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Résumé

Résumé

Les signaux cardiovasculaires sont, en général, quasi périodiques, qui se répétent a
chaque cycle cardiaque avec une période qui n’est pas strictement constante et aussi leurs
amplitudes peuvent varier d’un cycle a un autre. Ces variations sont dues a I’action du
systéme nerveux autonome (SNA). Autrement dit, ces changements nous permettent de tirer
des informations utiles sur tout ce qui est contrdlé par SNA tel que 1’état physiologique ou

pathologique de I’individu d’une maniére non invasive.

Le but derriére cette thése a été divisé en trois phases, i) Proposer une solution au
probleme de la non-stationnarité des signaux de la variabilité du rythme cardiaque (VRC), ii)
Etude d’un probléme physiologique humain en essayant de trouver un lien entre ce probléme
et les caractéristiques de la VRC et iii) Détection d’un probléme pathologique a I’aide du
signal VRC.

Comme résultats, nous avons proposé une solution simple et efficace pour le probleme
de la non-stationnarité et aussi a I’estimation de la durée des comportements sympathique et
parasympathique du SNA, ainsi que leur localisation dans le temps. Pour 1’étude
physiologique, une méthode hybride a été proposée pour étudier I’évolution des
caractéristiques de la VRC au cours d’une expérience stressante, et quelques caractéristiques
de la VRC ont été trouvées fortement liées au stress. Cette étude peut aider a relier le
comportement du SNA a des situations de stress correspondantes. Finalement pour 1’étude
pathologique une nouvelle approche basée sur I’intégration alpha a été présentée afin de faire
une détection automatique des micro-éveils chez des patients qui souffrent de 1’apnée, un
nouveau critere d’optimisation a été introduit. L’algorithme proposé a été testé sur quatre
signaux réels afin de valider son efficacité. Les résultats de notre algorithme ont été comparés

a une autre étude faite sur les mémes données, notre méthode a fourni de trés bons résultats.

Les mots clés : VRC, ECG, Méthodes hybrides, DSP, SNA.
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Résumé

Abstract

The cardiovascular signals are, in general, quasi-periodic, repeated at each cardiac
cycle with a period that is not strictly constant and also their amplitudes can vary from one
cycle to another. These variations are due to the action of the autonomic nervous system
(ANS). In other words, these changes allow us to draw useful information about everything
controlled by the ANS such as the physiological or pathological condition of an individual, in

a non-invasive way.

The purpose behind this thesis has been divided in three phases i) proposed a solution
to the non-stationary problem of Herat Rate Variability (HRV) signals, ii) Study of a human
physiological problem, trying to find a link between this problem and the features of HRV
and iii) detection of a pathological problem using the HRV signal.

As results, we have proposed a simple and effective solution to the non-stationary
problem and also to estimate the duration of the sympathetic and parasympathetic ANS
behaviours as well as their location in time. For the physiological study, a hybrid method was
proposed to study the evolution of the HRV characteristics during a stressful experience, and
some HRV features were found strongly linked to stress. This study can help to connect the
ANS behaviour to the corresponding stress situations. Finally, for pathological study, a new
approach based on Alpha integration was presented to make an automatic detection of arousal
in patients suffering from sleep apnoea, a new optimality criterion was introduced. The
proposed algorithm was tested on four real signals in order to validate its effectiveness. The
results of our algorithm were compared to another study on the same data, our method has

provided very good results.

Key words: HRV, ECG, hybrid methods, PSD, ANS.
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Introduction géenérale

Au cours des 30 derniéres années, il y a eu un intérét général dans I’étude des
variations dans le temps entre les battements successifs du cceur, connu sous le nom de la
variabilité du rythme cardiaque (VRC). Dans certains cas, I’évaluation de la VRC a été

montrée pour fournir une indication de la santé cardiovasculaire [175].

L’analyse de la variabilité du rythme cardiaque est généralement utilisée pour évaluer
le fonctionnement du systeme nerveux autonome (SNA) dans la recherche cardiovasculaire et
dans différentes applications liées au bien-étre humain. La VRC est connue pour étre affectée
a titre d’exemple par le stress, certaines maladies cardiaques et des états pathologiques, et elle
est le résultat de la régulation du systéme nerveux autonome sur le nceud sinoauriculaire (SA).
Le SNA est divisé en deux branches sympathique et parasympathique et leurs influences sur
le rythme cardiaque (RC) et la VRC sont assez bien comprises. L’activité sympathique tend a
augmenter le RC et diminuer la VRC, tandis que I’activité parasympathique tend a diminuer
le RC et augmenter la VRC [17].

Cette thése étudie les techniques de traitement du signal VRC a partir de la motivation
a I’application, dans le but de développer des méthodes robustes pour I’analyse de la VRC.
Cette étude considére : I’étude de la non-stationnarité des signaux VRC; plus I’étude des
problemes physiologiques et pathologiques humains, afin de trouver des liens entre ces

problemes et les caractéristiques de la VRC.
Problématique

Le signal VRC est naturellement non stationnaire en raison de I’état non stable du
comportement sympathique et parasympathique, et a cause de cette raison il a été suggéré ;
que les données VRC devraient étre systématiquement testées pour les non-stationnarités et
que seuls les segments stationnaires devraient étre analysés [47], donc pour surmonter ce

probléme une nouvelle méthode sera mise en place.

D’un autre cOté, les niveaux élevés de la pression physique et mentale pourraient
conduire a des conditions physiologiques indésirables. Le corps réagit en augmentant le
rythme cardiaque de telle sorte que tout type de tache qui se poursuit pendant une période de
temps prolongée peut causer un stress au niveau de I’insuffisance cardiaque. Pour cette raison,

il est intéressant de voir comment les exigences physiques et mentales dans des situations
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stressantes peuvent affecter le rythme cardiaque et si certains composants de mesure peuvent

étre utilisés pour prédire un état de stress.

La détection de trés courtes périodes d’eveil [213], également appelées micro-eveils,
est une phase tres importante, du fait que leur taux d’apparition peut aider au diagnostic de
I’apnée et I’épilepsie, ces micro-éveils apparaissent dans I’hypnogramme comme de courtes
périodes. Malgré les progres vers I’automatisation du I’hypnogramme [214], mais un systéme

totalement automatique reste un défi.
Notre contribution et les objectifs

C’est dans les trois précédents contextes que vient notre contribution. Dans cette thése,
nous avons proposé trois méthodes afin de trouver une solution pour chaque défi. Nous avons
suggére pour le premier probléme de la non-stationnarité une méthode basée sur la division du
signal VRC a des segments stationnaires en utilisant 1’approximation gaussienne. Ces
segments seront modélisés par un bruit blanc gaussien, afin d’estimer la durée des
comportements sympathique et parasympathique du SNA, ainsi que leur localisation dans le
temps.

Pour le deuxiéme défi, afin d’étudier 1’évolution des caractéristiques de la VRC au
cours d’une expérience stressante, nous avons proposé une methode basée sur I’algorithme de
segmentation Kolmogorov Smirnov (KS), dans le but de déterminer les segments
stationnaires, ainsi que I’application de [I’algorithme ReliefF pour la sélection des
caractéristiques. Les résultats obtenus de cette étude peuvent aider a relier le comportement

du SNA a des situations de stress correspondantes.

En ce qui concerne la détection des micro-éveils d’une maniére automatique, nous
avons mis en place une nouvelle stratégie basée sur la fusion des signaux VRC et
I’Electroencéphalogramme (EEG). Nous avons utilisé I’intégration a, cette technique est une
géneralisation des regles simples qui permettent le raccord optimal des parametres. Un
nouveau critére d’optimisation est propose, la probabilité d’erreur minimale (MPE) qui met
I’accent sur la réduction de la probabilité d’erreur. Les résultats obtenus montrent une treés

grande efficacité de la méthode proposée.
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Le plan de la thése

L’ambition de cette these est d’étudier les techniques de traitement du signal VRC,
dans le but de développer des méthodes robustes pour I’analyse de la VRC. La structure est la

suivante :

Le premier chapitre résume les notions de base sur I’anatomie du cceur, sa fonction,
ainsi des bases de I’Electrocardiogramme (ECG) sont décrites. Ensuite, nous montrons le
systeme de dérivation. Passant par le contrdle du SNA, le systeme cardiovasculaire et nous

terminerons ce chapitre par une description sur le stress.

Le deuxiéme chapitre contient une bréve discussion sur les origines des mesures de la
variabilité du rythme cardiaque, ainsi I’extraction des périodes de battement de cceur sera
présentée et expliquée brievement. La dérivation et le prétraitement de la série temporelle
VRC sont également décrits. Ensuite, les mesures standard utilisées pour évaluer la VRC
seront résumees, avec la pertinence d’une telle analyse. Enfin, une section sur la fusion entre

les signaux VRC et EEG sera introduite.

Le troisieme chapitre est consacré pour régler le probléeme de la non-stationnarité, afin
de trouver la durée et la localisation des deux activités du systeme nerveux autonome. Pour
surmonter ce deéfi, nous proposons une méthode alternative simple, basée sur une
segmentation du signal VRC en petits segments stationnaires modélisés par un bruit blanc

gaussien.

Dans le quatrieme chapitre, nous utilisons une méthode hybride afin de classer les trois
niveaux de stress dans une tache de conduite dans le monde réel. Des segments stationnaires
sont déterminés et détectés, avec précision, en utilisant I’algorithme de segmentation KS, avec

la sélection des caractéristiques en utilisant I’algorithme de ReliefF.

Le cinquiéme chapitre présente une nouvelle méthode d’estimation des parametres de
I’intégration o, cette méthode repose sur la minimisation de la probabilité d’erreur, avec
I’utilisation de 1’algorithme gradient pour fusionner les scores correspondant aux différents
détecteurs (VRC et EEG).



Chapitre 1

Geéneéralités sur

I’¢électrophysiologie du coeur
et le SNA



Chapitre 1 Généralités sur [’électrophysiologie du coeur et le SNA

1.1 Introduction

Bien que I’objectif principal de la thése soit basé sur la caractérisation de la
VRC par des méthodes hybrides, nous avons aussi besoin de décrire le cceur et sa
fonction. Donc pour cet effet, ce premier chapitre résume les notions de base sur
I’anatomie du ceceur et sa fonction. Ensuite, les bases de I’électrocardiogramme sont
décrites, nous montrons le systeme de dérivation, plus couramment utilisé dans
Iélectrocardiographie. La section suivante explique comment le SNA controle le
systéme cardiovasculaire et plus particuliecrement a celles de D’activité électrique

cardiaque. On terminera ce chapitre par une description sur le stress.
1.2 Anatomie et la fonction du ceeur humain
1.2.1 Anatomie du cceur humain

Le cceur est un organe musculaire (myocarde) qui agit comme une pompe pour
envoyer continuellement le sang dans le corps, il bat avec une fréquence de 60 a 80
battements par minute (bpm) chez un adulte en bonne santé. Chaque battement fait
avancer un volume de 70 ml de sang [1]. Cet organe se situe sur la poitrine entre les
poumons et derriere le sternum au-dessus du diaphragme. Il est entouré par le péricarde.
Sa taille est environ celle d’un poing, et son poids est d’environ 250-300 g. Son centre
est situé a environ 1,5 cm a gauche du plan sagittal médian [2], et au milieu du systéeme

circulatoire.

Cette pompe comprend quatre chambres, appelées cavités cardiaques: les
oreillettes (ou atriums) en haut, et les ventricules en bas. Les cavités droite et gauche
sont totalement séparées par une cloison appelée septum.

Ces cavités sont reliées a des vaisseaux sanguins qui ramenent le sang vers le coeur par
le biais des deux veines caves (inférieure et supérieure), les artéres pulmonaires, et

’artere aorte, comme I’illustre la Figure 1.1 [3].
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Figure 1.1 : Schéma anatomique et fonctionnel du cceur.
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1.2.2 Le fonctionnement du coeur humain

Chaque battement du cceur entraine une séquence d’événements collectivement
appelés la révolution cardiaque. Le fonctionnement d’une révolution cardiaque est

comme suit [4] :

Le cceur, qui se compose de quatre cavités, couplées deux par deux, forment le
cceur droit et le ceeur gauche, soit deux pompes juxtaposées et synchronisées [5].
Chacun des deux ceeurs est composé d’une petite cavité, I’oreillette, ayant la charge de
réception du sang. Selon la volonté des pressions régnant dans les cavités, I’oreillette se
contracte pour se vider dans un espace plus volumineux et musclé, le ventricule, qui

éjecte le sang dans une artére, voir Figure 1.2 [3].

La circulation se fait a sens unique grace aux quatre valves cardiaques qui
s’ouvrent et se ferment alternativement. Deux de ces valves sont situées entre les
oreillettes et les ventricules (mitrale et tricuspide). Les deux autres sont placées entre les

ventricules et I’artere correspondante (valve aortique et valve pulmonaire).

Le cceur droit englobe I’oreillette droite, localisée au-dessus du ventricule droit.
Entre les deux s’existe la valvule tricuspide (a trois feuillets). Ce c6té droit assure la
récupération du sang veineux, le sang bleu appauvri en oxygene et riche en oxyde de

carbone.
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Figure 1.2 : Le schéma du circuit sanguin [3].

Cette récupération se réalise grace a deux vaisseaux raccordés a I’oreillette : la
veine cave inférieure, venant de la partie du corps située au-dessous du ceeur, et la veine
cave supérieure venant de la partie du corps située au-dessus. A partir de I’oreillette
droite, le sang bleu passe dans le ventricule a travers la valvule tricuspide ouverte, puis
il est propulsé dans I’artéere pulmonaire, par la voie de la valvule pulmonaire, en

direction des poumons ou il s’oxygene et élimine le gaz carbonique.

Le cceur gauche est formé par I’oreillette gauche qui surmonte le ventricule
gauche. Entre les deux se trouve la valvule mitrale. Ce c6té gauche est chargé d’éjecter
le sang chargé en oxygene dans tout I’organisme a 1’aide de I’aorte, artére maitresse qui

nait du ventricule gauche.

En amont, le sang rouge, revenu des poumons ou il vient d’étre oxygéné, se
déverse dans I’oreillette gauche en empruntant les veines pulmonaires, avant de passer
dans le ventricule gauche a travers la valvule mitrale ouverte. Il est finalement éjecté par

le ventricule dans I’aorte, qu’il atteint aprés avoir franchi la valvule aortique.
1.2.3 Systeme de conduction électrique

Afin de maintenir le cycle cardiaque, le ceeur a développé un systéme de pile

spécial destiné a générer des impulsions électriques, et par ces impulsions une
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contraction mécanique du muscle cardiaque est assurée. Ce systeme est appelé systeme
de conduction [2], voir la figure ci-dessous.
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Figure 1.3 : Propagation du potentiel d’action dans le cceur [2].

Ce systeme envoie des impulsions rapidement a travers le cceur. Impulsion
rythmique normale, qui est responsable des contractions est générée dans le nceud
sinusal. Puis se propage a l’oreillette droite et gauche et vers le nceud auriculo-
ventriculaire (AV). L’impulsion est retardée dans le nceud AV afin de permettre la

bonne contraction des oreillettes.

Ainsi, tout le volume de sang dans I’oreillette est expulsé vers les ventricules
avant sa contraction. Les oreillettes et les ventricules sont reliés électriquement par le
faisceau de His. De 13, I’impulsion est dirigée au ventricule droit et gauche. La voie vers
les ventricules est divisée a la branche de faisceau gauche et a la branche de faisceau
droit. En outre, les faisceaux se ramifient dans les fibres de Purkinje qui divergent vers

les cOtés internes des parois ventriculaires.

Le principal stimulateur du cceur est le nceud sinusal. Cependant, d’autres
cellules spécialisées dans le cceur (nceud AV, etc.) peuvent aussi engendrer des

impulsions, mais avec une fréquence plus faible. Si la connexion de I’oreillette vers le
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nceud AV est cassée, le nceud AV est considéré comme le principal stimulateur
cardiaque. Tous les types de cellules cardiaques ont aussi une forme d’onde différente
de leurs potentiels d’action et cette forme varie selon le tissu considéré [7].

1.3 Le Signal ECG

L’ECG est un outil d’évaluation de la conduction électrique dans le cceur.
L’ECG est généralement mesuré via des électrodes a la surface du corps. Quand le ceeur
bat, une vague de dépolarisation se déplace a travers les oreillettes, cette vague atteint le
nceud AV et elle se déplace le long du septum interventriculaire a la pointe du ceeur, ou
il se transforme et se propage a travers le myocarde ventriculaire vers la base du ceeur
[8,9].

1.3.1 Placement des électrodes et les dérivations de PECG

Une différence de potentiel est mesurée entre deux points, donc afin de mesurer
le signal ECG, un minimum de deux électrodes doit étre placé sur le sujet. Le tracage de
la tension entre les deux électrodes est appelé une dérivation. Chaque dérivation produit
une vue sur le ceeur d’un angle différent. La plupart des configurations d’ECG sont
obtenues a partir des trois dérivations des membres : dérivation |, dérivation Il et
dérivation I11. Les électrodes formant ces dérivations sont situées sur les membres. Un

sur chaque bras et le troisiéme sur la jambe gauche [10]. Voir Figure 1.4.

— Dérivation | : La tension (V1) entre le bras gauche (LA) et le bras droit (RA).
— Dérivation Il : La tension (V1) entre la jambe gauche (LL) et le bras droit (RA).
— Dérivation 111 : La tension (V1I1) entre la jambe gauche (LL) et le bras gauche (LA).

Ces dérivations constituent les bases du triangle d’Einthoven. Selon la loi de
tension de Kirchhoff, ces trois dérivations ont la relation suivante :

VI+ VI =VIIL 11

Conventionnellement, les vecteurs de derivations associés avec le systéme
principal d’Einthoven sont basés sur la supposition que le cceur, ou plus précisément le
centre électrique du cceur, est placé au centre d’un triangle équilatéral appelé triangle
d’Einthoven. Les électrodes des membres peuvent étre placées sur les épaules et
I’ombilic du sujet, produisant ainsi les sommets d’un triangle équilatéral ayant le cceur

situe en son centre [2].

10
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Figure 1.4 : Les dérivations bipolaires et les dérivations unipolaires des membres [11].

Il existe deux types de dérivations ; unipolaire et bipolaire. Les dérivations des
membres (dérivation I, Il et 111) sont des dérivations bipolaires, car ils ont une borne
positive et une borne négative. Les dérivations unipolaires ont également deux bornes,
cependant, la borne négative est une borne composite, elle est appelée : terminal central
de Wilson (WCT). WCT est composé a I’aide de la connexion entre les électrodes des

membres RA, LA et LL dans un simple réseau résistif. Cela donne un potentiel moyen

[8]
WCT =1/3 (RA + LA + LL). 1.2

Trois dérivations supplémentaires sont appelées les dérivations des membres
augmentées, ces derniers utilisent WCT pour voir le cceur de différents angles, sans

’ajout des €électrodes physiques sur le corps, voir Figure 1.4. Les trois dérivations sont :

aVR = La tension entre le bras droit et la borne centrale.
aVL =La tension entre le bras gauche et la borne centrale

aVF =La tension entre la jambe gauche et la borne centrale.

aVR = RA -1/2 (LA + LL) =3/2 (RA — WCT). 1.3
aVL=LA-1/2 (RA + LL) =3/2 (LA — WCT). 1.4
aV F=LL-1/2 (RA + LA) =3/2 (LL — WCT). 1.5
Dérivations I, 11, et Il (bipolaires), et les dérivations des membres augmentées ;

aVR, aVL et aVF (unipolaires), forment la base du systeme de référence hexaxial, qui
est utilisé pour calculer I’axe électrique du cceur dans le plan frontal [10], voir figure ci-

dessous.

11
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Figure 1.5 : Placement des électrodes des dérivations bipolaires, unipolaires et
précordiales [10].

Pour mesurer les potentiels de 1’axe électrique de cceur dans le plan horizontal,
six électrodes peuvent étre placées directement sur la poitrine, voir Figure 1.5. Ces six
électrodes comme références positives et WCT comme référence négative composent
les dérivations précordiales (V1, V2, V3, V4, V5 et V6). En raison de la proximité par
rapport au cceur, les dérivations précordiales ne nécessitent pas d’augmentation [10].
Les dérivations des membres, les dérivations des membres augmentées et les
dérivations précordiales forment ensemble le systeme de 12 dérivations. Qui est le plus

couramment utilisé en clinique [2].
1.3.2 Aspect du signal d’ECG

Un tracé typique de I’ECG d’un cycle cardiaque normal contient une onde P, un
complexe QRS, et une onde T comme on le voit sur la Figure 1.6 [12]. La petite onde de
P indique la dépolarisation des oreillettes. La contraction des oreillettes commence

environ 25 ms apres le début de I’onde P [8].

L’onde P est suivie d’un retard causé principalement par le nceud AV. Le
complexe QRS apparait lorsque les ventricules se dépolarisent. L’amplitude du
complexe QRS est plus grande que I’onde P, car le myocarde ventriculaire est beaucoup

plus grand que celui des oreillettes. La dépolarisation ventriculaire arrive rapidement en

12
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raison de la conduction rapide du potentiel d’action a travers les fibres de Purkinje. Le
complexe QRS est un signal complexe, principalement parce que la dépolarisation se
propage relativement par les voies complexes. La contraction ventriculaire survient peu

de temps apres 1’onde R [8].

La plus petite onde T représente la repolarisation ventriculaire. La repolarisation
auriculaire est simultanée avec la dépolarisation ventriculaire et ne figure pas dans le
signal ECG, car elle est masquée par le complexe QRS. Apres I’onde T une plus petite
onde U est parfois apparente. Il est supposé que cette onde U est causée par la
repolarisation des muscles papillaires du septum interventriculaire. Les ondes U ont,
dans le cas genéral, une faible amplitude, et elles sont le plus souvent totalement
absentes. La tension de la ligne de base de I’ECG est connue comme la ligne

isoelectrique [8].

mv intervalle RR

o)) : a Is
g imtervalle 5T !
intervalle F’a; . :
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T T T T T T T T
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Figure 1.6 : Un échantillon d’un signal ECG normal d’un sujet sain. Les segments, les
intervalles et les différentes ondes sont indiqués [12].

