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Résumé

Mots-clés : ASIC, CMOS, Détection des battements cardiaques, ECG, Gilbert, Multiplieur, SNR.

Les activités liées au développement d’objets connectés munis d’intelligence embarquée
ont connu un essor considérable ces dernieres années, en particulier pour les applications
médicales. Dans ce contexte, une course effrénée s’est engagée entre les pionniers de I’loT
afin d’offrir des produits toujours plus performants et plus intelligents. Smartphones, bracelets
ou textile intelligent, tous intégrent un panel de capteurs multifonctionnels. 1l est envisageable
alors d’implémenter dans ces produits des solutions permettant de mesurer les signaux
physiologiques en continu. En effet, ces signaux émis par le corps humain représentent une
source riche d’informations que peut exploiter le corps médical pour le diagnostic ou la
prévention d’une pathologie. Les maladies cardiovasculaires, étant la premiere cause de
mortalité dans le monde, le diagnostic précoce de ces maladies est important et des solutions
peuvent étre apportées par les nouvelles technologies. Ainsi, les pathologies liées aux troubles
du rythme cardiaque peuvent étre décelées par une analyse inter-battements cardiaques en
continu ce qui explique pourquoi la détection de ces battements représente un des axes les
plus importants de la recherche dans le domaine du traitement de signaux
électrocardiographiques. En effet, 1’analyse de la variabilit¢ de la fréquence cardiaque
représente un indicateur pertinent sur le fonctionnement cardiovasculaire. Or, cette pertinence
dépend en grande partie de I’intelligibilit¢ de I’information mesurée. La pertinence des
algorithmes utilisés n’ayant pas été étudiée dans la littérature en fonction du niveau de bruit,
la détection des battements cardiaques constitue donc un défi de taille lorsque celle-ci est
effectuée en environnement non-maitrisé a partir de dispositifs embarqués et ce travail de
theése a essayé d’apporter des réponses concretes a cette problématique.






Abstract

Keywords : ASIC, CMOS, Heartbeat Detection, ECG, Gilbert, Multiplier, SNR.

Activities related to the development of connected objects with on-board intelligence have
undergone considerable growth in recent years, especially for medical applications. In this
context, a frantic race has begun between the pioneers of the 10T in order to offer ever more
efficient and intelligent products. Smartphones, wristbands or smart textiles all incorporate a
panel of multifunctional sensors. According to the predictions of the Allied Market Research,
the annual growth rate for sensors will reach 11.3% by 2022. The vital signs emitted by the
human body represent a rich source of information that can be exploited by the medical corps
for the diagnosis or prevention of a pathology of interest. Cardiovascular disease, being the
second cause of death in the world, reminds us of the importance of a rigorous diagnosis.
Pathologies related to heart rhythm disorders are generally detected by cardiac cross-heartbeat
analysis. The detection of these beats is one of the most important axes of research in the field
of electrocardiogram treatment. Indeed, the analysis of heart rate variability is a relevant
indicator of cardiovascular functioning. This relevance depends, in large part, on the
intelligibility of the measured information and the signal-to-noise ratio of the parameter of
interest. The detection of heartbeats is a daunting challenge when it is carried out from on-
board devices especially in noisy environments.
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Introduction générale

Avant-propos

Le développement de dispositifs électroniques intelligents et connectés est un secteur en
plein essor. Ces objets technologiques s’invitent de plus en plus au quotidien et en deviennent
une partie intégrante. Il s’agit de dispositif électronique connecté filaire ou sans fil muni de
capteurs, de processeurs et de mémoire. Si les dispositifs aussi courant que les smartphones,
tablettes ou montres sont aujourd’hui capables de mesurer des paramétres physiques et ou
chimiques, de les analyser puis d’alerter son utilisateur selon 1’'usage prévu de 1’objet, I’'usage
s’étend désormais vers des objets aussi variés que des voitures, robots, drones, lunettes,
textiles intelligents, etc.

Selon un rapport de la société d’étude IDTechEX [1], il y aura ainsi d’ici 2025 plus de trois
milliards de capteurs aptes a collecter les grandeurs physiques (accéléromeétres, gyroscopes,
magnétometres, barometres, etc.), optiques (capteurs d’images, oxymétrie de pouls, etc.),
chimiques (alcoolémie, éthanol, etc.), biopotentiels a électrodes (électrocardiogramme,
électroencéphalogramme, etc.).

Les capteurs de biopotentiels, les capteurs optiques ou encore les capteurs chimiques ont le
potentiel de croissance parmi les plus importants du marché et sont directement liés a
I’élaboration d’objets connectés médicaux. En effet, si le nombre d’objets connectés est
susceptible d’augmenter de maniére considérable dans les années a venir comme I’indique la
figure 1, c¢’est notamment di a la forte demande en dispositifs de télésurveillance médicale

(suivi, prévention et/ou pré-diagnostic).
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Figure 1 : Marché des objets connectés et prévisions a moyen terme de 1’évolution du marché [2].



