schéma de Codage
Le schéma de codage est représenté par la figure 4.20:

e Le bit de décision est mis a 1 si la donnée ne peut étre compressée, et il est
positionné sur 0 dans le cas contraire que le masquage de bits soit utilisé ou non.

e Le bit de traitement est ajouté pour indiquer si le masquage de bits est considéré ou
pas. S’il est mis a 1, la donnée coincide avec I’'un des éléments du dictionnaire, et
s’il est mis a 0, il n’y a pas de concordance et le masquage de bits est mis en
service.

Format pour une donnée non compressee
| Décision | Donnée (16 bits) |

Format pour une donnée compressée

Masque
(4 bits)

Emplacement
(4 bits)

Décision | Traitement |Masque ‘Emplacement
(1 bit) (Lbit) |(2bits)|l (2,4 Dits)

Figure 4.20: Schéma de codage adopté.

La figure 4.21 est une illustration du fonctionnement de la technique lorsqu’elle est
appliquée a une entrée de forme train de bits.
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Aprés avoir segmenté I’entrée en vecteurs de longueur 16 bits chacun, on applique le
schéma de codage de la figure 4.20 a chaque vecteur, et les résultats sont comme suit:

e Le cinquieme vecteur concorde avec I’élément du dictionnaire, il sera codé par
deux bits.

e Le troisieme vecteur differe de I’élément du dictionnaire en un seul bit, pour
recouvrir I’erreur, on utilise la forme de masque {1s} codée par (00) a la
position 2 (0010). Ce vecteur sera codé par 8 bits.

e Le premier et le sixieme vecteur different de I’élément du dictionnaire en 2 bits,
pour recouvrir les erreurs, on utilise deux formes de masque : pour le premier
vecteur on utilise le masque {4f} codé (10) appliqué a la position (00) avec la
valeur (0101), et pour le sixiéme vecteur on utilise le masque {1s, 1s} codé (01)
appliqué aux positions (0010) et (1110).

e Le deuxieme vecteur différe de I’élément du dictionnaire en 4 bits, pour recouvrir
I’erreur, on utilise la forme de masque {4f} codé (10) appliqué a la position (11)
avec la valeur (1111).

e Pour le septieme vecteur, il y a quatre bits qui different de I’élément du
dictionnaire, pour avoir une concordance on utilise la forme de masque {4f, 1s}
codeée (11) applique a la position (10) avec valeur du masque (0010) et a la
position (0001).

e Pour le quatriéme vecteur, on ne peut pas recouvrir les six erreurs avec les formes
de masque disponibles, alors la technique de codage va générer le méme vecteur
avec un bit supplémentaire.

A la fin de I’opération de codage, on obtient & la sortie un train de bits plus petit que
celui a I’entrée avec un taux de compression de 56/35.

Train de bits a I’entrée
0101000000000000 0000000000001111 0010000000000000
1010101000100100
000000000000000000100000000000100100000011010000

Segmentation Codage

1 0101000000000000 |0 0:10 00 0101

2 /0000000000001111 |0:0 10 11 1111

3 /0010000000000000 |00 000010

4 11010101000100100 |1 1010101000100100
5 /0000000000000000 |01

6 /0010000000000010 |00 01:0010:1110

7 /0100000011010000 |00 11 10 {1101:0001

Train de bits a la sortie
0010000101001011111100000010 11010101000100100 01 000100101110
00111011010001
Figure 4.21: Exemple d’application de la compression par masquage de bits.
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4.9.2 Application a la Compression du Signal PCG

Pour appliquer la technique déja mentionnée a la compression du signal PCG, on
procede par les étapes suivantes :

e Le signal PCG est divisé en blocs contigus et de tailles appropriées en fonction de
la fréquence d'échantillonnage.

e Chaque bloc est réduit a 8192 échantillons par I’opération de décimation.

e La DWT bhi-orthogonale 9/7, largement utilisée en traitement de signal, est
appliquée sur chaque bloc réduit jusqu’a 8 niveaux de décomposition. Etant donné
que les filtres utilisés dans I’analyse et la synthése sont symétriques, on utilise une
extension symétrique des données sur les frontieres des blocs pour éviter les effets
de bords, et aussi pour obtenir une transformée en ondelettes non expansive.

e les coefficients de la DWT sont quantifiés a I’aide de L’ algorithme de SPIHT.

e La technique de compression basée sur le masquage de bits est appliquée sur le
train de bits géneéré par I’algorithme de SPIHT.

e Enfin le train de bits génére est sauvegarde ou transmis.

Le schéma bloc du processus de décodage est représenté sur la figure 4.22. Des
informations supplémentaires comme la fréquence d’échantillonnage, le débit du codeur
de SPIHT, le niveau de décomposition de la DWT et le nombre de bits nécessaire pour
représenter les coefficients de la DWT de chaque bloc sont extraits en premier lieu.