L évaluation du signal ECG inclut a la fois la mesure des amplitudes, les
variations de tension et la détermination des durées et les relations temporelles des
différents composants. Les durées entre les ondes sont généralement représentées par
des segments ou des intervalles. En général, les segments étendent a partir de la fin
d’une onde au début d’une autre onde, alors que les intervalles comprennent toujours au
moins une onde complete. Les intervalles et les segments couramment utilisés sont

indiqués sur la Figure 1.6, et ils sont définis comme suit [12] :

Intervalle RR : Fréquence des battements cardiaques. L’intervalle RR correspond au
délai entre deux dépolarisations des ventricules. C’est cet intervalle qui permet de

calculer la fréquence cardiaque.

13
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Intervalle PP : Période de polarisation des oreillettes. L’intervalle PP correspond au

délai entre deux dépolarisations des oreillettes.

Segment PR : Pause du nceud AV. Le segment PR correspond au délai entre la fin de la
dépolarisation des oreillettes et le début de celle des ventricules. C’est le temps pendant
lequel I’onde de dépolarisation est bloquée au niveau du nceud AV.

Intervalle PR : Durée de conduction auriculo-ventriculaire. L’intervalle PR correspond
au délai entre le début de la dépolarisation des oreillettes et celle des ventricules. C’est
le temps de propagation de I’onde de dépolarisation jusqu’aux cellules myocardiques
ventriculaires.

Intervalle QT : Durée de systole ventriculaire. Cet intervalle correspond au temps de
systole ventriculaire, habituellement, mesurée a partir de I’excitation des ventricules
jusqu’a la fin de leur relaxation.

Segment ST : Durée de stimulation compléte des ventricules. Le segment ST
correspond a la phase pendant laquelle les cellules ventriculaires sont toutes

dépolarisées, le segment est alors isoélectrique.
1.4 Le systeme nerveux autonome et la balance sympatho-vagale

Le cerveau, par I’intermédiaire du systéme nerveux central, régule deux
systemes, le systeme volontaire (contréle musculaire des membres, corps et téte) et le
systeme involontaire ou le SNA. Le SNA régule les organes internes, y compris le ceeur,
le tube digestif, les poumons, la vessie et les vaisseaux sanguins pour assurer
I’homéostasie (un rythme de base) et permettre une adaptation de I’organisme a tout
changement de ce rythme de base. Le SNA assure aussi le fonctionnement optimal du
systeme cardiovasculaire au cours de diverses activités, et d’autre part, la médiation de

plusieurs manifestations de maladies cardiaques [13].

Le SNA est divisé en deux branches opposees, le systeme nerveux sympathique
et le systeme nerveux parasympathique, qui exercent des effets opposés sur la plupart
des organes. Le systéme nerveux parasympathique peut étre considéré comme le
mécanisme de repos et il provoque une diminution de rythme cardiaque et de la pression
artérielle, et une augmentation de I’activité du systéeme digestif. Le systeme nerveux
sympathique est rapidement activé dans des situations stressantes, physiquement ou
mentalement. Il provoque I’augmentation de rythme cardiaque, le débit cardiaque, les

flux de sang vers les muscles, la dilatation de la pupille et une diminution de I’activité
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du systeme digestif. L’interaction complexe entre les activités sympathiques et
parasympathiques du SNA et I’effet global qu’ils ont sur I’autorégulation du systéme
cardiovasculaire est connue sous le nom de la balance sympatho-vagale. Cette balance

est responsable du réglage du rythme cardiaque.
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Figurel.7 : Les aspects sympathique et parasympathique du SNA [14].

Dans le systéme sympathique, Figure 1.7 [14], les neurones de la moelle épiniere
innervent une série adjacente des ganglions. Les neurones de ces ganglions innervent
aussi les organes internes. Dans le systeme parasympathique, les motoneurones du tronc
cérébral innervent les ganglions trouvés dans les organes internes, ces derniers eux-
mémes a leur tour innervent I’organe dans lequel ils se trouvent. Les axones
parasympathiques du tronc cérébral étendent vers les organes internes dans divers nerfs
craniens, en particulier le nerf vagal (vague). Ce nerf, qui se propage sur une partie
significative du revétement intérieur de la paroi du poumon, est la voie dominante pour
la stimulation parasympathique. Pour cette raison, I’action parasympathique est souvent

appelée I’activité du nerf vagal.

Les ganglions du systeme nerveux sympathique et parasympathique ne sont pas
simplement des stations de relais, et leurs interactions synaptiques internes ne sont pas

bien comprises. Toutefois, il est bien établi [15] que les neurones des ganglions
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parasympathiques libérent d’acétylcholine au niveau de leurs bornes alors que la
norépinephrine (ou noradrénaline) est libérée a partir des bornes des ganglions
sympathiques. La noradrénaline est donc actuellement utilisée comme la norme clinique

pour mesurer le niveau de trafic du nerf sympathique au ceeur humain.

Le nceud sinusal provoque un rythme cardiaque d’environ 100 a 120 bpm en
absence de toute influence neurohumorale (nerveux et hormonal). Cependant, pour un
cceur sain sans bloc de conduction, la VRC est une manifestation de deux effets
(antagonistes) des nerfs parasympathiques et sympathiques, grace a des changements
dans les niveaux de I’acétylcholine et la noradrénaline, un étre humain sain au repos est
susceptible d’avoir un rythme cardiaque d’environ 70 a 80 bpm. Pendant le repos, les
deux divisions du systeme nerveux autonome (Sympathique et parasympathique) sont
considérées comme des activités toniques avec la dominance de [Dactivité

parasympathique (vagale) [16].

L’augmentation de D’activité sympathique est la méthode principale de
I’organisme pour augmenter le rythme cardiague au-dessus du niveau intrinseque géneré

par le nceud sinusal au maximum possible (d’environ 110 a 200 bpm).
1.5 La relation entre le stress et le SNA

Le stress est défini comme «une menace réelle ou implicite a I’intégrité
psychologique et physiologique » d’un individu [118,119]. Il se réfere a une
combinaison d’un stimulus externe appelé un facteur de stress et la réponse
émotionnelle et physique a ce stimulus [120]. Bien que les défis physiques puissent étre
des facteurs de stress, les facteurs psychologiques peuvent étre encore plus puissants
[119]. Par conséquent, la plupart des sources utilisent le terme de stress pour faire
référence au stress psychologique et émotionnel [185]. Dans cette thése, le terme
«stress » sera défini comme «un état de contrainte ou de tension mentale ou
émotionnelle résultant de circonstances défavorables ou exigeantes » tel que le
dictionnaire Oxford décrit en ligne [121]. L’association américaine de la psychologie a
identifié 3 formes de stress : aigu, aigu répété et chronique [122], et ce stress peut
affecter les personnes immediatement, on parle alors de stress aigu, ou de fagon

prolongée, il s’agit alors de stress chronique.
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Le corps sain est capable de s’adapter en réponse a un stress aigu [123]. Cela est
bénéfique dans de nombreuses situations. Toutefois, lorsque le stress est chronique, le
corps perd sa capacité d’adaptation et les réponses physiologiques deviennent hors de
proportion avec les facteurs de stress [123]. Le dommage ou la maladie se produit dans
le stress chronique ou quand une réponse de stress aigu appropriée est en cours [123].
En plus des réponses spécifiques qui peuvent se produire en réponse a différents
facteurs de stress, le stress se traduit également par une réponse non spécifique
généralisée qui vise a préparer le corps pour le combat ou la fuite. Hans Selye a appelé
ce mécanisme le syndrome général d’adaptation [124] et il I’a décrit comme ayant 3
étapes, y compris la réaction d’alarme générale, I'adaptation, et quand le stress est en

cours I'épuisement [185].

Il existe des variations considérables dans la facon dont différentes personnes
percoivent et répondent a des situations potentiellement stressantes. Certaines personnes
peuvent ressentir un incident particulier aussi stressant tandis que d’autres ne peuvent
pas [185]. Les personnes peuvent aussi avoir différentes réponses physiologiques aux
facteurs de stress. Ces différentes réponses sont influencées par la génétique, les
expériences passées, de la société et les facteurs psychologiques comme I’anxiéte [125].
Les symptémes courants du stress sont les symptémes de I’augmentation de I’activation
sympathique [126, 185] qui seront décrits ci-dessous, ainsi que la détresse émotionnelle,

y compris I’anxiété, la colere ou la frustration et de dépression [122].
1.5.1 Physiologie de la réponse au stress

Il existe 2 principaux systemes qui générent la réponse au stress : la composante
sympathique du SNA et I’axe hypothalamique pituitaire surrénal (axe HPS). La
composante sympathique du SNA est le principal systéme activant le corps en réponse a
des incidents stressants aigus [127,185]. Les informations concernant les facteurs de
stress sont relayées par les afférentes sensorielles et visuelles du systeme nerveux
périphérique au systéme nerveux central. L’activation du systéme nerveux sympathique
provoque une augmentation de I’excitation, I’augmentation de la sécrétion de la sueur,
la dilatation des pupilles, la dilatation des bronches, I’augmentation du taux et de la
force de la contraction cardiague, la constriction des vaisseaux sanguins et donc une
augmentation de la pression artéerielle, I’augmentation du catabolisme et la réorientation

du flux sanguin vers les muscles, le cceur et le cerveau [126,185].

17



Chapitre 1 Généralités sur [’électrophysiologie du coeur et le SNA

1.5.2 L’effet du stress sur la maladie

Le stress psychologique défavorable joue un r6le essentiel dans le
développement des deux troubles psychologiques tels que la dépression [128-130] et
I’lhumeur négative [131], et les troubles physiques. Les états pathologiques physiques
associes a une augmentation du stress psychologique sont présentes dans le Tableau 1.1
ci-dessous [185].

Tableau 1.1 : Les etats pathologiques physiques associés au stress psychologique

augmente [185].

Les états pathologiques

Les maladies L’hypertension [132, 133, 134].

cardiovasculaires Maladie coronarienne [135, 136, 137].

Athérosclérose accélérée [132].

Mouvement ventriculaire anormal de la paroi chez les

patients atteints de coronaropathie [138].

Augmentation de la demande en oxygéene du myocarde
[139].

La résistance vasculaire systémique augmentee [139].

L’ischémie myocardique [140-144] et I’infarctus [144,148]

Cardiomyopathie de stress [149,150]

La fibrillation auriculaire [151]

Tachyarythmie ventriculaire [152]

La fibrillation ventriculaire [153,154]

Syndrome métabolique | Hyperlipidémie [155] (effet de cortisol élevé)

[132,159] Dép6t de graisse abdominale [156] (effet de cortisol élevé)

Risque de diabéte [155] (effet de cortisol éleve)

Une maladie L’ asthme [158]

respiratoire chronique

Maladies neurologiques | Maladies neurodegénératives [157]

Maladie endocrinienne | La suppression de I’hormone de croissance [126]

Suppression des stéroides sexuels [126]

18




Chapitre 1 Généralités sur [’électrophysiologie du coeur et le SNA

1.5.3 L’effet du stress sur la cognition et la performance

Alors qu’il est facile d’étudier I’effet du stress aigu sur la cognition chez les
humains, mais d’un autre coté, ce n’est pas éthique d’induire un stress chronique. Ainsi,
la plupart des études sur le stress chronique chez les humains ont evalué des groupes de
personnes qui ont été exposées a des niveaux élevés de cortisol dans le temps. Des
niveaux élevés de stress et de glucocorticoides ont un grand impact sur la mémoire ainsi
que d’autres composantes de la cognition. Pour un examen complet de I’effet des
glucocorticoides sur la cognition voir [160].

Il a été établi que le stress aigu et chronique ont une influence négative sur la
fonction cognitive [161-163], avec des troubles de la mémoire [164,165], y compris la
mémoire de travail [166]. En outre, les gens ont tendance a travailler plus lentement et
faire plus d’erreurs [167] liées a I’activité du cerveau [168]. D’autres études n’ont
montré aucune influence sur la mémoire [169, 170, 171]. Heureusement, I’altération de

la mémoire causée par un stress aigu est de terme court et réversible [119, 185].
1.6 Conclusion

Ce chapitre fournit des informations et des notions de base de
I’¢lectrophysiologie du cceur. Aprés une introduction sur I’anatomie du cceur humain,
nous avons décrit brievement le systeme de conduction électrique, ainsi des différents
aspects de I’ECG liés a son enregistrement. Pour mieux comprendre les chapitres
suivants nous avons terminé ce chapitre par une description du SNA et le lien entre ce
systeme et la balance sympatho-vagale, ainsi la relation profonde entre le stress et

I’activité sympathique.
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Chapitre 2 Analyse de la variabilité du rythme cardiaque

2.1Introduction

La VRC est un signal bien étudié qui décrit la variation temporelle entre les battements
consécutifs du rythme sinusal. L’analyse de ce signal est I’objectif principal de ce travail. Ce
chapitre contient une bréve discussion sur les origines des mesures de la VRC. Dans la section
suivante, I’extraction des périodes des battements de cceur sera présentée et expliquée
brievement. La dérivation et le prétraitement de la série temporelle VRC sont également
décrits. Enfin, les mesures standard utilisées pour évaluer la VRC dans les prochains chapitres

seront résumées, avec la pertinence d’une telle analyse.
2.2 Origines des mesures de la variabilité du rythme cardiaque

La premiére observation documentée sur un rythme respiratoire de la tension artérielle
et de pouls (Battement des artéres produit par la projection de sang par le ceeur) a été mesurée
en utilisant un cheval. 1l y a prés de trois siécles, cette observation a été publiée par Hales
(1733) [17, 18].En 1847, Ludwig a pu observer I’accélération de pouls avec I’inspiration et la
décélération avec 1’exhalation chez un chien [18]. Plusieurs références a I’arythmie sinusale
respiratoire ont été faites durant le début du 20e siécle, mais les intéréts de la recherche
clinique dans ce domaine ont été ravives au cours des années 1950 et 1960 par HON et Wolf
[17]. Hon a traité la VRC comme un indice global de la souffrance feetale [20, 21], et Wolf a
concentré sur la contribution des facteurs du systeme nerveux central a la mort subite
d’origine cardiaque [22]. Comme la VRC refléte la modulation autonome du ceeur et les
mécanismes sous-jacents de cette modulation, I’intérét sur la VRC a été augmenté au cours
des dernieres décennies. L’un des principaux domaines de recherche a été I’association entre
la VRC et la santé cardiaque. En effet, il est constaté qu’une haute VRC peut refléter une

meilleure survie aprés un infarctus du myocarde selon Task Force [23] et de la longévité [24].
2.3 La variabilité du rythme cardiaque

La VRC décrit les variations entre les battements consécutifs, ce rythme cardiaque est
controlé par le nceud sinusal, qui est modulé par les deux branches sympathique et
parasympathique du SNA. L’activité sympathique tend a augmenter le rythme cardiaque
(RCT) et sa réponse est lente (quelques secondes) [25]. L’activité du systéme
parasympathique, d’autre part, tend a diminuer le rythme cardiaque (RC|) et sa réponse est
plus rapide (0.2-0.6 secondes) [25].

21



Chapitre 2 Analyse de la variabilité du rythme cardiaque

La modulation continue de I’innervation sympathique et parasympathique se traduit
dans les variations du rythme cardiaque. La composante périodique la plus remarquable de la
VRC est I’arythmie sinusale respiratoire (ASR) qui est généralement comprise entre 0,15 et
0,4 Hz [25]. En plus de P’influence physiologique de la respiration sur la VRC, cette
composante de haute fréquence (HF) est généralement considérée comme d’origine
parasympathique. Une autre composante largement étudiée est la composante basse fréquence
(LF), allant généralement de 0,04 a 0,15 Hz, y compris la composante dénommeée au rythme
de 10 seconds ou la vague Mayer [25]. Les rythmes dans la bande LF ont été considérés
comme d’origine sympathique et parasympathique [25], bien que certains chercheurs aient
suggeré d’étre principalement d’origine sympathique [26]. Les fluctuations inférieures a
0,04 Hz, d’autre part, n’ont pas été étudiées autant que les hautes fréquences. Ces fréquences
sont généralement divisées en trés basse fréquence (VLF), comprise entre 0,003 et 0,04 Hz, et
ultra basse frequence (ULF), qui englobe I’intervalle de fréquence entre 0 et 0,003 Hz, mais
dans le cas d’enregistrements a court terme, la bande ULF est généralement omise [23]. Ces
rythmes de faible fréquence sont des caractéristiques de la VRC et ont été liés a, par exemple,
des facteurs humoraux tels que les processus de thermorégulation et le systeme rénine-

angiotensine [25].

Le terme VRC se référe, en général, a des changements d’intervalles de battements de
ceeur. Le point de départ pour I’analyse de la VRC est I’enregistrement de I’ECG d’ou la série
chronologique VRC peut étre extraite. Dans la formulation de la série de temps de la VRC,

une question fondamentale est la détermination de la période de battement de cceur.
2.3.1 La période du rythme cardiaque et la détection du complexe QRS

L’objectif dans I’analyse de la VRC est d’examiner le rythme sinusal modulé par le
SNA. Par conséquent, on devrait techniquement détecter les instants d’occurrence des
potentiels d’action du nceud sinusal. Ceci est, cependant, pratiquement impossible et, par
conséquent, les points de référence pour le battement de coeur sont généralement déterminés a
partir de I’enregistrement de ’ECG. L’activité observable la plus proche dans I’ECG par
rapport au nceud sinusal est I’onde P résultante de la déepolarisation auriculaire, voir Figure 1.3
[2] et, ainsi, la période de battement de coeur est généralement définie comme la différence de
temps entre deux ondes P successives. Le rapport signal/bruit de I’onde P est cependant
nettement inférieur a celle du complexe QRS qui est due principalement a une dépolarisation

ventriculaire. Par conséquent, la période de battement de cceur est donc généralement évaluée
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comme la différence de temps entre les complexes QRS qui sont détectables d’une fagon

facile.

Un détecteur du complexe QRS typique se compose d’une partie de prétraitement
suivie par une regle de décision. Plusieurs différents détecteurs QRS ont été proposés dans les
dernieres décennies [28-32]. Pour une revision facile de ces méthodes, voir [33]. Le
prétraitement de I’ECG comprend habituellement au moins un filtre passe-bande pour réduire
le bruit des lignes électriques, la ligne de base, le bruit musculaire, et d’autres composants
d’interférence. La bande passante peut étre réglée a environ 5 a 30 Hz, qui couvre la majeure
partie du contenu fréquentiel du complexe QRS [29]. En outre, le prétraitement peut
comprendre la différenciation et/ou la mise au carré des échantillons. Apres le prétraitement,
les regles de décision sont appliquées pour déterminer si un complexe QRS est produit. La
regle de décision comprend généralement un seuil d’amplitude qui est ajusté de facon
adaptative en cours de détection. En outre, la période de battement cardiaque moyenne est
souvent utilisée dans la décision. Le point de repere est généralement choisi pour étre I’onde

R et les instants de temps correspondants sont donnés comme la sortie du détecteur.

La précision de I’apparition de I’onde R est souvent nécessaire d’étre 1 a 2 ms et, par
conséquent, la fréquence d’échantillonnage de I’ECG doit étre comprise entre 500 et 1000 Hz
[23]. Si la fréquence d’échantillonnage de I’ECG est inférieure & 500 Hz, les erreurs des
instants d’apparition de 1’onde R peuvent provoquer une distorsion critique des résultats

d’analyse de la VRC, en particulier aux estimations de spectre [34].

La distorsion du spectre est encore plus grande si la VRC est faible [35]. La précision
de I’estimation peut étre améliorée par I’interpolation du complexe QRS par exemple en
utilisant une interpolation de spline cubique [36] ou une approche basée sur un modéle [37]. Il
faut souligner que lorsque les impulsions de nceud sinusal présentent un intérét, il y a une
erreur d’estimation inévitable d’environ 3 ms en raison des fluctuations dans le temps de
conduction du nceud AV [38].

2.3.2 Dérivation des séries chronologiques de la variabilité du rythme cardiaque

Aprés I’estimation des périodes d’occurrence des instants du complexe QRS, les series
temporelles de la VRC peuvent étre dérivées. Les intervalles entre les battements ou les

intervalles RR sont obtenus comme les différences entre les instants successifs d’apparition de
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I’onde R, autrement dit, I’intervalle du n®™ RR est obtenu comme la différence entre les
temps d’apparition de I’onde R: RR, =t, —t,_,. Dansun certain contexte, normale a
normale (NN) peut également étre utilisé pour faire référence a ces intervalles, indiquant
strictement les intervalles entre les complexes QRS successifs résultant de la dépolarisation
du nceud sinusal [23]. Dans la pratique, les intervalles NN et RR semblent étre les mémes et,

ainsi, le terme RR est préféré ici.
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Figure 2.1 : (A) Signal de I’ECG avec une série des pics R, (B) la série des intervalles RR
interpolée et (C) un tachygramme d’intervalles RR [39].