Motivation

Dédies principalement aux applications commerciales, industrielles et/ou militaires, les
objets connectés offrent désormais de nombreux services pour le sport, la santé et le bien-étre
des individus. Ils peuvent étre groupés en trois catégories : i) les dispositifs de mesures des
parametres environnementaux (température, gaz, rayonnement cosmique, particules [3], etc.),
ii) les dispositifs de mesures des paramétres biologiques (température corporelle, fréquence
cardiague ou respiratoire, nombre de pas parcourus, nombre de calories brulées,
reconnaissance vocale, reconnaissance d’empreintes digitales, taux d’alcoolémie pour
contrdle des métiers a risques, etc.), iii) les dispositifs de sécurisation et de controle (batiment,
cartes bancaires a cryptogramme dynamique [4], extinction ou allumage automatique des

appareils connectés, etc.).

La médecine a I’ére du numérique, appelée e-santé ou santé connectée, représente
I’application des technologies de collecte de données et de leur traitement au domaine de la
santé. Grace a ces nouvelles technologies, les patients peuvent disposer de nombreuses
informations en temps reel, leur permettant ainsi de mieux gérer le quotidien. Ainsi, les
systemes de télésurveillance médicale, notamment cardiovasculaire, sont en pleine essor dans
le domaine de 1’e-santé du fait que selon 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), les
maladies cardiovasculaires (CVD : CardioVascular Diseases) constituent la premiere cause de
mortalité dans le monde. En effet, des projets de recherche de grande envergure soutenus
financierement par les industriels ont été engagés pour développer des dispositifs non-invasifs
de surveillance cardiovasculaire en continu et qui peuvent représenter un moyen pouvant

répondre aux verrous auxquels est confronté le systeme de santé actuel.

Les arythmies représentant une grande catégorie de ces CVD pouvant entrainer une
syncope et une mort subite, notamment chez de jeunes sujets. L’extraction de la fréquence
cardiaque est alors nécessaire pour diagnostiquer toute pathologie liée au trouble du rythme
cardiaque. Ce parametre correspondant au nombre de battements cardiaques par minute, peut
étre mesuré a partir de differents signaux physiologiques. Cependant, cette mesure se doit
d’étre efficace afin d’étre en mesure d’effectuer une analyse en continu de la fréquence
cardiaque et ce, méme quand les signaux présentent un faible rapport signal sur bruit (SNR :
Signal to Noise Ratio). Cette extraction en environnement bruité conduit particulierement a un

objectif a plus long terme qui est de pourvoir mesurer la frequence cardiaque a partir de


https://fr.wikipedia.org/wiki/Mort_subite

signaux acquis sur des parties du corps éloignées du cceur dont notamment
I’ElectroCardioGramme (ECG).

La surveillance du signal ECG par un meédecin se fait selon deux modalités qui sont les
plus courantes : i) un examen bref, ii) un examen long en milieu hospitalier. La premiére
consiste a se rendre chez le médecin traitant de facon réguliére pour que ce dernier puisse
effectuer des enregistrements d’ECG exploitables (d’environ 30s), d’en extraire des
parametres tels que la fréquence cardiaque, les formes d’ondes, 1’agencement des différents
cycles et les analyser de facon méticuleuse. La deuxieme modalité concerne les patients ayant
besoin d’un suivi continu. L’ECG est alors enregistré pendant toute 1’hospitalisation du
patient ce qui permet d’observer le comportement du ceeur sur de plus longues durées.

Cependant, certaines pathologies peuvent avoir des symptdmes ponctuels, entrainant ainsi
un bilan normal au cours d’un examen bref. L’analyse du signal ECG au moment ou les
épisodes pathologiques ne se manifestent pas peut donc induire le médecin a établir un
mauvais diagnostic. Dans ce cas, si le patient signale des sensations de malaises breves et
récurrentes, un enregistreur de signal ECG est mis a sa disposition lui permettant ainsi de
relever lui-méme son signal ECG en cas de douleurs (exemple : systeme Holter).

Le développement d’un dispositif automatisé de détection d’éventuels troubles cardiaques
présente ainsi un intérét médical. En effet, une télésurveillance permanente du signal ECG
accompagnée d’une détection automatique d’anomalies  pourraient résoudre cette
problématique. Dans ce cas, le dispositif permettrait a la fois une téléconsultation et une
téléexpertise. Ce dispositif pourrait également étre utilisé par les patients nécessitant des
examens longs et éviterait de mobiliser tant le personnel que le matériel hospitalier. Ainsi, en
plus de conférer un intérét médical, cette automatisation de la télésurveillance a un intérét
économiqgue pouvant contenir l'inflation rampante des dépenses de santé.

La qualité des signaux mesurés par ce type de dispositifs peut étre dégradée par différentes
sources d’interférences. Par conséquent, le systéme requiert une électronique de
conditionnement et de traitement adaptée aux signaux ECG en milieux bruités. Néanmoins,
cette tache peut s’avérer complexe du fait du chevauchement du spectre de I’interférent avec
celui du signal utile. C’est ainsi que les travaux de recherche réalisés dans cette thése
s’inscrivent d’une part dans 1’étude des algorithmes de traitement d’ECG définies dans la
littérature, et d’autre part la mise en ceuvre dans un circuit intégré des améliorations

proposeées.