Selon le débit binaire du codeur SPIHT, la technique de masquage de bits envoie au
décodeur SPIHT le train de bits nécessaires. Les 8192 coefficients de la DWT issues du
décodeur SPIHT seront transformés en échantillons du signal PCG a I’aide de la
transformée inverse. Le dernier étage effectue une opération d’interpolation afin de
restituer le signal PCG entier.

_ Fréquence
" d’échantillonnage

Train de| ,|Decodeur| | Décodeur | | Transformée | interpolation
bits Bitmask SPIHT Inverse de DWT Du Signal

Figure 4.22: Schéma bloc du processus de décodage.
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4.10 Résultats Expérimentaux

Les signaux PCG sur lesquels est évaluee notre technique de compression sont obtenus a
partir d’enregistrements disponibles dans les bases de données [141] et [142]. Ces
derniéres incluent des enregistrements de différentes pathologies valvulaires (bruits
normaux, troisieme et quatrieme bruits cardiaques, souffles cardiaques (systolique,
diastolique), la sténose aortique et mitrale, etc.).

Les enregistrements du signal PCG utilises sont stockés sous le format WAV avec 8 ou
16 bits de résolution avec des fréquences d’échantillonnage 22050 Hz, 11025 Hz et 8012
Hz.

Sur la figure 4.23, est représentée une partie de I’enregistrement « Normal » pris de la
base de données [142], ce signal est échantillonné a une fréquence de 22050 Hz avec une
résolution de 16 bits. Pour un signal PCG normal, on remarque la présence de deux
sons : S1 et S2. D’apres [143], le contenu fréquentiel d’un son normal se situe entre 40 et
200 Hz.

0.8

0.6

S2

0.4 S1

0.2
0 A{ 0,

-0.2

S——
4

-0.4

-0.6

-0.8

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

temps (s)

Figure 4.23: Partie d’un enregistrement PCG normal.
La décomposition de ce signal par la DWT jusqu’au 8°™ niveau est représentée par
I’ensemble des signaux de la figure 4.24. Le contenu fréquentiel est réparti selon les
différentes bandes de la plus basse (L8) jusqu'a la plus haute (H1). D’aprés la figure
4.24, on remarque que I’énergie du signal se concentre dans les bandes L8, H8, H7 et H6

ce qui confirme ce qui a étée déja annoncé.
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Figure 4.24 : Répartition du contenu fréquentiel d’un signal PCG normal sur les
différentes bandes.
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Pour évaluer les performances de la méthode proposée, I’efficacité de la compression et
la qualité de reproduction du signal sont considérées.

Pour la mesure de la distorsion, on va utiliser deux indicateurs a savoir le PRD et le
WEDD (Wavelet Energy based Diagnostic Distortion) utilisé dans [125]. Ce dernier
traduit en quelque sorte un PRD ponderé relatif aux coefficients de la DWT.

Le WEDD traduit I’erreur pondérée entre les coefficients de la DWT des différentes sous
bandes du signal original et reconstruit, et les poids de pondération représentent I’énergie
relative de chaque sous bande par rapport a I’énergie totale.

La formule utilisée pour calculer le WEDD est donnee par I’équation (4.26)

30 cAl-CcA K]
% 5 =x100
2 a(CAIKD) (4.26)
[z eom-coypa)
00

+ Wj X K~ >
JZ:; Zk:jl(CDj[k])

WEDD = w, x

Avec CA; et CA; sont les coefficients d’approximation au niveau J du signal original et
reconstruit et J le nombre de niveaux de décomposition.

CD; et CDj sont les coefficients de détails au niveau j du signal original et reconstruit.
w; et w; sont les poids de pondération dynamiques des sous bandes d’approximation et
de détails respectivement, ils sont donnés par I’équation (4.27):

" ZKJ (CA[K])*
S (A + X1, 3 (€D, K) 427

. PO (SA)

DI S I I (N 5}

En premier lieu on démontre I’amélioration apportée par I’utilisation de notre
technique au codeur SPIHT, et aussi comparer avec la méthode développée dans [144]
laquelle utilise la technique VKTP (Vector K-Tree Partitioning) pour compresser le train
de bits généré par I’algorithme de SPIHT.

j=1:1

Pour une qualité de reconstruction garantie par un PRD donné, le tableau 4.5 énumeére les
performances des différentes techniques de compression: SPIHT, SPIHT plus VKTP
(SPIHT+VKTP) [144], SPIHT plus dictionnaire (SPIHT+Dict), et SPIHT plus bitmask
(la technique proposée).
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D’apres le tableau 4.5, on peut faire les remarques suivantes:

Algorithme de compression du signal PCG a base de la DWT

e L’algorithme de SPIHT suivi des techniques VKTP ou dictionnaire révelent les
mémes performances avec l'avantage d’un temps de compression/décompression
plus rapide pour la technique du dictionnaire.

e Notre méthode proposée donne les meilleurs résultats pour tous les types

d’enregistrements PCG.

e Les sons cardiaques normaux sont mieux compresses que les autres sons.