Les séries chronologiques construites a partir de tous les intervalles RR disponibles
sont, de toute évidence, espacées de facon non équidistante, mais elles doivent étre présentées
comme une fonction du temps, soit en tant que valeurs (t,,RR,). Ce fait doit étre pris en
compte avant I’analyse dans le domaine fréquentiel. En général, trois approches différentes
ont été utilisées pour contourner ce probléme [23]. L’approche la plus simple qui a été
adoptée est de supposer un échantillonnage équidistant [40], et calculer le spectre directement
a partir du tachygramme d’intervalle RR (intervalles RR en fonction du nombre de
battements), voir la Figure 2.1 (B) [39]. Cette hypothése peut, cependant, provoquer des
distorsions dans le spectre [41]. Cette distorsion devient importante lorsque la variabilité est
grande en comparaison avec le niveau moyen. En outre, le spectre ne peut pas étre considérée
comme une fonction de la fréquence, mais plutdt des cycles par battements [42]. Une autre

approche commune, adoptée dans cette these, est d’utiliser des méthodes d’interpolation pour
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convertir les séries de temps de I’intervalle RR non équidistantes échantillonnées (aussi
appelée la fonction d’intervalle) a des séries équidistantes échantillonnées [23], voir la Figure
2.1 (C) [39]. Apres I’interpolation, les méthodes d’estimations réguliéres du spectre peuvent
étre appliquées. La troisieme approche, appelée le spectre des coups (spectrum of counts)
considere une série d’impulsions (des fonctions delta positionnées a des moments
d’occurrence de battement) [43]. Cette approche repose sur la modulation de fréquence
d’impulsion intégrante (IPFM) qui vise a modéliser la modulation de neurones du nceud
sinusal [38]. Selon ce modéle, le signal modulant est intégré jusqu’a ce qu’un niveau de
référence soit obtenu apres lequel une impulsion est émise et I’intégrateur est mis a zéro. Le
spectre des séries d’événements peut étre calculé, par exemple, d’abord par filtrage passe-bas

des séries d’événements, puis en calculant le spectre du signal résultant [42].
2.3.3 Prétraitement des séries chronologiques de la variabilité du rythme cardiaque

N’importe quel artefact, dans les séries de temps d’intervalle RR, peut interférer
I’analyse de ces signaux. Les artefacts dans les signaux de la VRC peuvent étre divisés en
artefacts techniques et physiologiques. Les artefacts techniques peuvent inclure des
complexes QRS disparus ou une détection des complexes QRS supplémentaires et des erreurs
de temps d’apparition de I’onde R. Ces artefacts peuvent étre dus a des artefacts de mesure ou
I’algorithme de calcul. Les artefacts physiologiques, d’autre part, comprennent des battements
ectopiques et des événements arythmiques. Afin d’éviter I’interférence de ces artefacts,
I’enregistrement de I’ECG et leurs séries d’événements correspondantes doivent toujours étre
verifiés manuellement pour les artefacts et seulement les sections sans aucun artefact
devraient étre incluses dans I’analyse [23]. Par ailleurs, si la quantité de données sans aucun
artefact est insuffisante, les méthodes d’interpolation appropriées peuvent étre utilisées pour
réduire ces artefacts [44, 45, 46].

D’autres caractéristiques communes qui peuvent modifier I’analyse significativement
sont les tendances linéaires lentes ou tendances plus complexes au sein de la série de temps a
analyser. Ces caractéristiques des signaux VRC de la non-stationnarité lente doivent étre
considérées avant I’analyse. Pour plus de détails sur les origines des non-stationnarites dans la
VRC, voir [25]. Deux sortes de méthodes ont été utilisees pour contourner le probleme de la
non-stationnarité. Initialement, il a été suggéré que les données du signal VRC devraient étre
systématiquement testées pour les non-stationnarités et que seuls les segments stationnaires

devraient étre analysés [47]. Représentativité de ces segments, en comparaison avec
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I’ensemble du signal VRC a été interrogée dans [48]. D’autres méthodes tentent de supprimer
les tendances non stationnaires lentes a partir du signal VRC avant I’analyse. L’élimination de
la tendance est généralement basée sur les modeles polynomiaux, de premier ordre [49, 50] ou
d’ordre supérieur [51, 50].

2.4 Les méthodes d’analyse de la variabilité du rythme cardiaque

En 1996, un grand pas vers la normalisation de la nomenclature et les méthodes a été
fait par Task Force of The European Society of Cardiology and The North American Society
of Pacing and Electrophysiology. Ce groupe de travail était chargé de rédiger un guide avec
les mesures standard, I’interprétation physiologique et I’applicabilité clinique de la VRC
[23,52].

Dans cette section, les méthodes standard utilisées dans I’analyse de la VRC seront
décrites. Toutes les méthodes sont dérivées de la série de temps de VRC (RR tachygramme),
voir Figure2.1, et elles sont divisées en trois catégories différentes (domaine temporel,

domaine fréquentiel et les méthodes non linéaires) [27].
2.4.1 Méthodes d’analyse temporelle

Etant donné que les méthodes de domaine temporel sont appliquées directement sur la
série de I’intervalle RR, ils sont les plus simples a calculer. Ces méthodes sont subdivisées en
méthodes statistiques et géométriques [27]. Les mesures géométriques sont dérivées de
I’histogramme de I’intervalle RR et elles sont relativement sensibles a la qualité de I’analyse

de la série RR.

Cependant, alors que les méthodes de domaine temporel disponible peuvent étre
appliquées a des enregistrements courts et longs termes, les méthodes géométriques actuelles

sont inappropriées pour évaluer les enregistrements a court terme.
2.4.1 a) Méthodes statistiques

e La valeur moyenne des intervalles RR (ms) et la moyenne du rythme cardiaque (bpm),

définies par les équations 2.1 et 2.2, respectivement.
R ==Y RR; 2.1
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SDNN (ms): La déviation standard (I’écart type) des intervalles RR, qui reflete la
variation globale (a la fois a court terme et a long terme) au sein de la série de I’intervalle
RR. C’est la mesure la plus couramment utilisée pour évaluer la VRC. Le calcul exact de
la SDNN nécessite 1’exclusion des extrasystoles, des artefacts, et des données
manquantes, car ces événements peuvent modifier significativement sa valeur. SDNN est

définie dans I’équation 2.3, ol RR; représente la valeur du j*™ RR intervalle et N signifie

le nombre total d’intervalles successifs.

1 —\2
SDNN = \/Ezyzl(RRj —RR) 2.3

SDANN (ms) : La déviation standard de la moyenne des intervalles RR des segments de
5 min sur toute la période d’enregistrement, qui est une estimation de la variation du
rythme cardiaque due a des cycles plus longs de 5 min. SDANN est donnée par
I’équation 2.4, oll RRsest la moyenne de toutes les moyennes des intervalles RR de 5 min,

RRs;représente la valeur de la moyenne du j*™ RR intervalle de 5 min, et N est le nombre

total d’intervalles RR successifs de 5 min.

1 — \2
SDAIVNzJE N_1(RRs; — RRs) 2.4

Indice SDNN (ms) : La moyenne de la déviation standard de I’intervalle RR sur des
segments de 5 min, pendant toute la période d’enregistrement, qui mesure la variabilité
due a des cycles plus courts de 5min. Ce paramétre statistique est donné par

I’équation 2.5, ou SDN N est la déviation standard du j*™ intervalle RR de 5 min, et N

est le nombre total d’intervalles RR successifs de 5 min.
1
SDNNingex = YY1 SDNNs; 2.5

SDSD (ms) : Déviation standard de la différence entre les intervalles RR successifs.
SDSD est défini dans I'équation2.6, olu: ARR; =RR;,; —RR;,E {ARR?} =

ARRZ?et E {ARR;} = ARR.

2

SDSD = J E {ARR?} — E {ARR;} 2.6
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RMSSD (ms) : La moyenne quadratique des intervalles RR successifs. Dans les séries
stationnaires E {ARR;} = E {RR; 41} — E {ARR;}=0 et SDSD égale RMSSD. RMSSD est

donnée par I’équation 2.7.

1 _ 2
RMSSD = \/Ezyzll(RRjﬂ — RR;) 2.7
NN50 (comptage) et pNN50 (%) : Le nombre d’intervalles RR successifs différent de

plus de 50 ms, et le pourcentage correspondant (Equation 2.8).

NN50
N-1

pNN50 = x100 % 2.8

2.4.1 b) Méthodes géométriques

Index triangulaire de la variabilité du rythme cardiaque : L’intégrale de la distribution
de densité divisé par le maximum de la distribution de densité (Equation 2.9). Une
représentation schématique d’un échantillon de la distribution de densité d’une série
d’intervalles RR (D) peut étre vue a la Figure2.2 [23]. Ou X et Y représentent
respectivement, I’intervalle RR le plus fréquent et le maximum de la distribution de la
densité de I’échantillon (Y = D (X)).

D(t)dt
VRCinger = L20% 2.9

Dans une échelle discréte, cette mesure peut étre approchée par I’équation 2.10.

VRCingex = (nombre total de tous les intervalles NN)/Y 2.10

28



Chapitre 2 Analyse de la variabilité du rythme cardiaque
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Figure2.2 : Représentation schématique d’un échantillon de la distribution de densité d’une
série d’intervalles RR [23].

e TINN (ms): L’interpolation triangulaire de 1’histogramme de I’intervalle NN, qui
correspond a la largeur de la ligne de base de la distribution de densité mesurée par
I’interpolation triangulaire. Afin de calculer TINN, il est nécessaire de sélectionner les
valeurs N et M (voir Figure2.2 [23]) et une fonction multilinéaire q tel que q (t) = 0 pour
t<N et t >M, et q (X) =Y, et de telle sorte que I’intégral présent dans I’équation 2.11 est le
minimum parmi toutes les sélections de toutes les valeurs N et M. Ensuite, la mesure

TINN, exprimée en ms, est donnée par I’équation 2.12.
[72(@) - q())?dt 2.11
TINN=M-N 2.12

2.4.2 Méthodes de domaine fréquentiel

Les informations sur les estimations spectrales peuvent étre obtenues en décomposant
le spectre de la série temporelle d’intervalles RR en composantes de fréquence quantifiés ou
en intégrant les signaux sur une bande de fréquence définie. La décomposition du spectre de
puissance de la VRC refléte la VRC en fonction de la fréquence et décrit I’amplitude des
composantes de fréquence. Diverses études ont montré que le signal de la VRC contient des
rythmes spécifiques avec des informations physiologiques [53, 54, 55]. Le spectre de
puissance du signal VRC contient trois bandes de fréquences principales qui sont bien
distinguées les uns des autres et elles sont : tres basse frequence (VLF), basse fréquence (LF)
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et haute fréquence (HF). Les définitions de ces composantes de fréquence sont résumeées ci-
dessous. Un spectre de la VRC a partir d’un sujet sain au repos est représenté sur la Figure2.3
[23] qui illustre les composantes de fréquence principales des séries temporelles d’intervalles
RR.

0.015

0.010

VLF

PSD [sec/Hz)

o
3
(1]
1

0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5
Frequency [HZ]

Figure 2.3 : Spectre de puissance de signal VRC a partir d’un sujet sain au repos [23].

Les rythmes d’une longue période du rythme cardiaque sont inclus dans la composante
VLF, qui est située dans la gamme de fréquences de 0,0033 a 0,04 Hz [23]. L’origine de ces
fluctuations de longues périodes des intervalles RR n’est pas comprise dans le détail, mais ils
sont suggérés comme étant affectés par les systemes de thermorégulation, le systeme rénine-
angiotensine et peut-étre d’autres facteurs humoraux. En outre, aussi quelques non-
stationnarités ou des tendances de basse fréquence peuvent affecter le spectre de puissance du

VRC comme une puissance accrue de VLF.

La composante LF entre les fréquences 0,04 Hz et 0,15 Hz est créée dans un rythme
cardiague qui est généralement observé autour de 0,1 Hz. Cette oscillation lente du rythme
cardiaque a été suggerée comme étant causee par les mécanismes de régulation de la tension
artérielle [58]. Cependant, I’interprétation physiologique des rythmes LF est controversée. Les
contributions des deux systéemes parasympathique et sympathique sont impliquées dans les

rythmes de LF. Une augmentation de la puissance de LF a été proposée comme étant un
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marqueur de I’activation sympathique [58, 59]. En revanche, la régulation parasympathique a
été rapportée ayant une influence sur la puissance de LF [60].

La composante HF du spectre de la VRC est généralement identifiée dans la gamme
de fréquences comprise entre 0,15 Hz et 0,4 Hz, qui est liée a la fréquence respiratoire. La
respiration liée au rythme HF est affectée par les changements de la pression intrathoracique
et les changements mécaniques provoqués par la respiration. Cette activité qui est méditee par
le nerf vague est considérée comme un marqueur de I’activation parasympathique [62, 63,
64]. La balance entre les activités sympathique et parasympathique est souvent mesurée par le
rapport des composantes LF et HF (rapport LF/HF). Ce rapport a été suggéré pour étre un
marqueur de la balance sympatho-vagale [59, 64].

Outre les trois principales composantes de fréquence ci-dessus, la composante ultra
basse fréquence (ULF) peut étre déterminée. La composante ULF est située dans la gamme de
fréquences f <0,0033 Hz [58]. Le contexte physiologique de la composante ULF n’a pas
encore été spécifié en détail, mais les principaux facteurs sous-jacents de I’ULF sont spéculés
comme étant impliqués dans la variation de jour et de nuit, avec des événements rares tels que
I’éveil et I’endormissement [65].

Les études de la VRC dans le domaine fréquentiel utilisent le calcul de la densité
spectrale de puissance (DSP). Les méthodes utilisées pour obtenir la DSP du signal VRC
peuvent étre classées comme des méthodes non paramétriques ou paramétriques. Les
méthodes non paramétriques sont généralement basées sur la transformation de Fourier et les

méthodes paramétriques sont généralement basées sur la modélisation autorégressive(AR).
2.4.2 a) Comparaison entre ’analyse spectrale classique (Fourier) et paramétrique (AR)

Le rapport de Task Force [23] n’est pas clair concernant la méthode spectrale qu’il
considere comme méthode plus applicable a I’analyse fréquentielle de la VRC. lls
recommandent d’utiliser a la fois des analyses paramétriques et non paramétriques lors de
I’évaluation des mesures de la VRC dans le domaine fréquentiel. Alors que les méthodes non
paramétriques ont I’avantage de la simplicité et de la rapidité algorithmique, les méthodes
paramétriques produisent des composantes spectrales lisses qui peuvent étre distinguées plus
facilement, et si I’ordre du modéle est choisi correctement, il peut permettre une estimation

précise de la DSP sur des fenétres trés courtes.

Cependant, Clayton et al. [66] ont récemment démontré que les méthodes basées sur la

transformée de Fourier rapide (FFT) et les modeles AR peuvent fournir une mesure
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comparable des mesures LF et HF sur des segments linéairement ré-échantillonnés de rythme
cardiaque de 5 minutes, dans I’ensemble d’une population de patients avec une grande variété
d’ages et de conditions. Comme la méthode non paramétrique est mathématiquement simple
et les résultats obtenus sont tres similaires aux résultats paramétriques [23, 68, 69]. Pour cette
raison, ce type de méthodologie, non paramétrique, a été adopté dans cette these. Pour plus de

détails sur ces méthodes, voir [70].
2.4.2 b) Autres méthodes d’analyses de la VRC dans le domaine fréquentiel

Le signal VRC peut étre analysé par I’estimation d’un spectre d’ordre supérieur. Le
spectre de puissance est basé sur les statistiques de second ordre des séries temporelles. D’un
autre cote, le bispectre est obtenu avec la transformée de Fourier des statistiques du troisiéme
ordre de la série temporelle. Le processus aléatoire blanc gaussien a un zéro bispectre qui peut
étre utilisée pour examiner I’écart de la gaussienne et identifier le processus en utilisant les
informations sur le caractére de la phase du signal [71]. En outre, une estimation de bispectre
permet de révéler des informations pertinentes sur les interactions non linéaires en détectant

les harmoniques de phase quadratique couplés [72].

L’analyse spectrale de temps-fréquence (TF) permet de suivre des parametres
spectraux au cours du temps [73]. Contrairement a I’analyse spectrale ordinaire, ou elle
suppose que le signal est stationnaire, I’analyse du TF est effectuée sur des signaux non
stationnaires. Diverses méthodes afin d’obtenir une analyse de TF sont actuellement
disponibles, y compris la transformée de Fourier a court terme (STFT), la transformée en
ondelettes continue (CWT) et la transformée de Wigner-Ville.

La méthode de STFT applique une fenétre mobile et le signal de transformée de
Fourier est calculé a I’intérieur de la fenétre lors de son coulissement le long de I’axe des
temps [74]. Cependant, la STFT a également ses inconvénients, tels que la limite de sa
capacité de résolution temps-fréquence, ce qui est d0 au principe d’incertitude. Les basses
fréquences peuvent étre difficilement représentées avec des fenétres courtes, alors que les
impulsions courtes ne peuvent pas étre bien localisées dans le temps avec de longues fenétres,
ces limitations dans la résolution étaient I’une des raisons pour I’invention de la théorie des
ondelettes. La CWT accomplit ce probléeme en utilisant une ondelette de référence connue
sous le nom de 1’ondelette mére. L ondelette mére est la source pour les ondelettes filles, qui

sont mises a I’échelle et elles sont des versions traduites de I’ondelette mére. Dans la méthode
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de CWT, une forme d’onde peut étre décomposée en une série de versions décalées et tendues
de la fonction prototype (ondelette mere). Par définition, la CWT est un calcul de la FFT, la
convolution de la séquence de données d’entrée avec un ensemble des ondelettes [75]. La
distribution de Wigner-Ville ne rencontre pas de problémes en raison du fenétrage. Cette
méthode peut étre considérée comme une transformée de Fourier de la fonction d’auto
corrélation d’un signal. Pour plus de detail sur les méthodes de TF, dans I’analyse de VRC
voir [76].

2.4.3 Méthodes non linéaires

Considérant les systémes de controle complexes du cceur, il est raisonnable de
supposer que des mécanismes non linéaires sont impliqués dans la genése de la VRC [27].
Les propriétés non lineaires de la VRC ont été analysees a I’aide de mesures telles que le
diagramme de Poincaré [77, 78], I’entropie approximative et I’entropie des échantillons [79,
80], I’analyse de fluctuation détendancée [81, 82], la dimension de corrélation [83, 84], et le
diagramme de récurrence [85, 86, 87]. Au cours des derniéres années, le nombre d’études
utilisant de telles méthodes a considérablement augmenté. L’inconvénient de ces méthodes est

encore, cependant, la difficulté d’interprétation physiologique des résultats.
2.4.3 a) Le diagramme de Poincaré

Une méthode non linéaire couramment utilisée, qui est simple a interpréter est connue
sous le nom de diagramme de Poincaré. C’est une représentation graphique de la corrélation
entre les intervalles RR successifs, c’est-a-dire RR;,,en fonction du RR; comme indiqué a la
Figure2.4 [88]. La forme de diagramme est la caractéristique essentielle. Une approche
commune pour paramétrer la forme est d’ajuster une ellipse au diagramme, comme indiqué
dans la Figure2.4 [88]. L ellipse est orientée selon la ligne de I’identité (RR; = RR;4) [77].
L’écart type des points perpendiculaires a la ligne d’identité (dénoté par SD1) décrit la
variabilité a court terme qui est principalement causée par I’arythmie respiratoire sinusale. Le

SD1 est lié a la mesure temporelle SDSD selon [77].

SD12 = %snsuz 2.13
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Figure2.4 : Un diagramme standard de Poincaré d’un signal VRC [88].

L’écart type le long de la ligne de I’identité (dénoté par SD2), d’autre part, décrit la
variabilité a long terme, et le SD2 est lié aussi aux mesures temporelles SDNN et SDSD selon
[77].

SD22 = 2 SDNN? — %SDSDZ 2.14

Le diagramme standard de Poincaré peut étre considéeré comme étant de premier ordre.
Le diagramme de deuxiéme ordre serait un diagramme en trois dimensions de
valeurs (RRj, RR; 1, RR;. 7).

2.4.3 b) L’entropie approximative

L’entropie approximative (EnAp) mesure la complexité ou 1’irrégularité du signal
[89,79]. Les grandes valeurs d’EnAp indiquent une forte irrégularité tandis que les petites
valeurs d’EnAp signifient une forte régularité du signal. L’EnAp est calculée comme suit, tout

d’abord un ensemble de vecteurs u;, de longueur m est formé :
u] = (RR] ,RR]'+1, ...,RRj+m_1) J = 1, 2, N-m+1 2.15

Ou m est appelée la dimension de plongement et N est le nombre d’intervalles RR mesurés.
La distance entre ces vecteurs est définie comme la difféerence absolue maximale entre les

éléments correspondants, c’est-a-dire :

d(uj,uk) = max{l RRjyn — RRyyp | |n =0,...m-— 1}. 2.16
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Ensuite, pour chagueu; le nombre relatif de vecteurs w, pour qui d(uj, u;) < r est

calculé.Cet indice est dénoté par C;™(r) et il peut étre écrit sous la forme :

nombre de {uk|d(uj, uk) < 1’}
N-m+1

cn(r) = vk. 2.17

En raison de la normalisation, la valeur deC;™ (r) est toujours inférieur ou égal a 1. On
note que cette valeur est, cependant, au moins égale a 1/(N - m + 1) puisque u; est également
inclus dans le comptage. Ensuite, on prend le logarithme naturel de chaque C;™(r) et on

calcule la moyenne sur j, on obtiendra :

1
N-m+1

d™(r) = M in g 2.18

Enfin, I’entropie approximative est obtenue sous la forme :
ApEn(m,r,N) = ®™(r) — d™*1(r) 2.19

Ainsi, la valeur de I’estimation de I’EnAp dépend de trois paramétres, la longueur m
des vecteurs u;, la valeur de la tolérance r et aussi la longueur N. Dans cette these, la valeur

de m est choisie pour étre m = 2 dans le calcul de I’entropie approximative. Lorsque la valeur
N est augmentée, I’EnAp approche de sa valeur asymptotique. La tolérance ra un effet
considérable sur I’EnApet elle doit étre sélectionnée en tant que fraction de I’écart type des
données (SDNN). Cette sélection permet la comparaison des types de données différentes.