Contexte de la These

Les travaux de recherche présentés dans cette thése ont été proposes dans le cadre du
projet Assistant Personnel PRéventlon SantE (APPRISE) — projet financé par la fondation
universitaire A*MIDEX - Maison de I’innovation et des technologies(*) — conduit par
I’Institut Matériaux Microélectronique Nanosciences de Provence (IM2NP) a Marseille. Ce
projet ayant pour but primordial de concevoir un dispositif de diagnostic de pathologie
embarqué, résulte d’une collaboration entre le laboratoire IM2NP, le Laboratoire Science de
I’Information et des Systemes (LSIS) et 1’ Assistant Publique des Hopitaux de Marseille (AP-
HM) avec des médecins spécialistes en cardiologie et rythmologie cardiaque. Cette thése a
pour but principal d’évaluer les techniques de détection des battements cardiaques en milieu

bruité et ensuite proposer une solution permettant 1’amélioration de la détection.

(*)A*MIDEX : Aix Marseille Université - Initiative d’Excellence
Plan du manuscrit

Ce manuscrit de these, contribuant a 1’amélioration de la détection de la fréquence
cardiaque en milieu bruité, s’articule autour de trois chapitres. Tout d’abord, un premier
chapitre présente le fonctionnement du cceur et les différents signaux physiologiques
synchrones avec les battements cardiaques. Puis, il traite plus particulierement des signaux
électrocardiographiques et des différentes pathologies associées aux troubles du rythme
cardiaque. Enfin, une étude de faisabilité concernant la mesure d’électrocardiogramme tout le
long du bras est faite. Dans le deuxiéme chapitre, les différents algorithmes permettant de
détecter les battements cardiaques dans un signal électrocardiographique sont présentés. Puis,
des améliorations a ces algorithmes sont proposées et testées en milieu bruité a I’aide
notamment de simulations. Dans le troisieme chapitre, il est question d’implémenter en partie
les solutions proposées dans un circuit intégré analogique. Ces implémentations nécessitant
des circuits de multiplication analogique, une étude détaillée traite de 1’optimisation de leur
plage de fonctionnement. Enfin, les implémentations pratiques sont testées en milieu bruité et

comparees aux résultats obtenus en simulation.
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1 Introduction du chapitre

Le corps humain posséde un grand nombre de parametres physiologiques variant selon la
nature des différents organes du corps. Lorsqu’il s’agit d’établir un diagnostic médical, les
premiers parameétres étudiés sont la température, la fréquence cardiaque, la fréquence respiratoire
et la pression artérielle [1]. Néanmoins, le parametre permettant de diagnostiquer en premier lieu
une anomalie cardiovasculaire est la fréquence cardiaque qui mesure le nombre de battements
cardiaques par minute. 1l est souvent confondu a tort avec le rythme cardiaque qui lui, décrit la
maniere dont la fréquence cardiaque évolue au fil du temps. La fréquence cardiaque peut étre
extraite a partir de différents signaux physiologiques dont le plus connu est
I’¢électrocardiogramme et permet de mesurer 1’activité électrique du cceur. L’analyse de la
variabilité de la fréquence cardiaque et donc, du rythme cardiaque, permet ensuite d’établir le

diagnostic de certaines pathologies cardiovasculaires.

Dans ce contexte, les travaux menés durant cette these ont pour objectif d’améliorer la
mesure de la fréquence cardiaque en milieu bruité. Ce chapitre donne tout d’abord une
description de 1’origine anatomique des différents signaux synchrones avec les battements
cardiaques. Ensuite, il se focalise plus particulierement sur 1’ElectroCardioGramme (ECG) qui
représente ’activité électrique du ceeur car d’une part, il peut se mesurer de maniere non-invasive
et d’autre part, il est le signal physiologique de référence lorsqu’il s’agit de dépister une
pathologie cardiaque. A la suite de cela, les différents types de variabilité de la fréquence
cardiaque et des troubles du rythme associés sont décrits. Enfin, une expérimentation de mesures
a deux électrodes de I’ECG le long du bras est présentée et permet d’estimer 1’exploitabilité de ce

signal selon la configuration dans laquelle il est mesuré.

2 L’électrogenese cardiaque

La fréquence cardiaque est le paramétre fondamental a observer pour surveiller 1’état de santé
d’un patient. En effet, I’analyse temporelle et fréquentielle de sa variabilité permet d’aider au
diagnostic des pathologies liées aux troubles du rythme. Ainsi, le rythme cardiaque peut traduire
une variation anormale des cycles temporels inter-battements cardiaques signalant ainsi un
mauvais fonctionnement de celui-ci. Une détection précise de la fréquence cardiaque en temps
réel est donc primordiale pour la surveillance de 1’état de santé d’une personne méme lorsqu’il
n’est pas dans un milieu médicalisé, notamment pour détecter des événements ponctuels

anormaux qui peuvent dissimuler de graves pathologies.