Tableau 4.5: Performance de la méthode proposée par rapport a d’autres
méthodes de compression basées sur SPIHT.

Enregistrement PCG SPIHT | SPIHT Methode

[141] SPIHT) — + + Proposee PRD
VKTP Dict

Normal heart 155.79| 170.93 | 172.73 | 184.00 | 5.00
Diastolic Tricuspid Stenosis | 87.53 | 90.80 | 91.38 95.94 10.00
Diastolic S4 Gallop 90.86 | 97.06 |97.8845| 105.51 5.00
Aortic Stenosis#2 99.96 | 101.21 | 101.85 | 106.66 | 5.00
Systolic Mitral Regurgitation. | 22.48 | 23.53 | 23.65 25.18 10.00

Dans la seconde partie, on compare les performances de la méthode développée avec les
méthodes proposées dans [125], [144] et [118].

La méthode proposée par Manikandan [125] utilise le WEDD comme mesure de
distorsion. On utilise les mémes enregistrements du signal PCG et le tableau 4.6 résume
les résultats de comparaison.
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Tableau 4.6: Comparaison avec la méthode de Manikandan [125].

WEDD=2%

WEDD=4%

Signal PCG [141]

CR[125]

CR (proposee)

CR[125]

CR (proposeée)

Normal Heart 93.28 133.27 125.64 212.38

Normal Split 91.3 122.06 123.78 177.04

S3 71.85 109.53 93.03 158.11

S4 78.6 137.90 109.22 193.37
EarlySystolic 58.17 87.10 99.38 143.14
DiastolicTricuspidStenosis 26.25 31.72 41.93 58.20
DiastolicPulmonicRegurgitation | 15.05 17.26 28.87 42.25
Diastolic Fixed S2 Split Il 133.3 125.09 186.07 162.96
Diastolic Atrial Septal Defect 15.04 15.13 21.16 25.94
Diastolic S4 Gallop 89.18 107.00 141.91 196.47
DiastolicSummation Gallop Il 39.64 53.77 55.62 91.64
Systolic Mitral Regurgitation 13.58 13.51 21.28 18.54
Systolic Mitral Prolapse 3 15.12 12.28 28.63 27.09
Ejection Murmur 44.48 47.30 65.89 85.79
Aortic Stenosis#2 79.29 82.46 109.25 112.14
CriticalSystolicAorticStenosis | 29.55 30.36 39.58 46.41
SystollcVeDnet;;((::ltJIar Septal 20.44 25 82 99.16 37 56
CR moyen 53.77 67.74 77.67 105.24

D’aprés le tableau 4.6, on peut noter que notre méthode en moyenne dépasse de fagon
significative la méthode élaborée par [125]. Une inspection visuelle des signaux
reconstruits sur la figure 4.25 révéle que les caractéristiques principales telles que S1, S2,
S3 et murmures sont trés bien reproduites.
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Figure 4.25: Performance de la méthode de compression proposée a travers des
enregistrements PCG de la base de données [141] sur une durée de 1 seconde pour
lesquels le taux de compression est a sa valeur minimale et maximale pour un
WEDD=4%.

Les auteurs dans [144] et [118] utilisent le PRD comme mesure de distorsion. Pour la
comparaison on utilise les enregistrements de la base de données de University of
Dundee, Ninewells Hospital & Medical School, Dundee, Scotland [142]. Le tableau 4.7
résume les résultats de comparaison pour différents valeurs de PRD.

Tableau 4.7: Comparaison des performances de Compression avec les méthodes
[144] et [118].

Méthode de [144] | Méthode de [118] | Méthode proposée

Enregistrement PRD CR PRD CR PRD CR
Normal heart sound | 5.08 286.32 | 4.98 149.2 4.8 496.41
Fourth heart sound | 5.31 226.90 4.6 97.1 4.6 364.34
Summation gallop | 5.18 21492 | 4.93 92.4 4.9 359.62

4.11 Conclusion

Nous avons présenté une méthode de compression des signaux PCG, basée sur la
transformée en ondelettes discréte en association avec les techniques de compression
SPIHT et masquage de bits.

Les résultats expérimentaux ont démontré d’excellentes performances par rapport aux
autres techniques de compression des signaux PCG.