Une sélection commune pour r est r = 0.2SDNN, qui est également utilisé dans cette these.
2.4.3 ¢) L’entropie des échantillons

L’entropie des échantillons (SampEn) est similaire a I’ApEn, mais il y a deux
importantes différences dans son calcul [79, 90]. Pour I’EnAp, dans le calcul du nombre de
vecteurs u; pour lequel le d(uj,uk) < r, également le vecteur u; est lui-méme inclus. Cela
garantit que C;"(r) est toujours plus grand que O et le logarithme peut étre appliquée, mais en
méme temps, il rend ApEn d’étre biaisé. Dans I’entropie des échantillons, 1’auto comparaison

de u; est éliminé en calculant ¢ (r)comme :

nombre de {uk|d(uj, uk) < T}

cn(r) = Vi # J. 2.20

N-m
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Maintenant la valeur de C;™ (r)sera comprise entre 0 et 1. Ensuite, nous calculons la moyenne

des valeurs de ij(r) pour obtenir :

C™(r) = —— Yo+ cm(r) 2.21

N-m+1<J=1

et I’entropie des échantillons est obtenue sous la forme :

SampEn(m,r,N) = In (%) 2.22

Cm"'l(r)

Les valeurs sélectionnées pour la dimension de plongement met le paramétre de
tolérance r dans cette thése sont les mémes que ceux pour le calcul de [I’entropie
approximative. SampEn a été congu pour réduire le biais d’EnAp et elle a conclu une entente

plus étroite avec la théorie des données [90].
2.4.3 d) L’analyse de fluctuation détendancée

L’analyse de fluctuation détendancée (DFA) mesure la corrélation dans le signal. La
corrélation est extraite pour des échelles de temps différentes [81]. En premier lieu,

I’intervalle de temps de la série RR est intégré :
y(k) =Y<,(RR; —RR), k=1,..,N 2.23

OU RR est la moyenne de I’intervalle RR. Puis, la série intégrée est divisée en segments de
méme longueur n. Dans chagque segment, une ligne des moindres carrés est appliquée aux
données. Soit y, (k) ces lignes de régression. Ensuite, les séries intégrées y(k) sont
détendancées en soustrayant la tendance locale dans chaque segment, et la fluctuation de la

racine carrée de la moyenne de cette série de temps intégrée et détendancée est calculée par :

P = [AS, (000 - 3 ()’ 2.24

Ce calcul est répété sur différentes longueurs de segment pour donner I’indice F(n) en
fonction de la longueur de segment n. Typiquement, F(n) augmente avec la longueur du
segment. Une relation linéaire sur un graphique double logarithmique indique la présence de
I’échelle fractale et les fluctuations peuvent étre caractérisées par 1’échelle exposante o (la

pente de la droite de régression reliant log F(n) a log n.
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Dans la DFA, les corrélations sont divisées en fluctuations de court ou long terme.
Dans cette thése, les fluctuations de court terme sont caractérisées par la pente a1l obtenue a
partir de graphique (log n, log F(n)) avec 4 < n < 16. En conséquence, la pente a2 obtenue a
partir de la gamme 16 <n < 64 caractérise les fluctuations de long terme, voir Figure2.5 [91].

il M
24 207 -
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1.2 14 16 18 2

log10(n)
Figure 2.5 : Analyse de fluctuation détendancée d’un sujet sain [91].
2.4.3 e) La dimension de corrélation

Une autre méthode pour mesurer la complexité de la série temporelle est la dimension
de corrélation qui a été proposée par Grassberger et al. [56]. La dimension de corrélation est
prévue de donner des informations sur le nombre minimal de variables dynamiques

nécessaires pour modéliser le systeme sous-jacent et elle peut étre obtenue comme suit.

De la méme facon que dans le calcul de I’entropie approximative et I’entropie des

echantillons, un ensemble de vecteurs u;, de longueur m est formé :
u]=(RR],RRJ+1,,RRJ+m_1) j:], 2,...N—m+l 2.25
Et nous calculons le nombre de vecteurs u; pour lequel d(uj,uk) <r:

nombre de {uk|d(uj, uk) < T}
N-m+1

ch(r) = vk. 2.26

Ou la fonction de distance d(u;, uy ) est maintenant définie comme :
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d(wy, we) = ZZ O —w D) 2.2
Ensuite, une moyenne de terme C est prise.

1
N-m

c™(r) =

ST 2.28

Ce qu’on appelle la corrélation intégrale. La dimension de corrélation D, est définie comme la

valeur limite :

D,(m) = lim  lim 1o €7@ ) 2.29

N—o  Jogr
Dans la pratique, cette valeur limite est approchée par la pente de la courbe de
régression (log r, log C™(r)) [84]. La pente est calculée a partir de la partie linéaire de la
courbe log-log, voir Figure2.6 [57]. La pente des courbes de régression tend a saturer la

valeur finie de D,, lorsque m est augmentée.
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Figure 2.6 : Approximation de la dimension de corrélation D,[57].

Dans cette thése, dans la dimension de corrélation, une valeur de m = 10 a été choisie pour la
dimension de plongement.

2.4.3 f) Analyse de diagramme de récurrence

Encore, une autre approche pour I’analyse de la complexité de la série temporelle est

I’analyse de diagramme de récurrence (DR). Dans cette approche, on calcule les vecteurs:

u; = (RR]',RR]'_H—, . RRj+(m—1)‘r) J =1,2,...N- (m - 1) T 2.30
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Ou m et z représentent respectivement, la dimension de plongement et le retard de
plongement. Les vecteurs u;représentent la série de temps de I’intervalle RR comme une
trajectoire dans I’espace de dimension m. Un diagramme de récurrence est une
[N—=(m=1)7 x [N —(m— 1) 7] matrice symétrique des zéros et des uns. L’élément du jm
ligne et du k™ colonne de la matrice de DR, c’est-a-dire DR (j, k), est égale a 1 si le

pointu; sur la trajectoire est proche depoint u,, :

1,d(u] — uk) <r
0, autrement

DR (j, k) = { 231
Ou d(uj — uk) est la distance euclidienne donnée en (2.27), et r est un seuil fixe. La structure
de la matrice de DR montre généralement des segments de ligne courts des uns en parallele a
la diagonale principale. Les longueurs de ces lignes diagonales décrivent la durée dont les
deux points sont proches entre eux. Un exemple d’un DR pour le signal VRC est présenté
dans la Figure 2.7 [61]. Des méthodes pour quantifier les diagrammes de récurrence ont été
proposées par Webber et al. [85]. Les méthodes incluses dans cette thése sont introduites ci-

dessous.

Dans cette thése, les sélections suivantes ont été faites pour le calcul de diagramme de
récurrence [67].La dimension de plongement et le retard de plongement ont été sélectionnés

pour les valeurs m=10 et 7 =1, respectivement. Le seuil de distance r a été choisi pour étre

vm SD ol SD est I’écart type de la série de temps RR.

e La premiere mesure quantitative de DR est le taux de récurrence (REC), qui est
simplement le rapport des uns et des zéros dans la matrice de DR. Le nombre d’éléments
dans la matrice de DR pour T = 1 est égal a N-m+1 et le taux de récurrence est simplement
donnée par :

REC = ——— YNV DR(j, k) 2.32

(N-m+1)2

Le reste des mesures de DR prennent en considération les longueurs des lignes diagonales. Un
seuil 1,,;, = 2 est utilisé pour exclure les lignes diagonales formées par le mouvement
tangentiel de la trajectoire. La longueur maximale d’une ligne est notée L,,,,, €t son inverse, la

divergence :

1

DIV = 2.33

max
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La longueur moyenne de la ligne diagonale, d’autre part, est obtenue sous forme :

l Zi;nl?*r):in LN
= 2.34
mean L )
20 Ny
min

OuN, est le nombre des lignes de longueur |. Le déterminisme de la série temporelle est

mesuré par la variable :

lmax IN,

I=l,;
DET = min 2.
i DR (k) 33

Enfin, I’entropie du Shannon concernant la distribution de la longueur de ligne est définie

comme .

ShanEn = — yimax n; Inn 2.36

I=lnin

Ou n; est le nombre de lignes de longueur | divisée par le nombre total de lignes, qui est :

2.37

Time [min]

Time [min]

Figure 2.7 : Matrice de diagramme de récurrence de la série temporelle RR

(Noir=1et blanc=0) [61].
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2.5 Fusion entre le signal VRC et ’Electroencéphalogramme
2.5.1 Fusion des signaux biomédicaux

Tout signal d’une source biologique ou médicale pourrait étre appelé un biosignal.
Une grande variété de ces signaux est couramment rencontrée dans la clinique, le laboratoire
de recherche, et parfois méme a la maison. Il existe plusieurs modalités des biosignaux qui
peuvent étre utilisés comme entrées dans les études de la fusion des signaux. Certaines des
principales modalités dans la pratique clinigue comprennent les éléments suivants :
I’électrocardiogramme (ECG) ; I’électroencéphalogramme (EEG); des signaux de parole;
I’électromyogramme (EMG) ; I’électrorétinogramme (ERG)...etc. Sur le plan clinique, les
signaux biomédicaux sont principalement acquis pour la surveillance (détection ou
estimation) des états pathologiques/physiologiques spécifiques a des fins de diagnostic et
d’évaluation de la thérapie [193] [194]. Dans certains cas, de la recherche fondamentale, ils
sont également utilisés pour le décodage et la modélisation éventuelle des systémes
biologiques spécifiques. En outre, la technologie actuelle permet I’acquisition de multiples
canaux de ces signaux, d’ou la fusion est devenue un aspect important du traitement de
I’information, dans laquelle les informations qui doivent étre fusionnées, les objectifs, les
méthodes, et la terminologie peuvent varier considérablement, méme s’il y a aussi de
nombreuses analogies. Nous pouvons définir la fusion comme la combinaison des
informations (mesures, images, signaux... etc.) provenant de plusieurs sources afin

d’améliorer la prise de décision [195].

Un exemple de fusion entre ’EEG et ’ECG a été présenté par Thomas et al. [196], ils
ont introduit I’architecture de fusion de données pour la caractérisation des événements

épileptiques par I’inclusion des fluctuations cardiaques.
2.5.2 Les niveaux de Fusion

La fusion des signaux est utile dans les situations ou un parameétre ne peut pas étre
mesuré directement. Exemples ou il est utile incluent : la télédétection, I’identification de
cible et le diagnostic, notamment dans la medecine non invasive [198, 199, 200]. Il est un
moyen d’améliorer les performances d’une reconnaissance de forme ou d’un systeme de

mesure en intégrant les données de plusieurs capteurs.
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Dans la littérature sur la fusion des signaux, la fusion est souvent décrite comme ayant

lieu a I’un des trois différents niveaux de représentation [201] :

e Niveau des mesures : combine les mesures (non traité) de capteurs ;

e Niveau des caractéristiques : combine les caractéristiques extraites a partir des mesures de
capteur différent ;

e Niveau de décision : combine les détections (ou les probabilités de détection) de différents

capteurs.

Il existe de nombreuses méthodes qui ont été développées pour tous les niveaux de la
fusion de mesures. Une revue compléte peut étre trouvée dans le chapitre 2 du [202]. Dans
cette these et dans le chapitre 5, nous avons choisi le niveau des caractéristiques pour
fusionner les données, du fait que nous trouvons qu’il y a un compromis raisonnable entre la

simplicité et la perte des informations.
2.5.3 L’Electroencéphalogramme

L’EEG est un enregistrement visible de I’activité électrique amplifié généré par les
neurones dans le cerveau. Un EEG est un ensemble de signaux électriques représentatifs de
I’activité électrique du cerveau, celle-ci est effectuée par I’intermédiaire d’électrodes placées
au contact ducuir chevelu. L’EEG décrivant la fonction générale de I’activité du
cerveau, Figure2.8 montre un électroencéphalogramme. Les cellules nerveuses du cerveau
appelées neurones envoient de petites impulsions électriques vers les cellules environnantes.
Sa nature stochastique provient seulement de cela. Une électroencéphalographie est utilisée
pour détecter ces impulsions a I’aide d’un amplificateur. Les traces d’EEG sont ensuite

utilisées pour diagnostiquer les maladies et aussi pour analyser les symptémes.

Un avantage d’un test EEG est la grande quantité d’information qui peut étre obtenue
sans procédures invasives. Le suivi de ’EEG est considéré comme une méthode efficace pour
le diagnostic de nombreuses maladies neurologiques, comme I’apnée, I’épilepsie, les tumeurs,
les Iésions vasculaires cerébrales, I’ischémie et les problemes associés a un traumatisme. Il est
également utilisé dans la salle d’opération afin de faciliter les anesthésiques et d’établir
I’intégrité du systeme nerveux du patient anesthésié. Ceci est devenu possible grace a

I’apparition de petits analyseurs d’EEG sur ordinateur.
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Chaque trace sur I’EEG représente I’activité d’une certaine région du cerveau. Le
motif qui apparait sur I’écran pendant I’enregistrement d’EEG peut changer dans des
circonstances normales, non seulement lorsque la maladie est indiquée. La présence d’un

specialiste expérimenté est nécessaire pour déchiffrer les résultats a partir d’un EEG.

Figure2.8 : Un électroencéphalogramme.

Les bandes de fréquences couramment calculées lors de I’analyse d’un EEG
comprennent delta, théta, alpha, béta et gamma. Bien que les chercheurs utilisent différentes
marges pour chaque bande de fréquences, la bande delta est généralement comprise entre 0 et
4 Hz [203], théta entre 4 et 8 Hz [204, 205], alpha entre 7 et 14 Hz [204, 205], béta entre 13 et
30 Hz [205], et gamma entre 30 et 70 Hz [206]. Ces bandes peuvent également étre divisées
en éléments plus petits.

2.5.4 Caractéristiques extraites a partir des signaux EEG et ECG

Le but de calculer les caractéristiques est de caractériser les données par des mesures
dont les valeurs sont tres similaires pour les objets de la méme classe, et trés différentes pour
les objets dans une classe différente. En plus de fournir des informations discriminatoires,
I’une des fonctions les plus importantes de 1’extraction de caractéristiques est la réduction de
la dimensionnalité des données. La fusion des caractéristiques extraites a partir de multiples
biosignaux (ECG et EEG) peut étre prévue pour donner de meilleurs taux de réussite pour la
détection et la classification [8]. Comme nous sommes intéressés dans le chapitre 5

uniquement sur 1’application de la fusion dans la détection des micro-éveils aux patients qui
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souffrent d’apnée du sommeil, pour cette raison nous nous concentrons uniquement sur les

caractéristiques extraites a ces applications.
a) Les caracteristiques basées sur le signal ECG

Les informations venant de la VRC prennent la premiére place parmi les recherches
menées sur les signaux physiologiques de ’ECG. La VRC est li¢e a la nature et a la présence
de I’apnée du sommeil. Une faible VRC peut indiquer un état de relaxation et une grande
VRC peut indiguer un état de stress mental. Ce signal peut étre utilisé pour obtenir des
caractéristiques temporelles, fréquentielles et non linéaires comme il a été déja présenté dans
ce chapitre (voir Tableau 4.2pour un résumé de ces caractéristiques). Dans la majorité des
études, nous constatons que les DSPs a partir des signaux contenant le syndrome d’apnée du
sommeil, ont des composants de basse fréquence (LF) plus intenses que celle des signaux
normaux [216]. Aprés le traitement de I’apnée du sommeil, il est généralement considéré que
la densité de basse fréquence a diminué et se converge vers les valeurs nominales des

individus normaux.
b) Les caractéristiques basées sur I’Electroencéphalogramme

En général, la plupart des méthodes d’analyse du sommeil automatisé a I’aide de
I’EEG sont constituées d’une approche d’extraction de caractéristiques, suivie d’une étape de
classification. Les caractéristiques sont presque toujours basées sur des paramétres du
domaine fréquentiel comme le modéle autorégressif, Fourier, analyse bispectrale, ou les
approches en ondelettes, avec quelques caractéristiques d’amplitude. Puis le classificateur
prend les caractéristiques et il les groupe a une ou plusieurs classes (comme un stade de
sommeil, ou un événement comme une apnée). Les six caractéristiques qui seront extraites
dans le 5°™ chapitre sont [212] :

1) L’amplitude moyenne :
L amplitude moyenne correspond a la valeur moyenne absolue de la tension a chaque
électrode pendant une époque. Il a été calculé comme étant la moyenne de
I’échantillon de la valeur absolue du signal EEG; par conséquent, I’amplitude
moyenne du i*™ canal est :

— 1

A D g PACH] 2.38
Oulix; (n) sont les données du i®™ canal (i=1,..., 64) au moment de I’échantillon n, et &
chaque époque la longueur égale a N échantillons.
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2)

3)

4)

5)

L’amplitude maximale

L’amplitude maximale est la valeur absolue maximale de la tension & chaque électrode

pendant une époque. Elle est calculée comme :

x}4% = max( | x;(n)

yn=1,...,N 2.39

La fréguence centroide

La fréquence centroide est le « centre de gravité » de la transformation de fréquence
des donnees de chaque canal pendant une époque. Elle a été calculée comme la
fréquence du premier p6le du modele AR :

x;(n) =X wp.x;(n— ) 2.40

Ou w;,j=1,..., p, sont les parametres du modele AR. Dans ce travail, un modéle de

second ordre p=2 a été envisagé. Cette méthode de calcul de la fréquence centroide est
commune dans la séparation de différents stades du sommeil [214].

Le rapport des fuseaux « Spindles »

Les fuseaux sont des moments d’activité cérébrale intensive dans la bande de sigma
(11,5 a 15Hz) [212]. Le ratio des fuseaux est calculé comme le rapport de la
puissance dans la bande de sigma par rapport a la puissance des autres bandes d’un
EEG:

IS; = _Pisigma 2.41

Pi_Pi,sigma

Ou,Pi,sigmaest la puissance moyenne du i*™canal durant I’époque, on considére
uniquement la puissance aux fréquences dans la bande de sigma.

L’index des ondes lentes alpha (ASI)

L’ASI est le rapport de la puissance dans la bande alpha (8-11 Hz) par rapport a la
puissance dans bandes delta (0,5-3,5 Hz) et théta (3,5 a 8 Hz) [212]:
ASI, = — Db 2.42
Pi,delta+Pi,theta
ou,Fi, est la puissance moyenne du i*™canal durant I’époque, nous considérons
uniquement la puissance aux fréquences dans la bande alpha, et la méme chose pour

alpha

Pi,delta; Pi,theta-
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6) L’index des ondes lentes Theta (TSI)
La TSI est le rapport de la puissance dans la bande théta par rapport a la puissance des
bandes alpha et delta [212]:

p' h
TSI; = —e 2.43
PideltatPiaipha

2.6 Conclusion

Comme nous avons abordé dans ce chapitre, la VRC permet de quantifier la
modulation du systéme nerveux autonome sur le coeur par trois types d’analyse : I’analyse
temporelle, spectrale et non lineéaire. Dans la littérature, il y a eu une augmentation
remarquable dans la recherche de la VRC. La simplicité relative de certaines mesures fournies
par les méthodes linéaires et la normalisation des parametres pour leur utilisation ont rendu
ces méthodes trés populaires. Egalement, la non-stationnarité du signal VRC est encore un
probléme a résoudre. Nous allons proposer une nouvelle méthode pour surmonter ce probléme

de la non-stationnarité dans le chapitre 3.

Du point de vue physiologique et médical, il y a encore un certain scepticisme sur
I’utilisation de modeéles mathématiques pour améliorer les scénarios médicaux. Mais en
paralléle, la combinaison des deux types de méthodes, linéaire et non linéaire, représente une

excellente option pour étudier la VRC.

La derniére section de ce chapitre a été consacrée autour de la fusion des signaux
biomédicaux, dont le but est de comprendre le travail qui sera présenté. Dans les prochains
chapitres, nous allons utiliser de nouveaux algorithmes visant a identifier les variations du
rythme cardiaque qui pourrait détecter le stress au cours d’une tache de conduite (chapitre 4)

et I’éveil cérébral, ou micro-éveils, au cours du sommeil(chapitre 5).
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Chapitre 3 Localisation et estimation de la durée des activités
sympathique et parasympathique du SNA

3.1 Introduction

La VRC est un marqueur d’influences sympathique et parasympathique sur la
modulation de rythme cardiaque [23], ce dernier peut étre augmenté par 1’action lente de
I’activité sympathique ou diminuée par 1’action rapide de I’activité parasympathique (vagale).
Dans la littérature, I’analyse spectrale du tachygramme RR est généralement utilisée pour
estimer I’effet de la modulation sympathique et parasympathique des intervalles RR. Les deux
principales bandes de fréquences sont la bande LF (0,04-0,15 Hz) et la bande HF (0,15-
0,4 Hz) [23]. Le tonus sympathique est censé influencer la composante LF tandis que les
activités a la fois sympathiques et parasympathiques ont un effet sur la composante HF [92],
avec la priorité de I’activité parasympathique. Pour localiser ces activités et estimer leur
durée, la DSP ne peut pas étre utilisée parce qu’elle ne peut indiquer que la domination
globale d’une activité sur I’autre, et elle ne montre pas quand cette dominance se produit et
combien de temps elle dure en raison de manque d’information dans le temps avec
I’utilisation du DSP. Pour surmonter ce probléme, les ondelettes ont été utilisées en raison de
leur dépendance temps-fréquence (échelle) [93-96]. Cependant, malgré leur cohérence globale
et leurs résultats intéressants, des difficultés dans leur mise en ceuvre et le choix de 1’ondelette
adéquate peuvent entraver leurs performances. Pour trouver la durée et la localisation des
deux activités de SNA, nous proposons donc, une méthode alternative simple et basée sur la
segmentation du signal VRC en petits segments stationnaires modélisés par un bruit blanc
gaussien [97].