Au repos, la fréquence cardiaque moyenne chez ’adulte est comprise entre 50 Battements Par
Minute (BPM) et 80BPM, les valeurs les plus faibles étant mesurées chez les sportifs. A I’effort,
la fréquence cardiaque maximale a laquelle peut battre le cceur est fixée empiriqguement a
220BPM moins 1’age. Ainsi, la frequence cardiaque maximale d’une personne agee de 42ans est

établie @ 178BPM. De maniére générale, la fréquence cardiaque peut varier d’un individu a un



autre selon plusieurs facteurs dont notamment 1’dge, la température ambiante, 1’heure de la

journée, le niveau de stress, les habitudes alimentaires et I’activité physique.

Les troubles du rythme cardiaque majeurs se manifestent quant a eux soit par un cceur qui bat
trop vite (Tachycardie), soit par un cceur qui bat trop lentement (Bradycardie) ou soit par un cceur
qui bat de facon anarchique et irréguliére (Arythmie). Pour pouvoir identifier les différentes
pathologies liées au rythme cardiaque, le fonctionnement du cceur est tout d’abord détaillé par la

suite.
2.1 Physiologie du cceur

Le cceur est I’organe permettant de pomper le sang et de le diffuser dans tout le corps gréace a
des cycles successifs de contraction et de décontraction. A travers cette circulation sanguine, il
apporte les eéléments nécessaires au bon fonctionnement de 1’organisme comme par exemple
I’oxygene via les globules rouges. L’ensemble des contractions (systoles) et des décontractions
(diastoles) des muscles cardiaques sont des événements mécaniques rythmés par les variations du
potentiel électrique des cellules responsables de ce processus.

Situé entre les deux poumons au sein du thorax, le cceur est un muscle creux appelé myocarde
ayant un diamétre d’environ 12cm et pesant en moyenne 300g chez 1’adulte. Comme indiqué sur
la Figure 1.1, il contient une partie gauche et une partie droite qui sont séparées par une paroi
verticale appelée « septum ». Chacune de ces deux parties est a son tour subdivisée en deux
chambres : I’oreillette et le ventricule, ou la valve mitrale sépare I’oreillette gauche du ventricule
gauche et ou la valve tricuspide sépare ’oreillette droite du ventricule droit. Deux autres valves
sont également présentes a savoir la valve pulmonaire et la valve aortique, toutes ces quatre

valves assurent un passage en sens unique du sang évitant ainsi tout reflux de celui-ci.

Bien que la partie gauche soit légérement plus volumineuse, la structure des deux parties est
symétrique et ont un fonctionnement mécanique identique et synchrone. Cependant, le role des
deux parties n’est pas le méme. En effet, la partie droite assure le passage du sang appauvri en
oxygene provenant des veines caves de 1’oreillette droite et 1’éjecte vers le ventricule droit qui
ensuite I’envoie vers les poumons via 1’artére pulmonaire. Le passage du sang par les poumons
élimine ensuite le gaz carbonique contenu dans celui-ci et permet son approvisionnement en
dioxygéne. A la suite de cela, le sang arrive par les veines pulmonaires a I’oreillette gauche du
ceeur avant d’atteindre le ventricule gauche. Enfin, il est envoyé aux différentes parties du corps

en passant par 1’aorte.

Le comportement des quatre différentes chambres du cceur, & savoir les ventricules et les
oreillettes, peut étre observé sur un tracé ECG représentant 1’activité électrique du ceeur, tracé qui
est souvent recueilli pendant les examens cliniques car primordial pour détecter toute anomalie

cardiaque.
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Figure 1.1 : Vue en coupe du ceeur.

2.2 L’activité électrique du ceeur

Chaque battement cardiaque est constitué d’un enchainement d’événements mécaniques
engendrés par des phénomeénes bioélectriques et ce processus est couramment cité sous le nom de
révolution cardiaque. Le courant électrique prend naissance dans le nceud sinusal (« pacemaker »
naturel du cceur faisant 1cm de diamétre) situ€ au niveau supérieur de 1’oreillette droite comme
indiqué sur la Figure I.1. Le courant se propage dans les oreillettes et converge vers le nceud
auriculo-ventriculaire qui sépare les oreillettes des ventricules. Le signal électrique progresse
ensuite dans les deux ventricules jusqu’a ce qu’il atteigne la base des ventricules, pour ensuite

remonter par le faisceau de His.

Au moment ou ce courant traverse les ventricules, il provoque la contraction de ces derniers.
Les cellules du cceur subissent alors des échanges ioniques dus & des modifications de
perméabilité membranaires, ces modifications correspondant aux variations de potentiel
observables pendant un cycle cardiaque [2]. Les ions intervenant dans ces échanges
membranaires sont les ions de chlorure (Cl-), sodium (Na+), calcium (Ca++) et potassium (K+).
Au repos cellulaire, les concentrations ioniques intra et extracellulaire présentent un potentiel de
I’ordre de 80 & 90mV appelé potentiel de repos [3][4][5] (I’intérieur de la membrane cellulaire
étant chargé négativement par rapport a I’extérieur de cette méme membrane). Lorsqu’une
impulsion électrique traverse des cellules excitables, I’intérieur de la membrane se charge
positivement a cause des variations de perméabilité ce qui engendre une dépolarisation
(contraction) cellulaire, suivi par une repolarisation (décontraction). Ainsi, les cellules cardiaques
possedent deux propriétés: la contractilité et 1’excitabilité, ces deux propriétes reflétant
respectivement la capacité d’une cellule a se contracter et a réagir a une stimulation extérieure et

dépendant de la localisation des cellules dans le cceur.