Une amélioration de cette technique de compression peut étre obtenue par I’amélioration
de la technique de masquage de bits en construisant un dictionnaire plus large avec des
éléments de dimension adéquate.
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Résultats

Les signaux cardiaques genérés au cours de chaque battement de cceur comportent des
informations de diagnostic importantes sur I’activité cardiaque. Dans la pratique,
plusieurs systemes de surveillance cardiaque tels que la phonocardiographie,
I’électrocardiographie, la photopléthysmographie sont utilisés. L'acquisition de ces
différents signaux en continu génére de grandes quantités de données.

Récemment, un grand intérét a été porté a la surveillance de I’état de santé du cceur a
domicile pour de longues durées, ce qui minimise les risques associés aux patients
atteints de maladies cardio-vasculaires. Ainsi on est amené a élaborer des systéemes de
transmission portables a faible consommation d'énergie et de dimensions adéquatement
réduites.

La présente thése propose deux algorithmes de compression de données ECG et PCG
dont les performances s'avérent meilleures que ceux proposés dans la littérature
scientifique spécifique a cette catégorie de techniques et pouvant se positionner comme
solution a faible colt au probleme d’expansion de données spécifique a la nouvelle
tendance de numération des signaux physiologiques.

Les résultats obtenus par l'algorithme appliqué au signal ECG indiquent une
amélioration notable du taux de compression grace a une approche hybride adéquate
impliquant un étage de gquantification complété par un protocole de codage sans perte.
Cette approche se base sur une exploitation judicieuse des caractéristiques statistiques et
de la distribution spatiale des données.

La possibilité d'ajustement de la largeur de la zone morte du quantificateur scalaire est
mise a profit pour la sélection du taux de compression approprié. Une largeur de faible
valeur équivaut a une plus grande fidélité de reconstruction du signal en contre partie
d'un taux de compression proportionnellement réduit et vice versa. Un taux de
compression élevé résulte en une dégradation relative des données reconstruites.

L'algorithme de codage sans perte fait appel a un codage arithmétique et exhibite des
performances quasi optimales. Ce niveau de performance suppose un flux de données
assez important ainsi que le stockage ou la transmission en simultané des paramétres de
codage avec la statistique des données en cours de traitement. Ces contraintes et
impératifs sont inhérents a cette classe d'algorithmes.

Une amélioration du taux de compression sans perte de prés de 20% est rendue
possible pour les faibles PRD par I'application du codage progressif SPECK qui
exploite au mieux la distribution spatiale particuliére des coefficients de la DCT.
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Le deuxiéme volet abordé dans le cadre de cette thése concerne la compression du
signal PCG. Pour ce type de signaux, les performances en termes de taux de
compression sont excellentes. On obtient des rapports pouvant atteindre 200:1. Ces
résultats refletent un aspect des propriétés de la transformée en ondelettes qui, en effet,
arrive a concentrer la majeure partie de I’energie du signal sur un nombre réduit de
coefficients.

Nonobstant la réduction du flux de bits obtenue par le codage SPIHT qui exploite
efficacement les relations entre les coefficients d'ondelettes dans les différentes sous-
bandes, une réduction supplémentaire de ce flux a pu étre réalisée grace a l'application
de la technique du bitmask. Ce nouvel étage de codage résulte en un gain de
compression complémentaire de prés de 18%.

Perspectives

Comme perspective a une éventuelle continuation du travail de recherche que nous
avons deja entamé, nous suggérons la ligne de conduite suivante:

e Nous avons élaboré une méthode de compression de I’ECG trés performante
mais qui reste cependant non optimale, notamment en ce qui concerne |’étage de
codage sans perte a base de SPECK opérant en temps réel.

e Dans cette optique, les algorithmes SPECK sans listes (Listless SPECK) se
positionnent en favoris car ils offrent des avantages en matiere de ressources
mémoire requises. De plus, le train de bits généré par SPECK peut contenir une
redondance exploitable qui pourrait déboucher sur une compression
complémentaire.

e Il y a également lieu de se pencher sur les systemes multicanaux car
généralement les enregistreurs automatiques actuels delivrent des signaux issus
d’au moins trois dérivations voire douze pour I'ECG par exemple.

e S'agissant de la compression du signal PCG, la méthode du bitmask peut étre
améliorée par la construction d’un dictionnaire plus large avec des éléments de
dimensions adéquates. Une telle perspective supposerait, en plus du processus
de compression lui-méme, une certaine maitrise des techniques de conception
des bases de donnees.

e Enfin et inévitablement il faudrait intégrer les progres technologiques qui, pour
certains, incorporent déja en amont, au niveau des capteurs, des opérations de
preé-traitements facilement exploitables au niveau des étages de compression.
C'est le cas de la technique dite & acquisition comprimée (compressed sensing)
qui facilite I’acquisition et la compression des données au niveau du capteur.
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