3.2 La méthode proposée

Nous proposons une méthode pour calculer la durée des deux activités du SNA;
sympathique et parasympathique, il s’agit ainsi d’observer leur évolution instantanée dans le
temps [98]. Le signal VRC est, naturellement, non stationnaire en raison de I’état non stable
du comportement sympathique et parasympathique. Nous croyons qu’un état stable ou un
comportement régulier du SNA est, en fait, un état stationnaire du signal VRC, et il est le
résultat d’une domination d’une seule activité et pas une alternance des deux activités. Nous
avons, par conséquent, segmenté le signal VRC en segments stationnaires, et désormais,
chacun d’eux a été représenté par le bruit blanc gaussien dont la variance est aussi sa DSP, et

a l’aide de cette DSP nous déciderons si un intervalle est sous l’influence de 1’activité
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sympathique et parasympathique du SNA

sympathique ou parasympathique afin d’obtenir la durée estimée et la localisation des deux

activités. La méthode proposee est décrite comme suit :

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Segmenter chaque signal VRC a de petits intervalles stationnaires, en utilisant
I’approximation de Gauss.

Calculer la moyenne et I’écart-type de chaque intervalle afin de les reconstruire par le
modele gaussien.

Choisir la longueur de I’intervalle adéquat a 1’aide de I’erreur quadratique moyenne
(MSE) entre le signal original et les signaux reconstruits en fonction de nombre des
échantillons dans chaque intervalle.

Calculer la DSP de chaque intervalle en utilisant le Périodogramme de Welch.
Classification pour chaque intervalle s’il est influencé par I’activité sympathique ou
parasympathique.

Calculer la durée estimée et la localisation des deux activités de SNA, sympathique et

parasympathique.

3.3 Base de données utilisée

Les données analysées dans ce chapitre ont été obtenues a partir de Fantasia Data base

qui se trouve dans le site de MIT-BIH arrhythmia database [99]. La collection utilisée se

compose de 10 séries chronologiques de battement de cceur ; 5 sujets jeunes (Y) et 5 sujets

agés (0), tous les sujets sont rigoureusement sélectionnés en bonne santé. Tous les sujets sont

restés dans un état de repos en rythme sinusal pendant 120 min en regardant le film Fantasia

(Disney, 1940) pour aider a assurer une veille. Dans cette étude, nos analyses sont basées

uniquement sur I’intervalle RR, ’ECG en continu a été numérisé a 250 Hz. Chaque pulsation

a été annotée en utilisant un algorithme de détection d’arythmie automatisé. La série

temporelle VRC pour chaque sujet a été ensuite calculée. Les caractéristiques de chaque objet

sont indiquées dans le Tableau 3.1.
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Tableau 3.1: Les caractéristiques de chaque sujet.

Y1|Y2|Y3| Y4 Y5/[01/02/03[04|05

L’age | 23 | 28 | 34 | 31 | 23 | 77 | 73 | 73 | 81 | 76

Genre | F F M| M| M F F M| M| M

3.4 Résultats et discussions

3.4.1 Application de I’approximation de Gauss au signal VRC
3.4.1 a) Processus aléatoire

Un processus aléatoire est défini comme un nombre infini de courbes du méme
événement répéter autant de fois afin de mieux s’assurer des résultats. Un processus aléatoire
est dit stationnaire du second ordre au sens large (SSL) s’il vérifie les conditions
suivantes [100] :

» Lamoyenne E{X(n)} = m, = cte, indépendante du temps n ;
> E{|IX(N)|?} < +o ;
» L’auto-covariance ou auto-corrélation ne dépend que de I’intervalle (n = k —1) du
temps séparant les deux variables aléatoires X (k) et X (1) ;
L auto-corrélation peut étre utilisée pour comparer deux signaux ou deux échantillons
d’un méme processus. Sa valeur indique combien les deux signaux sont corrélés. Pour le

processus aléatoire, la fonction d’auto-corrélation de k et I, est définie par :

B E{X:(k)-Xe (D}
prx(k. 1) = e tomEI%0m) "

Ou X, = X(n) — E{X(n)} est le processus centré, et X;(n) son complexe conjugué.
Si les éléments de la méme diagonale parallele a la diagonale principale de la matrice d’auto-

corrélation sont différents (n=k-/# Cte), le processus est non stationnaire.

L’objectif est de montrer qu’un processus non stationnaire peut étre considéré
géométriquement, comme une surface évoluant dans I’espace de temps ou, éventuellement, un

autre espace différent avec une courbure variable. Cela nous permet d’utiliser des notions
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simples de I’espace tangent euclidien sur n’importe quelle région locale d’un espace courbé
en considérant toute tres petite région comme une région plate [101, 102, 103]. De méme, en
conséquence, tout petit intervalle de processus non stationnaire peut étre considéré comme

stationnaire et méme ergodique.

La Figure 3.1 [97] ci-dessous, montre un exemple d’un processus gaussien discret non
stationnaire X (n, s), ou n représente le temps et s désigne une épreuve ‘*’, “+°, *.” ou ‘0’ de
I’expérience effectuée dans le temps. Cette figure montre qu’a chaque instant est associée une
variable aléatoire avec quatre valeurs possibles ‘*’, ‘“+’, ‘" et ‘0’ appartenant a quatre
différentes trajectoires (épreuves) s de la méme expérience. Un processus peut étre, donc,
défini comme 1’ensemble des valeurs possibles de ces variables aléatoires observées. Dans
cette figure, nous pouvons voir un exemple d’un processus d'une distribution différente dans
les deux intervalles [0, 20] et [20, 40], d’ou I’auto-corrélation n’est pas constante pour les

intervalles de mémes longueurs.

X(n.s)

- - + S
3.0 5 o @ e o 5 e .‘ (] - 4+ * b
=" ® s K <
ror] © vt o v o
“le + T o e q
o > O O
o LI
20 Q
= g * *
1.5 — * ®
10 . v v v v v v
o 10 20 30 <0 50 oo 70
n (temps)

Figure 3.1 : Processus aléatoire non stationnaire, I’intervalle [20, 40] est trés grand pour étre

considéré comme stationnaire [97].

Toutefois, si nous nous concentrons dans le méme processus sur un petit segment tel
que [20, 25] et [45, 50] de la Figure 3.2, nous pouvons apercevoir qu’il n’y a pas une grande
variation entre les courbes et donc I’auto-corrélation peut étre considérée, approximativement,
comme une constante pour les mémes petits intervalles. Donc, il est possible de découper le

processus en plusieurs petits segments stationnaires. De plus, les plus petits de ces segments
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sont les plus ergodiques et stationnaires, car leur valeur moyenne calculée verticalement peut
étre obtenue horizontalement sur n’importe quelle courbe de ces segments [19]. Cette valeur
moyenne qui peut étre calculée par [I’espérance mathématique est donc presque
constante E[X;] = cte = my. Par ailleurs, les échantillons du processus ergodique sont
considérés comme étant statistiquement indépendants, comme ceux d’un signal VRC, les

petits segments de ce signal se comportent comme un bruit blanc et peuvent donc étre décrits

par la relation d’auto-corrélation suivante:

¢y (0)=c,” +|m,|’
3.2

.2 . :
D’ou o~ est une constante, elle représente la variance ou la DSP du processus, Sjj est

I’échantillon ou I’impulsion unité.
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Figure 3.2 : Processus aléatoire non stationnaire, les deux intervalles [20, 25] et [45, 50] sont

suffisamment petits pour étre considérés comme stationnaires [97].

3.4.1 b) Modélisation du signal VRC

La moyenne d’échantillon de taille n provenant d’un groupe d’observations est une
estimation de la moyenne de la population, et ¢ca nous donnera une ideée approximative de
cette moyenne. Seulement si nous prélevons un autre échantillon de méme taille, nous

obtiendrons une autre moyenne d’échantillon. Sur I’ensemble des échantillons possibles, nous
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remarquerons que certains ont une moyenne proche de la moyenne de la population et que

d’autres ont une moyenne qui s’en écarte davantage [104].

Un échantillon de taille n, obtenu par un échantillonnage aléatoire, va étre considéré
comme le résultat d’une expérience aléatoire. A chaque échantillon de taille n, nous pouvons
associer la valeur moyenne des éléments de I’échantillon. Nous avons donc défini une
variable aléatoire, qui a chaque n échantillon associe sa moyenne échantillonnale. Chaque
variable aléatoire posséde bien entendu :

» Une distribution de probabilité.

» Une valeur moyenne.

> Un écart-type.

Le signal VRC posséde, bien souvent, une distribution non stationnaire (la distribution des
intervalles RR est considérée comme une distribution indépendante statistiquement), donc le
signal VRC est considéré comme une réalisation d’un processus aléatoire non stationnaire.
Afin d’obtenir le modéle mathématique de signal VRC, voir Figure 3.3, nous avons segmenté
chaque signal VRC en petits intervalles stationnaires. Pour représenter chacun de ces
intervalles par le bruit blanc gaussien [105-109], nous avons calculé les paramétres de signal
VRC qui sont la moyenne et I’écart-type de chaque intervalle. Ensuite, nous avons approxime
chaque intervalle selon une loi normale [104].

Le résultat pour chaque intervalle est obtenu en utilisant les expressions suivantes,

respectivement :

x. (k) 3.3

A 1 L A 5
oi =47 X (x.(k)-mj) 34
Lg=1 !
Ou X (1)""’Xi(L) sont les valeurs de la i*®™ (i = 1,2... N) intervalle du signal VRC, L est la

longueur de chaque intervalle.
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Figure 3.3 : Un exemple d’un signal VRC de 256 échantillons.

Le choix du nombre d’intervalles dépend de la qualité de signal reconstruit, car plus
I’intervalle est petit, plus nous obtiendrons une bonne représentation de signal original. Nous
pouvons voir sur la Figure 3.4 [98], que I’intervalle [8 72] est non stationnaire, car il est trés
long (64 échantillons). Toutefois, si nous nous concentrons sur un petit intervalle du méme
signal, dans ce cas la courbure ne varie pas et, par conséquent, elle pourrait étre considérée
approximativement constante [97]. Cela est particulierement illustré a la Figure 3.5 [98], par
le petit intervalle [8 24] (16 échantillons).
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Figure 3.4 : Signal VRC non stationnaire, I’intervalle [8, 72] est trés grand, donc non

stationnaire [98].
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Figure 3.5 : Signal VRC non stationnaire, I’intervalle [8, 24] est suffisant pour étre considéré

comme stationnaire [98].

Nous discuterons dans la section suivante le choix de la longueur d’intervalle afin

d’obtenir une reconstruction optimale du signal VRC.

3.4.1 ¢) Reconstruction du signal VRC par un bruit blanc gaussien stationnaire

A
Chaque intervalle de signal VRC posséde une moyenne m; et un écart-type ., peut étre

décrit par un modele mathématique. Nous utilisons le modele de bruit blanc gaussien pour
représenter les petits intervalles de chaque signal VRC. Ce bruit gaussien stationnaire est
considéré comme un cas particulier du processus aléatoire. Pour reconstruire ces intervalles
par une réalisation gaussienne, on utilise I’expression suivante [104] :

A\ A\

INERVALLE . =oj.Randn (L, L) + m;j 3.5
gaussien

D’aprés 1’équation 3.5, chaque intervalle est considéré gaussien ou approximativement
gaussien. Car, plus I’intervalle est grand, plus nous obtiendrons une bonne représentation du
modele. Cependant, la qualité de signal reconstruit ne reste pas la méme. Pour cela, nous
avons divisé chaque signal a de petits intervalles stationnaire.

Le nombre de ces intervalles et le modéle adéquat dépend de la fagcon dont la version
reconstruite est proche du signal VRC original. Nous pouvons observer dans chacune des
Figures 3.6, 3.7, 3.8, 3.9 suivantes [98], le signal VRC original et sa version reconstruite pour

quatre longueurs différentes des échantillons pour chaque intervalle (Ns=128,64, 32,16).
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Afin de voir la qualité de cette approximation gaussienne, nous présentons les figures
correspondantes a notre approche seulement pour deux jeunes et deux vieux, vu que pour les

autres sujets nous obtiendrons presque les mémes graphes.

ariginal

reconst

RR interval

RR interval

RR interyal

RR interval

50 100 180 200 250 300 350 400 450 500
number of RR samples

Figure 3.6 : Signal VRC avec leur signal reconstruit, pour un nombre d’échantillons

dans chaque intervalle Ns = 128 [98].
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Figure 3.7 : Signal VRC avec leur signal reconstruit, pour un nombre d’échantillons

dans chaque intervalle Ns = 64 [98].
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Figure 3.8 : Signal VRC avec leur signal reconstruit, pour un nombre d’échantillons
dans chaque intervalle Ns = 32 [98].
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Figure 3.9 : Signal VRC avec leur signal reconstruit, pour un nombre d’échantillons

dans chaque intervalle Ns = 16 [98].
Nous avons, en outre, calculé la MSE entre chaque signal original et le signal

reconstruit correspondant pour quatre numeros différents d’intervalles. Ces résultats obtenus

pour le signal VRC de 512 échantillons sont presentés au Tableau 3.2.
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Tableau 3.2 : MSE pour différents nombres d’échantillons (Ns) dans chaque intervalle pour

les 10 signaux VRC.

Subjects MSE MSE MSE MSE
(Ns=128) | (Ns=64) | (Ns=32) | (Ns=16)
Youngl 0.0094 0.0084 0.0096 0.0099
Young2 0.0125 0.0127 0.0138 0.0117
Young3 0.0075 0.0051 0.0046 0.0037
Young4 0.02 0.0179 0.0183 0.0145
Young5 0.0047 0.0048 0.004 0.0043
Old1 0.0023 0.0024 0.0019 0.0012
Old2 0.0005 0.0005 0.0004 0.0003
Old3 0.0021 0.0023 0.0021 0.001
Old4 0.0048 0.0043 0.0044 0.003
Old5 0.001 0.0008 0.0007 0.0004

Nous discuterons dans la section suivante le choix de la longueur d’intervalle afin d’obtenir

une reconstruction optimale du signal VRC.
3.4.1 d) Le choix de la longueur d’intervalle

L’objectif de choix de la longueur d’intervalle est d’obtenir des intervalles
stationnaires dans le signal reconstruit, tel que ces intervalles doivent représenter la version
originale du signal aussi bien que possible. Une fois cet objectif atteint, la durée de I’intervalle
devrait étre, approximativement, celle de tout comportement stable de la VRC. Donc, pour
obtenir le meilleur VRC reconstruit a la version originale, nous avons réduit progressivement
la longueur de I’intervalle en divisant le signal VRC a des intervalles différents comme
indiqué dans les Figures 3.6, 3.7, 3.8, 3.9. Initialement en regardant la Figure 3.6, nous
pouvons dire qu’il y a une grande différence observée entre les deux signaux (originaux et
reconstruits). Cette erreur est en fait due au nombre des intervalles Ni=4 (128 échantillons
dans chaque intervalle), car il n’est pas stationnaire. Toutefois, nous voyons que lorsque la
longueur de IP’intervalle est plus réduite Ni=8 (64 échantillons dans chaque intervalle)

Figure 3.7, le signal reconstruit se rapproche du signal original, mais il reste encore une
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différence significative. Dans la Figure 3.8, Ni=16 (32 échantillons dans chaque intervalle),
nous pouvons dire qu’il y a une amélioration significative ; les deux signaux sont plus
proches. Alors, dans la Figure 3.9 correspondante a Ni=32 (16 échantillons dans chaque
intervalle), les deux signaux sont presque identiques avec une légére différence. Cela peut étre
clarifié par la MSE indiquée dans le Tableau 3.2. Notez que la taille du vecteur représentant le
modéle gaussien dans chaque cas est (2 x Ni), tandis que la taille du vecteur d’origine est de
512. Le nombre de parameétres du modéle est égal (2 x Ni); les écarts-types et les valeurs
moyennes. Juste apres avoir calculé les paramétres du modeéle, nous allons maintenant estimer
la DSP, mais selon The European and North American Task force [23], qui a suggéré que la
plus courte période de temps pendant laquelle les mesures de la VRC devraient étre évaluées
est 5 minutes. En conséquence, la fréquence la plus basse qui peut étre résolue est de
1/300~0.003 Hz (juste au-dessus de la limite inférieure de la région VLF). De I’autre coté,
nous sommes seulement intéressés a la basse et haute fréquences qui peuvent étre déterminées
dans [IPintervalle [0,04Hz 0,4Hz] pour étudier les activités sympathiques et
parasympathiques. Nous pouvons donc réduire la longueur de I’intervalle en respectant les
deux bandes d’intérét. Avec le résultat obtenu avant, nous avons choisi de travailler seulement
avec les valeurs de Ni = 16 (Ns=32) et Ni = 32 (Ns=16), car ils présentent les meilleurs

résultats en matiére de I’erreur et aussi la durée de I’intervalle.
3.4.2 Estimation de la densité spectrale de puissance du signal VRC

L’objectif de notre analyse spectrale est de faire une séparation entre les deux activités
du systéme nerveux autonome pour chaque intervalle ; I’idée principale est que sur une courte
période de temps, le systeme nerveux autonome est sous la domination soit de I’activité
sympathique soit de 1’activité parasympathique et il ne sera pas une alternance de ces deux
activités sur une courte période de temps. Les séries chronologiques construites a partir de
tous les intervalles RR disponibles ne sont pas échantillonnées d’une maniere équidistante, et
nous savons que les estimateurs de la DSP réguliers assument implicitement un
échantillonnage équidistant et par conséquent, la série de I’intervalle RR est convertie en série
de facon équidistante échantillonnée par des méthodes d’interpolation avant I’estimation de la
DSP [110]. Dans I’analyse de la VRC, trois alternatives principales ont été utilisées pour
contourner ce probléme : a) en supposant que les signaux de VRC soient échantillonnés de
maniere uniforme. b) en utilisant des méthodes d’estimation spectrale directe pour le signal

échantillonné d’une fagon irréguliére et c) en utilisant les méthodes d’interpolation pour
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récupérer un signal uniformément échantillonné a partir des échantillons irréguliérement

espacés avant I’estimation de la DSP [111].

Des méthodes spectrales différentes [112] ont été appliquées depuis la fin des
annees 1960. Bien que le groupe Task Force [23] a fourni un apercu complet des méthodes
d’estimation de la DSP du signal VRC et les protocoles expérimentaux associés en 1996.
L’estimation de la DSP est généralement réalisee en utilisant soit la FFT ou des méthodes de
modélisation AR. Dans la littérature, I’utilisation de la FFT avec I’interpolation linéaire ou par
spline cubique pour le ré-échantillonnage sont considérées des méthodes standard pour
I’analyse spectrale de la VRC [113]. Par conséquent, dans ce travail, le spectre de la VRC est
donc calculé en utilisant la FFT avec la méthode d’interpolation spline cubique, ou la

fréquence d’échantillonnage de I’interpolation est égale a 4 Hz.

Pour le calcul de la DSP, nous avons choisi le Périodogramme de Welch pour ces
principaux avantages comme la réduction du nombre de calculs, les exigences de stockage de
base et I’application pratique dans les tests de non-stationnarité [114]. Dans cette méthode, un
signal x (m), de longueur M échantillons, est divisé en K segments chevauchants d’une
longueur N, et chaque segment est fenétré avant de calculer le périodogramme [115]. Le i ®™

segment est défini comme:
X,(m)=x(m+iD), m=0,...,, N-1, i=0,..., K-1 3.6

Ou D est le chevauchement. Pour demi-chevauchementD = N /2, tandis que D = N
correspond a aucun chevauchement. Pour le i ®™ segment fenétré, le périodogramme est

donné par :
. 1 |yt G
PR (F) = > w(m)x (m)e™>" 3.7
NU m=0
ou w (m) est la fonction de fenétre et U est la puissance dans la fonction de fenétre donnée
par :
U =iNZ_:1w2(m) 3.8
N m=0
Le spectre d’un signal de longueur finie présente généralement des lobes latéraux dus

a des discontinuités au niveau des points d’extrémité. La fonction de fenétre w (m) atténue les

discontinuités et reduit la propagation de I’énergie spectrale dans les lobes latéraux du spectre.
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Le spectre de puissance de Welch est la moyenne des K périodogrammes obtenus a partir des

segments fenétrés qui se chevauchent d’un signal :

Bl (D)= S BY(1) 3.9

i=0

Afin de créer un profil DSP, les tailles de la fenétre et la taille de chevauchement
doivent étre considérées [116], pour ce travail, nous avons choisi la valeur de la fenétre
(nombre d’échantillons) égale a la largeur de I’intervalle obtenu par I’approximation
gaussienne combiné avec I’interpolation de spline cubique. Le probléme de I’utilisation de
divers segments de données peut introduire des discontinuités dans les limites de segment ou
les bords. Pour réduire ces composantes parasites, une fonction de fenétrage se rétrécit les
données a zéro a chaque extrémité des segments de données. La fenétre est multipliée par le
segment de donnees et elle a la méme longueur d’échantillonnage que le segment et pour
notre cas, nous avons choisi la fenétre de Hamming. La valeur attribuée au parametre de
chevauchement détermine le nombre de segments qui peuvent étre obtenus a partir de la
séquence d’origine, et parce que nous ne voulons pas modifier le nombre de segments nous

définissons la valeur de chevauchement égal a 0.
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Figure 3.10 : Les DSPs pour le cas Ns = 32 (Young 3).
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Figure 3.11: Les DSPs pour le cas Ns = 16 (Young 3).

Pour des raisons pratiques, nous ne pouvons pas présenter les simulations des DSPs pour
chaque intervalle dans les deux cas (Ns = 32, Ns = 16) et pour 10 sujets, pour cette raison,
nous choisissons de faire les calculs pour chaque sujet, mais nous présentons seulement 4
DSPs pour le sujet Young 3 dans les deux cas (Ns = 32, Ns = 16). Nous pouvons remarquer
dans la Figure 3.10 correspondante a Ns= 32 (segments moins stationnaires), qu’il y a une
alternance de la dominance des deux activités, alors que dans la Figure 3.11 avec Ns = 16
(segments plus stationnaires), nous pouvons observer qu’il n’y a qu’une seule activité
dominante et aucune alternance des deux activités. Donc nous constatons qu’il y a une
différence entre les deux Figures, la deuxieme Figure 3.11 est plus claire et nous donne plus
de chance de dire si cet intervalle est influencé par I’activité sympathique (domination des
ondes LF) ou parasympathique (domination des ondes HF), en outre nous observons une
stabilité de comportement dans les deux bandes (LF et HF). Ce résultat est logique puisque

I’intervalle de temps considéré a cette Figure est plus court que celui sur la Figure 3.10.