Enfin, le nceud sinusal indiqué sur la Figure 1.1, qui joue le réle de « pacemaker » naturel, est
constitué d’un ensemble de cellules capable de maintenir de fagon totalement autonome des

contractions pouvant atteindre un rythme allant jusqu’a 100BPM. Toutefois, la fréquence
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cardiaque peut aller au-dela comme vu précédemment et ce, grace au Systéme Nerveux
Autonome (SNA) qui joue un role primordial dans la régularisation des différentes fonctions de

I’organisme (cardiovasculaire, digestive, ...).

3 Les signaux physiologiques synchrones avec les battements

cardiaques

Les battements cardiaques sont a 1’origine de la variation de différentes grandeurs telles que la
concentration sanguine dans les tissus ou 1’oxygénation des cellules. Il est ainsi possible de
mesurer ces variations physiologiques et d’en déduire la fréquence cardiaque en utilisant une
grande variété de capteurs. La méthode la plus simple consiste & mesurer le pouls avec ses doigts
en appuyant une artere contre 1°0s, les doigts ressentant alors le gonflement de 1’artére engendré
par une augmentation de la pression artérielle a chaque battement cardiaque. Bien que cette
méthode puisse étre utilisée pour surveiller la fréquence cardiaque en continu a I’aide d’un
dispositif ad hoc, elle devient rapidement source d’inconfort pour la personne qui I’utilise du fait
de la pression qui doit étre exercée en continu. Cependant, d’autres grandeurs synchrones avec
les battements cardiaques peuvent étre mesurées avec des techniques non-invasives mais aussi

moins incommodantes, dont les principales sont décrites dans la suite.
3.1 Le phonocardiogramme

Une méthode permettant de mesurer la fréquence cardiaque repose sur 1’écoute du cceur en
utilisant un stéthoscope et est souvent utilisée lors d’une consultation de routine chez le médecin.
Si le médecin pergoit des bruits anormaux lors de 1’écoute du cceur tel qu’un souffle ou le
dédoublement d’un bruit, il peut prescrire au patient un examen de PhonoCardioGraphie (PCG),

qui est également un examen basé sur I’écoute.

L’examen PCG consiste a enregistrer les bruits du cceur dans le but de discriminer les bruits
normaux des bruits pathologiques. Il se fait en placant au niveau du cceur un microphone ayant
pour role de capter les ondes sonores et de les transformer en un signal électrique. Ce signal est
ensuite traité pour étre trace sur un graphique. Lorsqu’un graphique de ce type est tracé, deux
ondes dominent particulierement comme indiqué sur la Figure 1.2. La premiére manifeste la
fermeture des valves mitrale et tricuspide au début du cycle de contraction cardiaque (systole),
tandis que la seconde indique la fermeture de la valve pulmonaire et de la valve aortique,
marquant ainsi la fin de la contraction du cceur et le début du cycle de relaxation (diastole). La
premiére forme d’onde est donc synchrone avec le battement cardiaque et permet d’extraire la
fréquence cardiaque en mesurant ’intervalle de temps entre deux formes d’onde successives de

ce type.
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Figure 1.2 : Exemple de phonocardiogramme ou les impulsions synchrones avec les battements cardiaques sont

annotées (points verts).

3.2 L’¢électrocardiogramme

Pour mesurer la fréquence cardiaque, un électrocardiogramme peut étre utilisé. Il consiste a
mesurer directement le signal électrique lié aux variations du potentiel électrique généré par les
cellules cardiaques. La mesure de ce signal électrique se fait par I’intermédiaire d’électrodes
placées directement sur la peau et généralement au niveau de la cage thoracique. Ces électrodes,
qui sont bien sir connectées a un dispositif d’acquisition adéquat, permettent de mesurer le
potentiel électrique généré par le cceur qui se propage dans le corps, jusqu’au derme notamment.
Pour permettre une meilleure mesure de I’ECG, un gel rendant les couches externes de la peau
conductrices jusqu’au derme est souvent appliqué. Le signal mesuré est ensuite retranscrit sur un
graphe ou il est possible de visualiser le comportement électrique des différentes parties du ceeur.
Ainsi, sur un tracé ECG, plusieurs formes d’ondes typiques sont observables et comportent
chacune des informations particuliéres relatives au fonctionnement du cceur. Toutefois, chaque
signal ECG requiert une analyse méticuleuse par un médecin cardiologue afin d’identifier toute

distorsion de ses formes d’ondes.

Sur un enregistrement ECG, dont un exemple est indiqué sur la Figure 1.3, une onde
particulierement proéminente, appelée onde R, est synchrone avec chaque battement cardiaque.
L’intervalle de temps séparant deux battement successifs et donc, deux ondes R, est appelé
« segment RR » dans le milieu médical et permet de calculer la fréquence cardiaque instantanée.

La nieme valeur notée fc, de la serie des frequences cardiaques instantanées peut étre calculée

en BPM dans le cas d’un signal ECG échantillonné a I’aide de la relation suivante :

f
fc,=—"———x60 1.1
(Rn _Rn—l) ( )

ou R, — Rp1 correspond au nombre d’échantillons séparant le n-1 uniéme et le niéme battement

cardiaque et ou fs représente la fréquence d’échantillonnage utilisée.
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Figure 1.3 : Exemple d’¢électrocardiogramme ou les impulsions électriques synchrone avec le battement cardiaque

sont indiquées (points verts).

3.3 Lapression artérielle

La mesure de la pression artérielle peut également permettre de déterminer la fréquence
cardiaqgue. Comme la mesure du pouls, elle repose sur la mesure de la pression sanguine dans les
artéres. De maniere usuelle, un brassard gonflable muni d’un tensiométre ainsi qu’un stéthoscope
sont utilisés pour mesurer la pression artérielle. Le brassard a pour rdle d’empécher
temporairement la circulation du sang dans I’artére du bras (artére humeérale), le tensiometre
d’afficher la pression et le stéthoscope « d’écouter » la circulation sanguine dans 1’artére du bras.
Les différentes phases A, B et C de la mesure de la pression artérielle sont résumées sur la Figure
I.4. Dans un premier temps, le brassard est gonflé et la pression qu’il exerce est supérieure a la
Pression Artérielle Systolique (PAS), I’artére est alors bouchée, le sang ne s’écoule pas et aucun
son n’est audible dans le stéthoscope pose sur I’artére. Une fois le dégonflage entamé (phase A),
les premiers sons dus au passage du sang dans I’artére se font entendre dans le stéthoscope et la
pression affichée sur le tensiometre correspond a la pression artérielle systolique. Ensuite, un son
régulier et synchrone au battement cardiaque se manifeste et permet de déterminer la fréquence
cardiague. Durant la phase B, les sons relatifs aux battements cardiaques commencent a
s’atténuer du fait que le brassard exerce moins de pression. Au moment ou plus aucun son n’est
audible (phase C), la pression affichée est égale a la Pression Artérielle Diastolique (PAD),
I’artére est complétement débouchée. La Pression Artérielle Moyenne (PAM) peut ensuite étre

déterminée a ’aide de la relation suivante :

PAM — PAS +32PAD (12)

et s’exprime généralement en centimétre ou millimétre de mercure (cmHg ou mmHg).

La mesure de la fréquence cardiaque entre les phases A et B du protocole de mesure de la
pression artérielle est trés similaire a I’examen de PCG ou a la mesure manuelle du pouls.
Cependant, cela nécessite 1’application d’une pression sur une artére pour que les battements
soient audibles ou que les variations de pression soient observables. Il est donc difficilement
envisageable d’utiliser ceci pour mesurer en continu la fréquence cardiaque car cela est source

d’inconfort pour la personne qui I’utilise.
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Figure 1.4 : Protocole de mesure de la pression artérielle systolique et de la pression artérielle diastolique.

3.4 Lavitesse de circulation du sang

Durant les derniéres décennies, le signal PCG a trés largement été remplacé par 1’échographie
Doppler qui permet notamment de mesurer la vitesse de circulation du sang dans les artéres par
effet Doppler. En effet, lorsque I’émetteur et le récepteur d’une onde sont en mouvement relatifs,
le récepteur capte une fréquence différente de celle émise par 1’émetteur a cause de leur
mouvement relatif. C’est ce phénoméne qui est appelé 1’effet Doppler. Connaissant la fréquence
émise et la fréquence recue, il est ensuite possible a partir de ce décalage en fréquence de
déterminer la vitesse relative entre 1’émetteur et le récepteur. Ainsi du fait de la circulation
sanguine (sang en mouvement), 1’échographie Doppler permet également d’obtenir par

reconstruction en deux dimensions des images de la structure vasculaire.

Dans la pratique, la mesure de la fréquence cardiaque a 1’aide d’une échographie Doppler
consiste & émettre des faisceaux d’ultrasons & une fréequence donnée et dirigés vers une artére.
Les faisceaux sont ensuite réfléchis par les différents éléments du corps humain qu’ils vont
rencontrer dont notamment le sang qui est en mouvement. Ces réflexions, appelés également
échos, ont alors une fréquence qui va dépendre de la fréquence émise par la source, de la vitesse
de propagation de 1’onde ultrasonore dans le milieu mais surtout, de la vitesse relative entre
I’élément qui a généré 1’écho et I’émetteur-récepteur ultrasonore et donc dans ce cas particulier,
de la vitesse relative entre le sang et 1’émetteur-récepteur ultrasonore. Or, comme le sang est
envoyé par le cceur a chaque battement cardiaque, sa vitesse de déplacement connait un
maximum a chaque battement cardiaque. Pour obtenir la fréquence cardiaque, il suffit alors de

mesurer I’intervalle de temps entre deux maximums de vitesse.
3.5 Le photopléthysmogramme

La PhotoPléthysmoGraphie (PPG), ou I’oxymétrie de pouls, permet de mesurer la Saturation
Pulsée en Oxygene (SPO,) mais aussi la fréquence cardiaque. Elles s’obtiennent grace a la
mesure des variations du volume sanguin oxygené et non-oxygéné dans les artéres. En effet, le
volume sanguin oxygéné passant par un maximum aprés chaque battement cardiaque, il est
possible aprés un traitement adéquat de détecter les battements cardiaques et d’en déduire la

frégquence cardiaque.