Il s’agit d’une confirmation assez ferme que notre suggestion basée sur la méthode des

segments stationnaire pour estimer la durée ainsi que la localisation des activités de SNA est
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précise et confirme notre hypothese que dans un petit intervalle de temps le SNA soit sous la

dominance d’une seule activité, sympathique ou parasympathique.

Le principal probleme, toutefois, réside dans le fait que la fréquence la plus basse qui
peut étre résolue est meilleure lorsque le signal est divisé en 16 intervalles de temps (32
échantillons dans chaque intervalle) selon le principe de Heisenberg. Ceci est principalement
dd au fait que, dans ces intervalles de 32 échantillons, 1’intervalle de temps le plus court pour
les dix sujets est égal a 23.7920s, ce qui indique que la fréquence la plus basse qui peut étre
résolu est de 1/23.792~ 0.042 Hz, alors que dans le cas des 32 intervalles (16 échantillons
dans chaque intervalle), I’intervalle de temps le plus court est égal a 11,388, ce qui signifie
que la fréquence la plus basse qui peut étre résolu est de 1/11.38~0.0878 Hz. Comme il est
connu que le pic de I’onde LF est approximativement situé autour de 0,1 Hz [117], donc nous
pouvons detecter cette onde dans les deux cas. Afin de choisir le nombre nécessaire et
suffisant d’intervalles, nous devons équilibrer I’exigence de la stationnarité d’un coté et le
temps nécessaire pour obtenir une estimation de la DSP adéquate a notre signal de 1’autre
coté. Nous avons donc choisi le nombre des intervalles Ni=32 ce qui implique 16 échantillons

dans chaque intervalle pour I’estimation temporelle de la durée des deux activités de SNA.
3.4.3 La durée estimée et la localisation des deux activités de SNA

Pour déterminer la durée des deux activités sympathique et parasympathique, nous
déterminons d’abord le pourcentage de contrble pour les deux activités, nous calculons la
DSP pour chaque intervalle, aprés cela, nous calculons les régions (énergie) sous la courbe de
la DSP dans les bandes de fréquences définies par LF et HF ; comme nous les appelons As et
Ap respectivement. Nous considérons que chaque intervalle est sous I’influence de I’activité
du nerf sympathique avec le pourcentage de contréle égal a Ps = As/(As + Ap) * 100 et sous
I’influence de P’activité du nerf parasympathique avec le pourcentage de contrdle égal a
Pp = Ap/(Ap + As) * 100, nous disons que I’activité sympathique est dominante quand
Ps> Pp et I’activité parasympathique est dominante quand Pp> Ps. Par exemple dans la
Figure 3.11 dans I’intervalle numéro 32 (temps entre 451,12 s et 465 364 s) I’activité du nerf
parasympathique est dominante et le systéeme est 8.161 % sous contrdle sympathique et
91,839 % sous contrdle parasympathique. Les résultats de la durée du temps sont indiqués
dans le Tableau 3.3.
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Tableau 3.3 : La durée des deux activités du SNA et pour les dix sujets.

Durée totale | Durée de Il’activité | Durée de Iactivite
sympathique parasympathique

Y1 395.464 111.288 284.176

Y 2 501.964 155.564 346.4

Y 3 465.364 103.008 362.356

Y 4 676.888 273.44 403.448

Y5 494.208 108.336 385.872

O1 498.392 155.272 343.12

02 513.4 128.008 385.392

03 495.688 141.976 353.712

04 597.716 147.828 449.888

O5 537.988 117.896 420.092

Nous observons que pour les dix sujets une longue période de test est influencée par
I’activité parasympathique, et il est évident parce que les sujets sont au repos en train de
regarder un film. A la fin, nous proposons une méthode graphique simple, basée sur les
résultats précédents, pour faire une localisation temporelle de ces deux activités au cours du
temps, Figure 3.12 représente un exemple de I’énergie des deux bandes de fréquences LF et
HF, qui représentent les deux activités au cours du temps. L’essentiel de cette figure est
I’évolution de I’influence des deux activités du SNA. Nous notons ici que nous avons
appliqué une interpolation spline cubique avec une fréquence d’échantillonnage = 16 Hz, et ce

graphe est un mélange de I’énergie des bandes HF (ci-dessus) et les bandes LF (ci-dessous).
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Figure 3.12 : Localisation temporelle du DSP pour les bandes LF et HF (Young 3)
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3.4 Conclusion

Nous avons proposé une méthode pour estimer la durée des comportements
sympathique et parasympathique du SNA, ainsi que leur localisation dans le temps. Cette
méthode est basée sur la division du signal VRC a des segments stationnaires modélisés par
un bruit blanc gaussien. Cette localisation dans le temps est utile de lier, de facon précise, une
activité spécifique a sa cause externe correspondante. En outre, cette méthode peut étre
utilisée, en particulier, pour observer le comportement des individus en temps réeel afin de

détecter des problemes psychologiques.
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Chapitre 4 Etude du stress physiologique

4.1 Introduction

Comme nous I’avons vu précédemment dans le premier chapitre, le stress peut étre défini
comme un phénomeéne qui se produit lorsque les gens sentent qu’ils sont incapables de gérer
les demandes placées sur eux [172]. Ces niveaux élevés de pression physique et mentale
pourraient conduire a des conditions physiologiques indésirables telles que les niveaux élevés
de la pression artérielle, augmentation du rythme cardiagque, une transpiration excessive et une
grande consommation d’oxygene. Le corps réagit en augmentant le rythme cardiaque de telle
sorte que tout type de tache qui se poursuit pendant une période de temps prolongée peut
causer un stress au niveau de I’insuffisance cardiaque. Il est intéressant de voir comment les
exigences physiques et mentales dans des situations stressantes peuvent affecter le rythme
cardiaque et si certains composants de mesures temporelles, fréquentielles ou non linéaires,
peuvent étre utilisés pour prédire un état de stress. Comme le rythme cardiaque est
extrémement sensible a différents types de stress, la mesure de ce rythme et ses
caractéristiques, peut étre un bon moyen d’évaluer le risque de maladies cardio-vasculaires
[173]. D’un autre c6te, le stress, émotionnel ou mental, peut conduire a une augmentation de
I’activité sympathique et une diminution de I’activité parasympathique du SNA [174] qui
sont, respectivement, représentées par la concentration de I’énergie des pics en basse
fréquence (0,04- 0,15 Hz) et haute fréquence (0,15- 0,4 Hz) [175].

Dans ce travail, et sur la base de nos travaux précédents [176, 177], nous avons utilisé une
méthode hybride afin de classer les trois niveaux de stress dans une tache de conduire dans le
monde réel [192]. Des segments stationnaires ont été déterminés et détectés avec précision, en
utilisant I’algorithme de segmentation KS, introduit récemment par S. Camargo et al. [178],

avec des caractéristiques ont été traitées en utilisant I’algorithme de ReliefF [179].
4.2 La méthode proposée

La méthode hybride proposée pour classer les niveaux du stress dans le but d’étudier la
balance sympatho-vagale du SNA peut étre décrite par les étapes suivantes :

1) Le signal ECG est prétraité en utilisant un filtre passe-bande; ensuite le logiciel
ARTIIFACT [187] sera utilisé sur le signal ECG filtré pour renforcer la présence des
complexes QRS et aussi pour la détection de 1’onde R et enfin, les signaux de la VRC
seront calculés.

2) Segmenter chaque signal VRC a des intervalles stationnaires en appliquant
I’algorithme de segmentation KS.
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3) Calculer 33 caractéristiques de chaque segment stationnaire des signaux temporels a
I’aide du logiciel d’analyse Kubios HRV v.2.0 [180].

4) La derniere étape consiste a calculer et a extraire les caractéristiques les plus
pertinentes ; nous avons utilisé I’algorithme ReliefF, cet algorithme essaie de trouver
les caractéristiques les plus pertinentes qui aident a séparer les données de différentes
classes de stress.

Ces principales étapes de cette méthode hybride suggérée sont représentées dans le

diagramme suivant.

Signal ECG original avec
Fs=496 Hz

Filtre RIF
3-40Hz

\4
Détection des pics R
Et correction des artefacts

A 4
Interpolation du signal VRC
Avec Fs=4 Hz

A\ 4
Segmentation des intervalles
stationnaires avec 1’algorithme KS
(ap = 0.01,1, = 720)
v
Calcul de 33 caracteéristiques

pour tous les segments
stationnaires

'

La sélection des caractéristiques
les plus pertinentes en utilisant
I’algorithme ReliefF afin de
séparer les 3 niveaux de stress

S

Figure 4.1 : L’organigramme de la méthode proposée.
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4.3 Base de données utilisée

Les données analysées dans ce chapitre ont été obtenues a partir de la base de donnees
Stress Recognition in Automobile Drivers de MIT-BIH arrhythmia database [99], la base de
données des conducteurs est a I’origine collectée par Healey & Picard du MIT Media Lab
[181]. Au total, il y a 17 ensembles de données disponibles, mais selon Yong et.al [182], il a
été constaté que, parmi les 17 ensembles de données, seulement 7 ensembles de données des
conducteurs (conducteurs 6, 7, 8, 10, 11, 12, et 15) ont une marque d’identification claire, et
ils peuvent étre utilisés dans notre analyse. Cette base de données contient une collection
d’enregistrements multiparamétriques de volontaires sains, pris lors qu’ils circulaient sur une
route prescrite, y compris les rues de la ville et les autoroutes dans et autour de Boston,
Massachusetts. L’objectif de I’étude pour laquelle ces données ont été collectées était
d’étudier la faisabilité de la reconnaissance automatique de stress sur la base des signaux
enregistrés, qui comprennent I’ECG, ’EMG et le GSR mesurés sur la main et le pied, et la
respiration [183]. D’aprés la durée des différents segments de conduite obtenue a partir de
Tableau 4.1 [184], il a été validé, que les périodes de conduite au repos, a I’autoroute et a la
ville produisent des niveaux de stress bas, moyen, et élevé, respectivement [181]. La base de
données des conducteurs ne dispose pas des informations concernant la durée de chaque tache
de conduite au repos, a la ville et a I’autoroute, mais les mémes durées ont été mentionnées
dans [179,184]. Les intervalles de temps des 7 conducteurs utilisés dans ce chapitre (les
conducteurs 6, 7, 8, 10, 11, 12, et 15) sont donnés dans le tableau suivant [184]. Dans cette
étude, sept enregistrements ECG ont été utilisés pour tester I’algorithme.

Tableau 4.1 : Les intervalles de temps pour chaque conducteur durant le test [184].

Numéro Période de conduite (min) Temps total
de Repos | Ville | Autoroute | Ville | Autoroute | Ville | Repos (min)
conducteur | initial 1 1 2 2 3 final
6 15.05 14.49 7.32 6.53 7.64 12.29 15.05 78.38
7 15.04 16.23 10.96 9.83 7.64 10.15 15.03 84.87
8 15 12.31 7.23 9.51 7.64 13.43 15.07 80.19
10 15.04 15.3 8.66 5.27 7.04 12.06 14.79 78.15
11 15.02 15.81 7.43 7.15 6.96 11.72 14.99 79.08
12 15.01 13.41 7.56 6.5 8.06 11.68 15.01 77.23
15 15 12.54 7.24 5.99 6.82 12.12 15 74.7
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4.4 Prétraitement des signaux ECG

Ces enregistrements ont été échantillonnés a 496 Hz avec une résolution de 16 -bit.
Dérivation Il de chaque enregistrement est utilisée ici. Il n’y a aucun épisode qui a été exclu
dans notre analyse. Le filtrage passe-bande est la premiere étape essentielle de tout algorithme
de détection de QRS. Le but de ce filtrage est de réduire le décalage de la ligne de base ainsi
que I’élimination des hautes fréquences qui ne contribuent pas a la détection des complexes
QRS. Dans cette phase, un filtre passe-bande a phase linéaire numérique et & réponse
impulsionnelle finie (RIF) avec une fenétre de Hamming est utilisé, dans la bande de

fréquence comprise entre 3 et 40 Hz [186].

L’extraction des pics R et la correction des artefacts de I’ECG ont été effectuées en
utilisant ARTIIFACT, qui est un logiciel gratuit fournissant un algorithme de détection
d’artefact efficace. Aprés 1’obtention des signaux VRC, 1’étape suivante sera ’application de

la méthode proposée a ce signal.
4.5 Résultats et discussions

L’objectif de notre méthode, pour étudier le SNA, est d’utiliser les caractéristiques des
signaux VRC pour détecter le stress physiologique durant une tache de conduire, I’analyse de
la VRC est couramment utilisée comme un marqueur quantitatif représentant I’activité du
SNA qui pourrait étre lié au stress mental [188]. Le signal d’intervalles RR est généralement
interpolé pour récupérer un signal uniformément échantillonné (comme nous avons déja vu au
3°Me chapitre). L’interpolation cubique est adoptée et la fréquence de ré-échantillonnage du
signal interpolé est Fs = 4 Hz [189]. Comme mentionné ci-dessus dans I’introduction, les
activités sympathiques et parasympathiques du SNA sont empiriquement situées en basse
fréquence (LF) et haute fréquence (HF), respectivement, dans I’espace de Fourier [176].
Lorsque ces activités se déroulent, la courbe de la DSP du signal VRC montre une grande
concentration d’énergie dans ces gammes de fréquences. Généralement, la balance sympatho-
vagale est estimée a I’aide de la DSP, et plus précisément le rapport de (LF/HF). Donc, en
outre de ce rapport, nous avons calculé 32 autres caractéristiques pour suivre I’évolution du

comportement du SNA ainsi que la localisation dans le temps de ses activités.
4.5.1 Application de I’algorithme KS au signal VRC

Afin de calculer les caractéristiques du signal VRC, avec précision, en premier lieu, nous

devons segmenter ce signal en segments stationnaires. Pour identifier avec précision ces
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derniers, de nombreux algorithmes, tels que ceux basés sur la statistique t de Student [187],
ont été proposés, mais ils présentent quelques difficultés pour déterminer, avec précision, les
segments stationnaires. S. Camargo et al [178] ont, récemment, introduit un algorithme appelé
algorithme de segmentation KS pour déterminer plus précisément les segments stationnaires
pour un signal donné en utilisant une approche basée sur la statistique KS. Il devrait étre noté
que I’algorithme de segmentation KS décrit en Figure 4.3 est différent de la statistique KS.

Cet algorithme fonctionne comme suit :

Soit un segment d’une serie temporelle, {x; ,i; <i <i,}, un pointeur de glissement au

point i =i, est déplacé, afin de comparer des deux intervalles S, = {x;, ,....,xl-p}
etSg = {Xip41 s Xp, ) LA position i, du pointeur est déplacée de sorte que les tailles des

deux segments (n, =i, —i; +1etng =i, —i, ) sont au moins unitaire. Ensuite, nous
.. . . . 1 1.-1 .
choisissons la position i,,,,, qui maximise D = DKS(n— + n—) z , entre les deux intervalles S;
L R

et Sp, tandis que D est la statistique de KS, qui mesure la distance maximale entre les
distributions cumulées de deux échantillons, comme estimation de la différence entre les

segments.

Une fois trouvée la position i,,,, de la distance maximale D, D™*, nous verifions la
signification statistique (a un seuil de signification choisi, « = 1 — P, ) d’une coupe
potentiellement pertinente a i,,,4,. La premiére étape avant de couper un segment stationnaire
sera effectuée si D™®* dépasse sa valeur critique, D2}y pour le niveau de seuil sélectionné.
Pour calculer cette valeur critiqgue D7*%* nous avons utilisé la forme efficace donnée par

crit

I’expression heuristique simple suivante [178] :
it (N) =a(InN — b)¢ 4.1

Avec (a, b, ¢) égal a (1,41, 1,74, 0,15), (1,52, 1,8, 0,14) et (1,72, 1,86, 0,13) pour P,= 0,90,
0,95 et 0,99, respectivement.

Avant 1’acceptation finale de la coupe, nous avons encore besoin d’une taille minimale
(nombre de points) 1y, c’est-a-dire, ipax — i1 + 1, i — imax = lo - La procédure est ensuite
appliquée de maniére récursive a partir de la série complete {x; ,1 <i < N}, ou N est le
nombre total de points pour chaque signal, jusqu’a nous ne laissons aucun fragment
segmental. La recherche de D™* dans un segment donné {i4, ...., i, } lors des itérations, ainsi

que dans la détermination des courbes critiques, est réalisée pour i; < i, < i, — 1.
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Pour obtenir une segmentation plus précise des signaux temporels VRC a des intervalles

stationnaires, nous avons choisi de travailler avec :

e Une longueur minimale pour les segments stationnaires ou nombre de points [, = 720
(3 minutes), pour distinguer entre les trois principales composantes spectrales [23]
(par consequent, la plus basse fréquence qui peut étre résolue est 1/180~0.0055 Hz,
juste au-dessus de la limite inférieure de la région VLF).

e Un seuil de signification statistique « = 0.01 (PO = 0,99) considéré comme un niveau

acceptable et standard pour ce genre de test de distribution [178].

Un exemple d’un signal VRC (conducteur 06) segmenté a des intervalles stationnaires
est illustré dans la Figure 4.2. Les lignes verticales discontinues représentées sur cette

figure séparent les segments stationnaires obtenus par I’algorithme de segmentation KS.

Nous avons divisé le temps de conduite en 7 périodes selon le Tableau 4.1, en
respectant les différentes classes de stress pour chaque conducteur, chaque période a au
moins un segment stationnaire. Aprés 1’application de cet algorithme a notre base de
données des conducteurs un total de 83 segments ont été extraits a partir de 7
conducteurs : 28 segments de repos, 27 segments a partir de la conduite sur autoroute, et

28 segments a partir de la conduite en ville.
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Figure 4.2 : Une partie du signal VRC pour le conducteur 06, les segments stationnaires

obtenus en utilisant I’algorithme de segmentation KS sont séparés par des lignes verticales.
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Début
v
Les valeurs initiales :

e x; (i=1... N): La série temporelle

e a,: Seuil de la signification statistique

e [,: Taille minimale

e S,=17 Lesindices des deux cotés
S,=NJ] dusegment initial

"’

Pour p=S1 — S2-1 calculer :

e D (p): La statistique KS entre les deux
fragments x; [xs;, xp] €t xg[xp11,. Xs2]
e «a (p): Lasignification statistique

v

Trouver I’indice n de la distance
maximale DM%*(n)

A 4
Vérifier ces conditions :
e a(n)=a
° Dmax 2 Dgiltx
e n-S;+1,5,-n> [,

e Acceptation de la coupe

Vérifier
S2=N

e Le segment qui se trouve a gauche du pointeur sera analysé |

e S2serachangé

v

e Le segment suivant non analysé o

sur la droite de S2 sera analysé
e S2 et S1 seront modifiés

FIN

Figure 4.3 : L’organigramme de 1’algorithme de segmentation KS.
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4.5.2 Extraction des caractéristiques du signal VRC

Une fois, les segments stationnaires ont été obtenus, nous calculons toutes les

caractéristiques en utilisant le logiciel d’analyse Kubios HRV v2.0 [180], pour chaque

segment stationnaire i des signaux VRC. Le tableau suivant présente une description de toutes

ces caracteristiques [27], pour plus de détails, voir le chapitre 2.

Tableau 4.2 : Description des 33 caractéristiques extraites [27].

Caractéristiques Unités Description
RR [ms] La valeur moyenne des intervalles RR
SDNN [ms] L’écart-type des intervalles RR
= HR bpm La moyenne du rythme cardiaque
§_ STDHR [1/min] L écart-type des valeurs du rythme cardiagque instantanées
= RMSSD [ms] La moyenne quadratique des intervalles RR successifs
é NN50 Le nombre d’intervalles RR successifs différent de plus de
'S 50 ms
§ pNN50 [%] Le pourcentage correspondant 8 NN50
Index triangulaire Intégrale de la distribution de densité divisée par le maximum
de la VRC de la distribution de densité
TINN [ms] L’interpolation triangulaire de ’histogramme de
I’intervalle NN
Le pic de fréquence [Hz] Les pics des bandes de fréquences VLF, LF, et HF
< | Puissance absolue [ms?] La puissance absolue des bandes VLF, LF, et HF
2 ;Ej Puissance relative [%] La puissance relative des bandes VLF, LF, et HF
§ ?-; Puissance normalisée | [n.u.] La puissance des bandes LF et HF en unités normalisées
e LF/HF Le rapport entre les puissances des bandes LF et HF
SD1, SD2 [ms] L’écart-type du diagramme de Poincaré perpendiculaire a
(SD1) et le long (SD2) de la ligne de I’identité
ApEn L’entropie approximative
SampEn I’entropie des échantillons
D> La dimension de corrélation
DFA o L’analyse de fluctuation détendancée avec fluctuations de
8 court terme
= DFA o> L’analyse de fluctuation détendancée avec fluctuations de
= long terme
g DR Lmean [beats] | Analyse de diagramme de récurrence de la longueur moyenne
=z de la ligne diagonale
DR Lmax [beats] | Analyse de diagramme de récurrence de la longueur maximale
d’une ligne
DR REC [%] Analyse de diagramme de récurrence du taux de récurrence
DR DET [%] Analyse de diagramme de récurrence du déterminisme
DR ShanEn Analyse de diagramme de récurrence de I’entropie de

Shannon
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4.5.3 Utilisation de ReliefF pour la sélection des caractéristiques du signal VRC
a) Algorithme ReliefF

Pour choisir, precisement, les caractéristiques les plus pertinentes des trente-trois
caractéristiques au debut, afin de faire une séparation des trois niveaux de stress, nous avons
utilisé I’algorithme ReliefF qui est I’une des stratégies les plus efficaces dans la sélection des
caractéristiques, cet algorithme est sensible au contexte, robuste, et il peut faire face a des
ensembles de donnees avec des caractéristiques trés interdépendantes, avec des données
incomplétes et bruyantes. Cet algorithme est capable de traiter les problemes de multi-classes.

Au premier lieu il faut d’abord expliquer deux termes [190] :

* L’instance de réussite : C’est I’instance la plus proche de la méme classe.

« L’instance d’échec : C’est I’instance la plus proche d’une classe différente.

L’algorithme ReliefF[179] est une extension de 1’algorithme Relief, ce dernier est un
algorithme basé sur I’attribution de poids aux variables. Relief commence par choisir un
échantillon d’individus dont le nombre est fourni par I’utilisateur. Il recherche ensuite pour
chaque instance la plus proche instance de réussite et la plus proche instance d’échec en se
basant sur une mesure de distance. Il met a jour les poids des différentes variables qui sont
initialisés a zéro au début. Cette démarche est basée sur une idée intuitive qui est: une
variable est plus pertinente qu’une autre si elle distingue une instance de son instance d’échec
la plus proche, et moins pertinente si elle distingue une instance de son instance de réussite la
plus proche. Apres avoir €puisé toutes les instances de I’échantillon, Relief choisit toutes les
variables ayant un poids supérieur ou égal a un certain seuil. Ce seuil peut étre déterminé de
maniére automatique en utilisant une fonction qui dépend du nombre d’instances dans

I’échantillon.

Le Relief original peut traiter les attributs nominaux et numériques. Toutefois, il ne peut
pas traiter des données incomplétes et se limite a des probléemes de deux classes. Son
extension ReliefF, ce qui résout ces problémes, ainsi il est capable de traiter des données
bruitées et peut étre utilisé pour évaluer la qualité d’une caractéristique a des problémes multi-
classes. Donc au lieu de chercher la plus proche instance de classe différente, 1’algorithme
cherche la plus proche instance pour chaque classe différente et fait la moyenne de leur

contribution pour la mise a jour de w;. Pour la description de I’algorithme, voir la figure

suivante [179] :
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Entrée :
Les instances d’apprentissage x; d’une taille M (N caractéristiques et C classes) ;
Probabilités de classes p,, ; paramétre d’échantillonnage m ;

Nombre n d’instances les plus proches de chaque classe ;

Sortie :
Pour chaque caracteéristique F; un poids de qualité - 1 <W [i] <1;

Début ReliefF
Pour i=1: N Faire :

W [i]=0.0;
Fin Pour

Pour I=1 : m Faire :
Choisir au hasard une instance x; (avec une classe y; ) ;
Pour y=1: C Faire :
Trouver n instances les plus proches x [j,y] pour laclassey, j=1..n;
Pour i=1: N Faire : Pour j=1 : n Faire :
Siy =y, {L’instance de réussite la plus proche ?}
Alors : W [i] = W [i] - diff (i, xx, X [j, y])/(m * n) ;
Sinon : W [i] = W [i] + p,/(1-py, ) - diff (i, xx, X [J, y)/(m * n) ;
Fin Si
Fin Pour ; {i} Fin Pour; {j}
Fin Pour ; {y}
Fin Pour; {I}
Fin ReliefF

Figure 4.4 : L’algorithme ReliefF [179].

Ou diff (attribut, Instancel, Instance2) calcule la différence entre les valeurs des attributs
pour deux instances, concernant les attribues discrétes, la différence est égale a 1 (les valeurs
sont différentes) ou O (les valeurs sont égales), tandis que pour les attributs continus, la
différence est la différence réelle normalisée a I’intervalle [0; 1]. La normalisation avec m
garantit que tous les poids sont dans I’intervalle [-1; 1]. La fonction diff est également utilisée
pour calculer la distance entre les instances pour trouver les voisins les plus proches. Le
parametre m représente le nombre des instances des probabilités approximatives. Une valeur

grande de m implique un rapprochement plus fiable [191].

La partie la plus importante de I’algorithme Relief est sa recherche pour trouver I’instance

de réussite et d’échec les plus proches. Afin de rendre ce processus plus fiable en présence de
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bruit, ReliefF utilise n instances de réussite les plus proches et n instances d’échec les plus
proches et il calcule les moyennes de leurs contributions pour les estimations de la qualité des
caractéristiques. Le parameétre n est défini par I’utilisateur, dans cette étude, nous avons choisi
n=12. Cette simple extension améliore significativement la fiabilit¢ des estimations de

qualité.

Alors, pour les problémes de multi-classes, au lieu de n instances de réussite les plus
proches et n instances d’échec les plus proches, ReliefF cherche n instances les plus proches
de chaque classe. Les contributions des différentes classes sont pondérées par leurs
probabilités a priori. Dans I’algorithme de ReliedF présenté dans la Figure 4.4, le facteur de
ponderation est p, /(1 —p,, ). La classe d’une instance est yy, tandis que y est la classe de
I’instance d’échec le plus proche. Le facteur est donc proportionnel a la probabilité de classe

y, normalisé avec la somme des probabilités de toutes les classes, différentes de yy,.
b) Application de I’algorithme ReliefF sur le signal VRC

Les 33 caractéristiques ont été utilisées pour créer un seul vecteur représentant chaque
segment stationnaire dans I’analyse de caractéristiques. Les 83 vecteurs de caracteristiques
résultants ont été utilisés avec des valeurs cibles tirées a partir du Tableau 4.1, pour la
sélection des meilleures caractéristiques pertinentes qui ont la capacité de séparer les trois
niveaux de stress. Nous avons calculé les poids de 33 caractéristiques pour tous les 7
conducteurs, et pour obtenir une image globale sur les résultats, nous avons calculé la somme
des poids pour toutes les caractéristiques. Pour mieux observer les valeurs, nous avons
multiplié toutes les valeurs par 100, donc, nous obtiendrons (-100 < W [i] < 100), tandis que
W [i] < 0 signifie que cette caractéristique i n’a pas de pertinence. Tous les résultats sont
présentés dans le Tableau 4.3 suivant.
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Tableau 4.3 : Les poids des caractéristiques pour chaque conducteur.

Caractéristique ‘ Driver6 ‘ Driver7 ‘ Driver8 ‘ Driver10 ‘ Driverll ‘ Driver12 ‘ Driver15 ‘ Total
Domaine temporel
RR 5,426 0,946 2,158 -0,367 7,084 2,064 3,828 21,141
SDNN -1,120 5,301 3,641 12,413 1,410 1,365 6,368 29,380
HR 5,045 1,487 2,185 -0,165 7,435 5,800 4,021 25,810
STD HR 0,644 4,035 3,005 5,481 0,993 2,489 7,081 23,732
RMSSD 4,433 5,272 4,637 3,606 2,491 1,339 -0,654 21,126
NNS50 4,934 3,757 5,894 4,093 2,424 -1,151 -1,119 18,833
pNN50
4,113 5,257 5,707 -2,491 7,067 -2,096 1,007 18,565
Index triangulaire de
laVRC 3,983 8,662 1,171 3,798 2,955 2,545 4,039 27,157
TINN -0,500 3,949 2,982 7,314 3,106 3,031 5,414 25,299
Domaine fréquentiel
Pic VLF -1,870 -0,240 -0,501 -4,657 -1,449 5,257 -1,975 -5,438
Pic LF -1,455 3,227 -0,101 -6,627 -0,827 6,117 0,330 0,664
Pic HF 9,737 2,858 1,250 27,686 2,039 1,557 -2,438 42,690
Puissance absolue -0,043 1,883 3,314 -2,418 2,697 -1,449 7,431 11,416
VLF
Puissance absolue LF 0,604 4,702 2,691 12,178 1,647 -2,263 0,158 19,719
Puissance absolue HF 5971 2,923 6,731 5,957 6,687 -1,268 1,558 28,561
Puissance relative 4,000 3,470 5,183 -5,765 3,817 -2,336 3,412 11,782
VLF
Puissance relative LF 1,306 4,567 0,855 3,580 -0,098 -0,335 0,923 10,799
Puissance relative HF 4,367 -3,404 6,427 7,722 5,676 5,299 6,289 32,378
Puissance normalisée 1,675 2,705 3,737 9,113 4,341 14,006 3,750 39,330
PuissanceLrll:ormaIisée 2,186 1,831 5,267 11,303 5,535 7,750 7,032 40,907
LFH/IZF 2,186 1,831 5,274 11,303 5,535 7,750 7,032 40,914
Non linéaires
SD1 4,481 5,265 4,625 3,590 5,908 1,270 -0,632 24,509
SD2 -0,899 5,155 3,949 12,300 1,299 1,740 6,916 30,463
DR Lmean 1,130 1,487 1,559 -5,179 1,181 5,403 0,010 5,594
DR Lmax 1,897 1,756 4,240 -2,515 2,330 7,531 2,820 18,061
DR REC 5,285 2,394 2,990 -4,002 2,336 3,493 4,860 17,359
DR DET 8,336 2,357 1,297 2,076 3,749 2,896 6,060 26,773
DR ShanEn 4,459 1,406 0,885 -2,867 2,450 4,312 2,267 12,913
ApEn 2,652 4,343 4,223 -7,353 1,078 8,666 1,967 11,355
SampEn 3,302 4,215 0,489 4,950 2,078 4,666 -1,218 18,483
DFA al 2,596 1,329 4,468 10,338 6,569 0,610 7,625 33,537
DFA a2 4,827 6,176 3,694 -7,998 2,255 -2,111 5,513 12,357
D2 6,301 -0,917 0,283 -6,399 -1,810 6,043 0,313 3,814
Total =100 % =100 % =100 % =100 % =100 % =100 % =100 %

78



Chapitre 4 Etude du stress physiologique

Concernant les résultats de ce tableau, nous observons qu’il y a des caractéristiques qui
sont pertinentes et nous pouvons facilement voir la différence, dans les caractéristiques du
domaine temporel 1’écart-type des intervalles RR présente la caractéristique la plus pertinente

pour la distinction entre les trois phases de stress, suivi par I’index triangulaire de la VRC.

Dans le domaine de fréguence, il y a quatre caractéristiques pertinentes qui peuvent étre
utiliseés dans la détection du stress, ils sont : Le rapport LF/HF, la puissance des bandes LF et

HF en unités normalisées et le Pic de la bande des fréquences HF.

Dans les mesures non linéaires, il est évident que I’analyse de fluctuation détendancée
avec fluctuations de court terme présente le meilleur choix pour classer le stress dans des

situations similaires.
4.6 Conclusion

La méthode hybride proposée pour étudier I’évolution des caractéristiques de la VRC au
cours d’une expérience stressante, basée sur l’algorithme de segmentation KS, afin de
déterminer les segments stationnaires, ainsi que I’application de I’algorithme ReliefF pour la
sélection des caractéristiques, semble étre simple, plus précise et plus facile a mettre en
ceuvre. Selon nos résultats en utilisant le procédé hybride proposé, nous pouvons confirmer la
corrélation entre le rapport LF/HF et la balance sympatho-vagale au cours de la période de
stress. Aussi, nous pouvons proposer comme perspective un travail avec un peu plus de
détails concernant la relation entre le stress et certaines mesures non linéaires, par exemple la
fluctuation détendancée avec fluctuations de court terme pour les bons résultats obtenus. Cette
étude peut aider a relier le comportement du SNA a des situations de stress correspondantes.
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Chapitre 5 Détection des micro-éveils pendant le sommeil

5.1 Introduction

Il 'y a beaucoup de scenarios ou plusieurs détecteurs doivent étre fusionnés afin
d’améliorer leur performance individuelle [208-211]. En général, I’entrée d’un détecteur
unique est un vecteur de mesures (vecteur d’observation ou de caractéristique) traitées pour
obtenir une statistique scalaire a comparer a un seuil, en obtenant ainsi une décision binaire.
Ensuite, la fusion de détecteurs peut étre faite a trois niveaux différents : des mesures, des
statistiques ou des décisions. Trouver des fonctions de fusion optimales devient plus simple
lorsque nous allons de niveau des mesures au niveau des décisions, mais un prix est payé a
travers la perte des informations. Par conséquent, la fusion au niveau des statistiques
(intermédiaire) devient donc un compromis raisonnable. D’une part, le nombre de variables a
fusionner est réduit au nombre de détecteurs disponibles ; d’autre part, elle permet d’éviter la

perte d’information apres le seuillage. Habituellement, la statistique est appelée "score".

Nous présentons dans ce chapitre une nouvelle méthode d’estimation des paramétres
de P’intégration alpha, cette méthode repose sur la minimisation de la probabilité d’erreur
(MPE), avec I’utilisation de 1’algorithme Gradient pour fusionner les scores correspondant
aux différents détecteurs (deux hypothéses). Nous avons adapté I’intégration alpha au
contexte de détection. Dans I’application, des données réelles sont incluses, dans ce cas,
I’analyse automatique des enregistrements de I’électrocardiogramme (en particulier la VRC)
et ’EEG était fournie dans le but de reproduire les détections de micro-éveils validées par un
expert médical pendant le sommeil. Ce cas est représentatif de scénarios dans lesquels la
probabilité d’erreur doit étre minimisée. La performance supérieure générale de I’intégration

alpha vérifie I’intérét d’optimiser les parametres de fusion.

5.2 Le sommeil et ses troubles

En milieu hospitalier, le sommeil humain est généralement divisé en plusieurs
stades [212]: i) le stade O : I’éveil, ii) les stades 1-4 : sommeil sans mouvements oculaires
rapides (NREM), qui est classé en quatre stades dans I’ordre croissant de profondeur, c.-a-d,
c’est difficile de réveiller le dormeur dans le 4°™ stade ; et iii) le stade 5 : le sommeil avec
mouvements oculaires rapides (REM, aussi connu comme le sommeil paradoxal). La
séquence de ces étapes peut étre utilisée pour diagnostiquer différents troubles du sommeil,

des maladies (dépression par exemple), et des problémes de toxicomanie.
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L’enregistrement des différents stades de sommeil correspondant a une période donnée
est appelé hypnogramme. Les hypnogrammes sont généralement obtenus de maniere non
automatique, par une inspection visuelle d’un expert de la Polysomnographie (PSG), un
ensemble d’ECG et d’EEG et d’autres données biologiques provenant du patient endormi. La
Figure 5.1 [212] montre deux échantillons d’hypnogrammes, un exemple a partir d’un sujet
sain (Figure 5.1.a) et I’autre a partir d’un patient atteint un trouble du sommeil (Figure 5.1.b).

L hypnogramme du patient est différent de celle du sujet sain de plusieurs facons :

Q) Le cycle de sommeil est trés différent de celle d’un sujet sain ;

(i)  On ne trouve pas le sommeil paradoxal dans I’hypnogramme, qui est lié a la

narcolepsie ;

(iif) Iy avait plusieurs courtes périodes d’éveil pendant la nuit.
REM REM REM

L] w

o 2

& &

L L

z 7

0 12 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7
a) Time (h} b) Time (h)

Figure 5.1 : Deux hypnogrammes couvrant tous les stades de sommeil (stades 1-4, le REM et
1’éveil) : a) sujet sain, b) patient avec un trouble du sommeil. En raison de sa nature, le

sommeil REM est généralement placé entre 0 et 1[212].

Une importance particuliere est la detection de tres courtes périodes d’éveil [213],
également appelées micro-éveils, puisque leur taux d’apparition peut aider au diagnostic de
I’apnée et I’épilepsie. Les micro-éveils apparaissent dans I’hypnogramme comme de courtes
périodes dans le stade 0, comme nous pouvons les voir sur la Figure 5.1.b. 1l y a eu quelques
progrés vers l’automatisation de 1’hypnogramme [214], mais un systéme totalement

automatique reste un défi majeur [212]. Dans cette étude, nous montrons une application
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pratique des méthodes proposées pour la détection automatique de micro-éveils en données

réelles de patients souffrant d’apnée.
5.3 L’algorithme de base de I’intégration alpha

Ici, nous fournissons un apercu sur 1’intégration alpha, pour plus de détails voir [218].
L’intégration de données sensorielles est une tache importante dans le cerveau humain pour le
traitement multimodal ainsi que dans I’apprentissage automatique pour le traitement
multisensoriel. L’intégration alpha a été proposée par Amari [6] comme un moyen de
mélange des multiples mesures positives, fournissant une intégration optimale dans le sens de
la minimisation de la divergence alpha. Dans I’intégration alpha, la valeur a détermine les
caractéristiques de I’intégration et le vecteur de pondération w affecte le degré d’importance

de chaque mesure.

Considérons deux mesures positives de variable aléatoire x, notées my(x) > 0
etm,(x) > 0 pouri=1, 2. La moyenne alpha [218] est une famille d’un seul paramétre des

moyennes, définie par :

it (%) = fo' G{fa(mi(x)) + fo(my())}) 5.1

Ou f,(.) est une fonction monotone différentiable donnée par :

1-a

fa(2) = {ZT' a*1. 5.2
logz, a=1.

La moyenne alpha comprend diverses moyennes comme des cas particuliers. Pour a = -1, 1,
3, © ou -0, la moyenne a devient moyenne arithmétique, moyenne géométrique, moyenne
harmonique, minimale ou maximale, respectivement. La valeur du parametre o reflete les

caractéristiques de I’intégration.

L’intégration alpha est une géneralisation de la moyenne alpha a des d sources
positives multiples, m;(x),..., my(x) avec des poids w = [wy, ..., wq]. L’intégration alpha

de m;(x),i=1,..., d, avec des poids w; est défini par :

i(x) = fo' (Tl wif « (i (x))) 5.3
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Olw; >0pouri=1,..,.det¥" w;, =1

Compte tenu des mesures positives m;(x), i = 1,...,d, I’objectif de I’intégration est de
chercher leur moyenne pondérée, f(x) Qui est aussi proche de chacune des mesures que
possible. 1l a été montré que I’intégration alpha 7 (x) est optimale dans la mesure ou la

fonction de risque :

¢a[ﬁl(x)] = 21111 Wi-Da[mi(x) | | ﬁl(X)] 54

est minimisée, ou D,[m;(x) | |1’ﬁ(x)] est la divergence alpha de m(x) a partir des mesures
m;(x) [218].

5.3.1 Apprentissage des paramétres de I’intégration alpha

L’intégration alpha optimale a la forme [218] :

1ayine
() = | (Zowm@z | a1 -
exp {3;w; log m;(x)}, a=1.

qui est dérivé en appliquant le calcul des variations pour résoudre 1’équation %’Z)")] =0

pour i(x), ou ¢, [M(x)] est la forme de 1’équation 5.4.

Soit m;(x;,) la i™ mesure pour x;,, ot i = 1,..., d et k =1,..., N, avec le nombre de cibles
Sn,(Sy < N). Si nous consideérons la cible vraie des valeurs t; (les valeurs intégrées),
ouj=1,..,Sy, lafonction objective a minimiser pour a et w, @ (e, w)est simplement defini

comme :
1 ~
Baw) = &5 ()

5.3.1.a) Régle de mise a jour pour .
Pour apprendre a, la dérivée de I’équation 5.6 par rapport a a est calculée :

aP(a,w)

sa %Zi(ti — fi(x;)) ) 5.7

Jda
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Ou:
arﬁ(x) _ Zrﬁ(x) log(ziwifa(mi(x))) + Zi wiafa(‘;:lxi(x)) 5 8
b 1-a 1-a Yiwif a(m;(x) :
Et
ofaw) _ 1 1-a
b = 7108 5.9

Enfin, la méthode de descente de gradient est utilisée pour la mise a jour du paramétre a

comme .
0P(a,w)

Aa = =1, Py 5.10

Ou #,, est le taux d’apprentissage pour o. En appliquant I’équation 5.10 a plusieurs reprises
jusqu’a ce que le parametre a se converge vers un point stable, nous pouvons trouver la

valeur optimale pour a.
5.3.1.b) Régle de mise a jour pour w

Afin d’apprendre w, la dérivée de I’équation 5.6 par rapport a w est calculée. Comme

0P (a,w)

dans la régle de mise a jour pour «, chaque élément détecteur de gradient est obtenu
par :
0P(aw) 2 ~ af(x;)
—aWi = — gzl(t] - m(x])) _aWi] 511
Ou:
B 2 (m)fa(mi(x)
) 1 (zkwkfacmkm))' a#l 5.12
i m(x) log m;(x), a=1.
Ensuite, comme précédemment, la regle de mise a jour est :
Aw = —f,, 22 5.13
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Ou n,, est le taux d’apprentissage pour w. Aprés chaque itération, le vecteur de poids
doit étre renormalisé de sorte que la somme est égale a 1. Comme précédemment, nous

pouvons appliquer I’équation 5.13 jusqu’a ce que le paramétre w se converge.

5.4 Méthode proposee : Estimation des parametres de I’intégration alpha par MPE

Il existe des applications ou il est préférable de réduire la probabilité d’erreur P, au
minimum (par exemple, la probabilité de sélection d’une hypothese fausse). Ceci est un
critere classique de la transmission numérique, ou une erreur se produit chaque fois qu’un
symbole « 1 » est déterminé a la réception, tandis que le symbole émis est « 0 » ou vice versa.
Ainsi, P, devient la figure essentielle du mérite pour la performance du systeme de
communication numérique. 1l y a d’autres domaines ou la minimisation de P, d’un détecteur
est I’objectif d’optimisation appropriée. L’un d’eux est le diagnostic médical automatique.
Souvent longs enregistrements des biosignaux (ECG, EEG,...) doivent étre analysés
visuellement par I’expert médical pour détecter la présence éventuelle de certains événements
prédéfinis dans les signaux. La quantité et le séquencage de ces événements peuvent aider le
diagnostic de pathologies. Cette tache peut accélérer de fagon spectaculaire par le
remplacement de I’expert par un détecteur automatique. Dans ce type de probleme, I’objectif
est de reproduire les détections de I’expert, qui sont considérées comme détections correctes,

autant que possible. Ainsi minimisant P, est la meilleure option.