Le dispositif de mesure permettant de réaliser un PPG nécessite une source de lumiere telle

qu’une diode électroluminescente (LED pour « Light Emetting Diode ») et un photo-détecteur tel
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qu’une photodiode. La premiere étape consiste alors a illuminer la peau avec une longueur
d’onde particuliére, puis & mesurer en transmission ou en réflexion selon 1’épaisseur et 1’opacité
de la zone éclairée, I’absorption par le sang de la lumiére émise comme indiqué sur la Figure 1.5
dans le cas d’une mesure en réflexion. Cette lumiere étant plus ou moins absorbée selon la
concentration sanguine, chaque battement cardiaque est détecté grace au pic de concentration
sanguine qu’il induit et donc, aux variations de la lumiere recue. Un tel dispositif est
généralement utilisé en transmission sur le bout du doigt ou sur I’oreille mais peut étre aussi

adapté pour permettre une mesure en reflexion sur le poignet.

Dans le cas d’une mesure sur ’oreille ou la lumiére doit juste traverser une fine épaisseur de
peau, la source lumineuse est placée sur la paroi interne de ’oreille et le photo-détecteur est placé
sur la paroi externe, ce dernier va donc capter la lumiére résultante de la transmission. Dans le cas
d’une mesure faite sur le poignet, la source lumineuse et le photo-détecteur doivent étre placés du
méme c6té et requiert donc une analyse de la lumiére réfléchie. Ceci est dd au fait que les os et
tendons forment des obstacles aux rayons lumineux, empéchant donc la transmission de la
lumiére émise, mais rendant possible sa réflexion. Que ce soit en transmission ou en réflexion, la
mesure peut étre perturbée par plusieurs facteurs comme la lumiere ambiante, les artefacts liés
aux mouvements mais aussi le taux de mélanine fixant la couleur de la peau, ce qui modifie la

quantité de lumiere absorbée selon les individus et donc la quantité de lumiere réfléchie.

LED PD (b)

LED Peau____
Photodetecteur il Os
4
f f
WA
\ L(
b\.\) \\j \ J \
Systole (C)

Diastole

Figure 1.5 : (a) Exemple de dispositif de mesure en réflexion du signal PPG. (b) Illustration de la réflexion de la
lumiére par les os (c) Exemple de signal PPG ou les phases de contraction (systole) et de relaxation (diastole) du

ceeur sont indiquées.

L’absorption de la lumiére est due a la présence dans les tissus biologiques de molécules dites
« chromophores » qui ont une grande capacité a absorber certaines longueurs d’ondes [6]. Ainsi,
I’absorption d’un flux de photons par un milieu se traduit par un coefficient d’absorption U
représentant la probabilité qu’a un photon d’étre absorbé. L’intensité de la lumiere non-absorbée

notee | peut alors se calculer a I’aide de la relation empirique de Beer-Lambert définie telle que :
| =1,exp(—z,-L) (1.3)

ou lp représente 1’intensité de la lumiére incidente et L la distance parcourue dans un milieu ayant

un coefficient d’absorption [a. A partir des variations de |1 mesurées, il est ensuite possible de
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connaitre les changements qu’a subi le milieu traversée par la lumiere et qui ici, peuvent se

traduire par la quantité de sang présente a I’instant de la mesure.

Pour des longueurs d’ondes proches de I’infrarouge et du rouge qui sont couramment utilisées
en PPG, les molécules « chromophores » sont notamment 1’eau, les lipides, 1’hémoglobine et la
mélanine. L’eau étant le constituant majeur du corps humain (60% a 70% du poids du corps
humain), ces molécules absorbent le plus de lumiere de par leur nombre. L’absorption de
I’hémoglobine dépend quant & elle du taux d’oxygénation du sang. L’hémoglobine oxydée
(HbOy), qui représente 90 a 95% du sang artériel et environ 50% du sang veineux, absorbe plutot
les infra-rouges (longueur d’onde comprise entre 850nm et 1000nm) et 1’hémoglobine réduite

(HDb), absorbe plut6t le rouge (longueur d’onde comprise entre 600nm et 750nm).

Le taux de mélanine présent dans la peau, responsable du niveau de pigmentation de la peau,
est quant a lui variable selon les individus. Le taux de mélanine étant plus important pour les
peaux foncées, 1’absorption de la mélanine est plus élevée chez les individus ayant une peau
fonceée [7]. Ainsi, une peau foncée induit une faible quantité de lumiére réfléchie ce qui rend
difficile la détection du signal PPG et donc de la fréquence cardiaque. Afin de compenser la
diminution de la lumiére réfléchie, il est possible d’augmenter I’intensité lumineuse mais cela est
possible dans une certaine limite du fait que les infrarouges provogquent un échauffement des
tissus et est donc limité par la norme « NF EN 60335-2-27/A1 ». Une autre piste consiste alors a

utiliser une longueur d’onde différente.