Dans cette section, nous montrons la mise en ceuvre d’un détecteur automatique qui
integre deux scores correspondant aux différentes modalités (EEG et VRC). Nous proposons
une nouvelle méthode d’estimation des parameétres de I’intégration alpha, elle est plus
appropriée pour ce genre de scénarios : le critére de la probabilité d’erreur minimale (MPE).

Toutes les étapes suivies dans cette partie sont représentées dans le diagramme suivant.
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Polysomnographie

A\ 4 A\ 4
ECG EEG
A\ 4 A\ 4
Prétraitement Prétraitement
Y
VRC
\ 4 A 4
Calcule des caractéristiques Calcule des caractéristiques
Y A 4 A\ 4 VVV VY VY
Classification Classification
A 4 A 4
Score Score

Fusion des scores avec I’intégration alpha et le critere MPE

A 4

Score binaire

A 4
Détection de micro-éveils
(Comparaison avec les étiquettes fournies par 1’expert)

Y

Fin

Figure 5.2 : L’organigramme général de la méthode proposé.

Dans un scénario de détection, il faut choisir entre deux hypotheses HO et H1.
Supposons que nous avons d différents détecteurs travaillant sur les mémes hypotheses et que
chacun contribue avec un score i, d’une maniére que les valeurs plus élevées de score jouent

en faveur de la sélection de H1 et vice versa. Supposons que nous avons un ensemble de
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couples {S, y'}, j=1,..., N ou §/ = [§),..., 8%, ...,S7]T est le vecteur des scores fournis par les
détecteurs et y! est la décision binaire connue correspondante (y =1 si H1 est vrais et y'=0 si
HO est vrais). La minimisation de la P, est équivalente a la maximisation de la probabilité de

prendre des décisions correctes dans I’ensemble des couples {S', y'}, j=1,..., N.

Nous appelons P’ la probabilité de prendre une décision correcte a partir des scores

fusionnés s, (S'), elle peut &tre exprimée sous la forme :
PL=P(y =1/s, (). P(y =0/s, ()Y 5.14

Nous supposons que les scores a fusionner sont normalisés et calibrés [219,220], de
sorte que nous pouvons considérer que P(yf =1/ s’l) = s: i=1,..,d. Par conséquent,
aprés l’intégration alpha, nous obtiendrons P(y/ = 1/s, (§))) = s, (§/) . Alors, en

remplacant dans I’équation 5.14 :
Pl = 5o (S)Yi(1— s, (§)'7 5.15

Appelons P. la probabilité de prendre des décisions correctes dans I’ensemble de couples
{S, y}=1,...,N . Si les mesures sont indépendantes pour différentes valeurs de I’indice j, nous

pouvons écrire :
P =TIy Pl =TI 50 ()Y (1 — 54 ($))' 7 5.16

Enfin, en prenant les logarithmes dans I’équation 5.16 et apres le changement du signe, nous

définissons la fonction de codt & minimiser avec le critére MPE :

—InP,=-3%", {y]-ln (sa(Sj)) +(1-y)In (1 — sa(Sf))} 5.17

D’un autre cOté, il est important de prouver que notre fonction de codt est convexe. Nous
savons que si f (x) est une fonction deux fois dérivable sur [a, b] alors f (x) est convexe si, et
seulement si f " (x) >0 sur [a, b] [19]. Si nous considérons f (x) = - In (x), nous avons
f "(x)= 1/x*> 0 pour x€ [0, ], de sorte que - In (X) est strictement convexe sur 1’intervalle
[0, «]. Apres, nous pouvons utiliser la propriété d’ajouter deux fonctions logarithmiques

convexes afin d’obtenir une fonction de colt convexe [19].
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La minimisation peut étre effectuée par un algorithme de gradient par le calcul des dérivees

nécessaires,

o(-tnPo) _ 1=y \ dsq(S))
da Zl 1 (sa(Sl) 1- sa(Sl')) da 5.18a
(P _ 1=y \ dsa(S))
Iwi R ( «(S)  1- sa(si)) ow; 5.18b
Ou as“(s) est calculé en utilisant les équations 5.8 et 5.9, et ——= 954(S) est calculé en utilisant

Wi
I’équation 5.12. Par conséquent, 1’algorithme de gradient comme celui dans les équations 5.10
et 5.13 peuvent étre réalisés avec ces nouveaux dérivés pour obtenir les paramétres de MPE.
En outre, nous avons prouvé que I’équation 5.17 de la fonction de codt est une fonction
convexe, donc les équations 5.10 et 5.13 convergent toujours vers un optimum global, cette

convergence est claire dans les exemples de la Figure 5.3.

Avec ces paramétres estimés, si nous considérons un vecteur s = [sy, ..., S, ... Sq] T
de scores, nous sommes capables de calculer le score intégré s, (s). Puis nous mettons en
ceuvre le test qui rend la décision finale dans une forme compatible avec 1’objectif essentiel de
minimiser P,. 1l est bien connu dans la théorie de détection [197], que le détecteur optimal

qui minimise P,, a partir (dans ce cas) I’observation s,(s) est obtenue par le test :

H1
P(y =1/54(5)) Z P(y = 0/54(s)) 5.19
HO

Mais P(y = 0/s,(s)) =1— P(y = 1/s,(s)) donc I’équation 5.19 est équivalente a :

H1
1

P(y =1/s4(9)) 2 5 5.20
HO

Et comme nous avons supposé que P(y = 1/s,(s)) = sq(s), alors le test MPE sera :

H1
1
(5a() 2 3 5.21
HO
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5.5 Base de données utilisée et prétraitement

Quatre enregistrements de 8 heures ont été examinés pour I’expérience, chacun
provenant d’un patient d’apnée différent. Ces enregistrements ont été lancés par Zalazar et al.
[215], et ce travail a été limité a I’utilisation uniquement de I’EEG, dans le présent travail
nous étendons les travaux précédents en considérant plusieurs sujets et nous essayons de
fusionner deux modalités (VRC et EEG) afin de détecter les micro-éveils. Les enregistrements
et leurs hypnogrammes de référence respectifs ont été obtenus par un expert a I’aide de
procédures conventionnelles entre 1’Université Polytechnique de Valencia (Espagne) présenté
par le Groupe de Traitement de Signal et I’Hopital La-Fe de Valencia (Espagne). Nos
classifications automatiques seront comparées avec les classifications non automatisées de

I’expert, que nous supposons étre la vérité terrain.

La PSG enregistrée était composée de 24 canaux, reparties sur: ’EEG, I’ECG, et
d’autres caractéristiques physiologiques. Pour cette expérience, cependant, seuls les canaux
d’EEG et de ’ECG ont été échantillonnés a 256 Hz. En ce qui concerne le prétraitement, pour
le signal EEG, nous avons choisi d’utiliser la méme procédure des études précédentes
[215,212] donc deux filtres ont été employés, un filtre passe-bande de Butterworth d’ordre 6
avec une bande de fréquence comprise entre 0,2 et 70 Hz, puis un filtre coupe-bande a 50 Hz

pour supprimer le bruit de ligne.

Pour le prétraitement des signaux ECG, nous avons suivi la méme procédure
présentée dans le 4°™ chapitre, un filtre passe-bande & phase linéaire numérique FIR avec une
fenétre de Hamming, une bande de fréquence comprise entre 3 et 40 Hz est utilisé [186] pour
réduire le décalage de la ligne de base ainsi que I’élimination des hautes fréquences qui ne
contribuent pas a la détection des complexes QRS. L’extraction des pics R, et la correction
des artéfacts de 'ECG ont été effectuées en utilisant ARTiiFACT [187]. Aprés 1’obtention
des signaux VRC, I’étape suivante sera 1’extraction des caractéristiques de chaque signal
(VRC et EEG).

5.6 Extraction et classification des caracteristiques

Pour le signal VRC, une interpolation spline cubique est adoptée et la fréquence de ré-

échantillonnage du signal interpolé est Fs = 4 Hz [189]. Comme il a été mentionné dans le
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2°Me chapitre, section 2.5.4-a), les DSPs du signal VRC contenant le syndrome d’apnée du
sommeil, ont des composants de basse fréquence (LF) plus intenses que celle des signaux
normaux [216], ce qui nous motive réellement a choisir le rapport LF/HF comme premiere
caractéristique, deux autres caractéristiques typiques ont été également utilisees, la moyenne
et I’écart-type des intervalles, voir le chapitre 2 pour plus de détails sur ces caractéristiques.
Alors que ces 3 caracteristiques ont été calculées pour chaque époque de 30s, suivant la méme
période classifiée par I’expert. Concernant la classification des trois caractéristiques du signal
VRC, et afin d’obtenir un seul score pour chaque époque nous avons utilisé le classificateur
des moindres carrés des machines a vecteurs de support (LS-SVM) qui sont des
reformulations de SVM standard. Le classificateur LS-SVM est étroitement lié aux réseaux de
régularisation et les processus de Gauss, mais en plus exploitent les interprétations de la
théorie de I’optimisation [217].

De ’autre coté les signaux EEG filtrés ont été divisés a des périodes de 1-3 s, pour
chaque époque (256 a 768 échantillons), sans chevauchement [215,212], et six
caractéristiques ont été calculées a chaque époque. Ensuite, nous avons calculé la moyenne de
ces caracteéristiques pour chaque segment de 30 s. Les six caractéristiques extraites a partir des
signaux EEG sont : L’amplitude moyenne, I’amplitude maximale, la fréquence centroide, le
rapport des fuseaux « Spindles », I’index des ondes lentes alpha (ASI) et ’index des ondes
lentes Theta (STI). Pour plus de détails de ces caractéristiques et leurs équations, voir la
section 2.5.4 b), du 2°™ chapitre. En ce qui concerne la classification des caractéristiques du
signal EEG, nous avons appliqué un classificateur séquentiel d’analyse en composantes
indépendantes avec le mélange des modéles (SICAMM), qui a été récemment développé
[215] avec I’application a des signaux d’EEG (seulement 2 patients) similaires a ceux utilisés
dans cette thése. Essentiellement, SICAMM est un processeur bayésien séquentiel ou les
densités de probabilités sous-jacentes sont des mélanges d’éléments indépendants. Le choix
de ce classificateur a été fait aprés les bons résultats obtenus par 1’étude précédente et aussi

pour I’opportunité de faire une comparaison des résultats.

Pour I’étape de la classification, la premiére moitié des données a été utilisée pour
estimer les parametres de chaque methode (LS-SVM, SICAMM) sous une forme supervisee
pour chaque époque de 30 secondes. Par conséquent, la classification ne prendra en

considération que deux étiquettes fournies par ’expert : 1) classe 1 correspond aux stades de
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sommeil réel (NREM et REM) ; et 2) classe 2 correspond aux micro-éveils (c.-a-d, le stade 0
de I’hypnogramme), tandis que la deuxiéme moitié a été consacrée pour le test de chaque
modalité (VRC et EEG) séparément. Les scores obtenus a partir de I’EEG et la VRC sont
normalisés et étalonnés avant I’étape de fusion avec I’intégration alpha [219,220] donc a la
sortie de ces deux classificateurs nous obtiendrons un score compris entre 0 et 1 et qui décrit
la possibilit¢ d’une détection de micro-éveil pour chaque époque. Les caractéristiques

principales sont incluses dans le tableau suivant.

Tableau 5.1 : Les caractéristiques de la classification.

Patient | Taille d’échantillon pour I’apprentissage Taille d’échantillon pour le test
(Nombre d’époques de 30 secondes) (Nombre d’époques de 30 secondes)
Classe 1 Classe 2 Somme Classe 1 Classe 2 Somme
Sujet 1 302 133 435 292 142 434
Sujet 2 313 85 398 290 108 398
Sujet 3 418 65 483 451 32 483
Sujet 4 416 29 445 405 40 445

5.7 Fusion des scores basée sur I’intégration alpha

Nous examinons le critere MPE dans I’estimation des paramétres de 1’intégration
alpha. En particulier, nous voulons construire une détection automatique des éveils pendant le
sommeil, de facon que leur fréquence d’apparition soit liée a la présence de I’apnée et

I’épilepsie.

Les deux scores obtenus a la sortie de ces deux classificateurs sont utilisés comme des
entrées pour notre algorithme de fusion. Nous voulons reproduire les détections manuelles
fournies par I’expert autant que possible; alors chaque divergence avec I’expert sera
considérée comme une erreur, et la probabilite d’erreur doit étre réduite au minimum. Par
conséquent, les décisions correspondantes aux modalités EEG et VRC sont obtenues en
introduisant respectivement le score de I’EEG et le score de la VRC dans le test de I’équation
5.21. D’autre part, nous avons utilisé le critere MPE pour estimer les paramétres d’intégration
alpha, et le score intégré alpha est également pris en compte dans le test (voir I’équation 5.21)

pour générer des décisions.
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5.8 Résultats et discussions

Tout d’abord, nous apprenons les parameétres de 1’algorithme alpha a partir de

I’ensemble de la premiére moitié¢ des échantillons.

Nous montrons les résultats de I’apprentissage simultanés des parameétres « et w; pour
le cas du sujet 1 sur la Figure 5.3. Sur la base des expériences répétées avec des valeurs cibles
générées au hasard, nous avons confirmé qu’il n’y a pas de différence significative sur le taux
de convergence, lorsque des parameétres différents ont été utilisés. En outre, les taux
d’apprentissage pour o et w; doivent avoir des échelles différentes, qui sont 0,5 et 0,00005,

respectivement.
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Figure 5.3 : Apprentissage des parametres a et w; pour le cas du sujet 1.

La Figure 5.3 montre I’évolution des valeurs de paramétres « et w; au cours du temps. Les
paramétres commencent a partir de 0 et [0,5, 0,5]. Comme I’algorithme d’apprentissage met a
jour les paramétres, ils convergent vers les valeurs, 10.13 et [0.4785, 0.5215], respectivement.
Cependant, I’erreur quadratique moyenne diminue et elle se converge vers la valeur 0.1089

comme le montre la Figure 5.4.

93



Chapitre 5 Détection des micro-éveils pendant le sommeil

0.112

0.1115 — =

0.111 —

0.1105 |- —

MSE

011 - —

0.1095 =

0.1085 | | 1 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

itération
Figure 5.4 : L’erreur quadratique moyenne entre le score binaire et la décision de 1’expert

pour le cas du sujet 1.

Le coté gauche du Tableau 5.2 montre les résultats en termes de pourcentage de
décisions correctes qui coincident avec les décisions de I’expert pour les trois cas possibles :
scores isolés obtenus a partir des signaux VRC, scores isolées obtenues a partir des signaux
EEG, et des scores dérivés de I’intégration alpha des deux signaux, nous mentionnons ici que
nous avons suivi la méme procédure présentée dans [215] pour I’obtention des scores EEG
avec le classificateur SICAMM, afin de pouvoir faire une comparaison entre les résultats. Les
parameétres de 1’intégration alpha estimés avec le critere MPE sont indiqués sur le c6té droit
du Tableau 5.2. Nous voyons que des améliorations aprés 1’intégration alpha apparaissent
chez les sujets 1, 2 et 3; le pourcentage correspondant a I’objet 4 est le méme que celui
obtenu avec le score isolé de la VRC, qui semble correspondre au meilleur score dans ce cas.
En outre, les poids sont clairement déséquilibrés en faveur de la VRC dans le sujet numéro 4.
Dans tous les cas, nous notons que I’intégration alpha donne une performance qui est au
moins aussi bonne que la meilleure performance individuelle. Ainsi, méme dans le cas
d’absence d’amélioration, I’intégration alpha est en mesure de "sélectionner” le meilleur
détecteur automatique entre les deux disponibles. A 1’aide des deux colonnes jaunes du
Tableau 5.2 nous pouvons également faire une comparaison entre nos résultats et le travail qui

a éte déja fait en [215] présenté par le pourcentage de la précision des scores EEG. Il est clair
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gue nos résultats sont plus performants et ils nous donnent plus de chance de coincider sur la

décision de I’expert.

Tableau 5.2 : (A gauche) Pourcentage des décisions correctes correspondant aux scores de
’EEG, scores de la VRC et scores de I’intégration alpha. (A droite) Estimation des
parametres de I’intégration alpha avec le critere MPE.

Patient | Précision | Précision Précision % Parameétres
% % Intégration alpha Alpha Poids (w;)
EEG VRC () EEG | VRC
Sujet 1 78.60 80.55 84.93 10.1383 | 0.4785 | 0.5215
Sujet 2 77.39 74.37 77.51 17.0254 | 0.5552 | 0.4448
Sujet 3 89.13 90.48 91.72 10.158 | 0.5786 | 0.4214
Sujet 4 80.45 93.93 93.93 96.0269 | 0.2009 | 0.7991

5.9 Conclusion

Nous avons présenté une nouvelle méthode pour la fusion des scores obtenus a partir de
différents détecteurs a base de I’intégration alpha. Elle est une généralisation de regles
simples qui permettent le raccord optimal des parameétres. Un critere d’optimalité a été
envisagé : MPE, met I’accent sur la réduction de la probabilité d’erreur. Une nouvelle
fonction de co(t est définie, cette fonction est le négatif du logarithme de la probabilité des

réponses correctes.

Enfin, le cas de données réelles a été considéré, dans le domaine de I’analyse
automatique des enregistrements médicaux pour reproduire les décisions manuelles prises par
I’expert medical, de sorte que le meilleur critere est le MPE. Nous avons présenté I’analyse
théorique, y compris les calculs de gradient, et I’intégration alpha basée sur MPE. La méthode
a été appliquée dans la fusion de deux partitions, respectivement obtenues a partir des
enregistrements EEG et ECG. Le probleme est la détection automatique des éveils pendant le
sommeil. Les expériences dans quatre sujets ont illustré I’intérét potentiel du critéere MPE

avec I’intégration alpha dans ces types de problémes.
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Conclusion générale

Dans cette thése, nous avons abordé trois problémes différents afin de développer de
nouvelles techniques et méthodes pour I’analyse de la VRC. Ces techniques nous ont permis
d’utiliser plusieurs outils dans le but d’améliorer les performances d’analyse vis-a-vis des
algorithmes existants dans la littérature. Toutes les étapes des algorithmes proposés ont été

élaborées en utilisant des stratégies hybrides de traitement de signal.

Initialement, quelques généralités sur 1’électrophysiologie du cceur et le SNA ayant
trait @ nos travaux ont été présentées telles que 1’anatomie et la fonction du cceur humain,
I’électrocardiogramme, le systeme nerveux autonome, la balance sympatho-vagale et la
relation entre le stress et le SNA. Ensuite, la partie théorique de I’analyse de la variabilité du
rythme cardiaque a été introduite, nous avons parlé de 1’état de I’art et ’origine de la VRC,
passant par une présentation des méthodes d’analyse de la VRC et finissant par 1’introduction
de la fusion entre le signal VRC et I’Electroencéphalogramme. L’introduction de ces concepts
dans le traitement de la VRC a été motivée par le besoin de mieux comprendre les techniques
présentées dans cette these.

Aprés 1’état de I’art, la premiére méthode proposée dans cette thése a été concentrée
sur une nouvelle technique pour estimer la durée des comportements sympathique et
parasympathique du SNA, ainsi que leur localisation dans le temps. Cette méthode est basée
sur la division du signal VRC a des segments stationnaires modélisés par un bruit blanc
gaussien. Cette localisation dans le temps est utile de lier, de facon précise, une activité
spéecifique a sa cause externe correspondante. En outre, cette méthode peut étre utilisée, en
particulier dans les problemes psychologiques, pour observer le comportement des individus

en temps réel.

Une deuxieme méthode hybride est consacrée a I’étude de I1’évolution des
caractéristiques de la VRC au cours d’une experience stressante, basée sur I’algorithme de
segmentation KS, afin de déterminer les segments stationnaires, ainsi que I’application de
I’algorithme ReliefF pour la sélection des caractéristiques. Selon nos résultats en utilisant le
procédé hybride proposé, il est possible de confirmer la corrélation entre le rapport LF/HF et
la balance sympatho-vagale au cours de la période de stress. Aussi, NOUS pouvons proposer
comme perspective un travail avec un peu plus de détails concernant la relation entre le stress

et certaines mesures non linéaires, par exemple I’analyse de fluctuation détendancée de court
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terme pour les bons résultats obtenus. Cette étude peut aider a relier le comportement du SNA

a des situations de stress correspondantes.

La derniere méthode présentée dans cette thése est une stratégie de fusion des scores
obtenus a partir des signaux VRC et EEG et elle est basée sur I’intégration alpha. C’est une
généralisation de régles simples qui permettent le raccord optimal des parameétres. Un critére
d’optimisation a été proposé (MPE), met I’accent sur la réduction de la probabilité d’erreur.
Dans cette partie, nous avons appliqué notre methode a des données réelles, dans le domaine
de I’analyse automatique des enregistrements médicaux pour reproduire les décisions
manuelles prises par I’expert medical, de sorte que le meilleur critere est le MPE. La méthode
a été appliquée dans la fusion de deux partitions, respectivement obtenues a partir des
enregistrements EEG et ECG. Le probleme est la détection automatique des micro-éveils
pendant le sommeil. Des expériences dans quatre sujets ont illustré I’intérét potentiel du
crittre MPE avec I’intégration alpha dans ces types de problémes. Egalement, comme
perspective nous suggérons une généralisation de notre algorithme de détection a K-classes,

afin de donner une souplesse et une possibilité d’application a plusieurs domaines.
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