L’étude réalisée par Fallow et. al a I’Université de Texas a Austin [7] s’est justement
intéressée a I’influence de la couleur de la peau et de la longueur d’onde utilisée sur I’intensité de
la lumiere réfléchie. Le résultat de I’expérience, qui a été réalisee sur vingt-deux adultes (11
femmes / 11 hommes) &gés de 20 a 59ans, est indiqué sur la Figure 1.6 et ou les variations du
volume sanguin (modulation moyenne du volume sanguin) et donc, de la lumiére réfléchie, sont
représentées en fonction de la longueur d’onde utilisée pour différents types de peau (classifié de
| pour une peau tres pale a V pour une peau trés foncée). Il apparait ainsi que les variations du
volume sanguin captées sont maximales pour une longueur d’onde d’environ 520nm et ce quel
que soit le type de peau. Cette longueur d’onde, qui correspond a la couleur verte et qui est celle
utilisée dans les dispositifs de loisirs intégrant un oxymeétre de pouls, permet donc de détecter
plus facilement les instants ou le volume sanguin est maximum et donc par extension, les
battements cardiaques a partir desquels il est possible de déduire la fréquence cardiaque.
Cependant, il apparait tout de méme que la modulation moyenne pour les peaux foncées de type

V reste la moins élevée et implique donc des rapports signal sur bruit dégradés.
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Figure 1.6 : Modulation moyenne de la lumiére réfléchie en fonction de la longueur d’onde utilisée et pour

différents types de peau [7].

3.6 Conclusion

Les signaux physiologiques évoqués ci-dessus forment une liste non-exhaustive des
parameétres vitaux a partir desquels la fréquence cardiaque peut étre extraite. Ainsi, d’autres
signaux peuvent étre utilisés comme par exemple les vibrations séismiques du cceur Qqui
apparaissent a chaque battement cardiaque et qui peuvent étre mesurées a 1’aide d’un
accélérometre placé sur la poitrine. Néanmoins, les techniques présentées ici sont celles qui sont
ou qui ont été utilisées dans le domaine médical et qui permettent d’extraire de maniere efficace

et non-invasive la fréquence cardiaque.

Enfin, il ressort de ce passage en revue que les signaux PPG et ECG semblent étre les plus
adéquats a intégrer dans un dispositif miniaturisé de surveillance en continu de la fréquence
cardiaque. Toutefois, les signaux PPG peuvent étre plus facilement distordus que les signaux
ECG que ce soit a cause de la couleur de peau ou bien a cause des mouvements. Il faut noter par
ailleurs que le signal ECG contient beaucoup plus d’informations médicalement pertinentes
permettant de mieux diagnostiquer un trouble du rythme cardiaque que le signal PPG. Aussi, la
suite de ce manuscrit lui sera consacrée avec comme objectif d’explorer les méthodes permettant
d’extraire la fréquence cardiaque a partir d’un signal ECG, en particulier, lorsque celui-ci
présente un faible rapport signal sur bruit.

4 Electrocardiographie
4.1 Historique de I’électrocardiographie

Les potentiels électriques responsables de 1’activité musculaire du ceeur sont connus depuis les
travaux de Carlo Matteucci publiés en 1842. Cependant, ce n’est qu’en 1887 que le premier ECG
humain a été publié par Augustus D. Waller [8], démontrant ainsi avec E. Marey que I’activité
¢électrique du ceeur peut étre collectée directement sur la peau. Au début du XXeme siecle,
Willem Einthoven met en évidence a I’aide d’un galvanomeétre les cing déflexions du cceur
(ondes P, Q, R, S et T indiquees sur la Figure 1.7) et etablit une classification des ECG
pathologiques ce qui lui vaudra un prix Nobel en 1924. A la suite de cela, le signal ECG
commence a étre utilisé pour le diagnostic médical en 1932 et son acquisition de maniére non-
invasive et indolore est devenue courante aujourd’hui pour diagnostiquer toute anomalie

cardiovasculaire.
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4.2 Caractéristiques d’un électrocardiogramme

Un cycle PQRST d’ECG, dont un exemple typique est indiqué sur la Figure 1.7, permet de
visualiser le comportement électriqgue de chacune des cavités du cceur lors d’un battement
cardiaque [9]. Ainsi, I'onde P correspond a la dépolarisation auriculaire (contraction des
oreillettes) et est une onde positive dont I’amplitude est généralement inférieure a 0,2mV et dont
la durée est inférieure ou égale & 110ms. Le complexe QRS marque quant a lui a la dépolarisation
(contraction) des ventricules et a une durée habituellement comprise entre 60ms et 80ms mais
toujours inférieur a 100ms. Enfin, I’onde T indique la fin de la repolarisation (décontraction) des

ventricules et sa durée moyenne est de 160ms.

Des intervalles de temps sont également utilisés pour caractériser un ECG dont notamment
I’intervalle PR et Dl’intervalle QT. L’intervalle PR représente alors le temps nécessaire a la
transmission de I'influx électrique du nceud sinusal des oreillettes jusqu'aux ventricules, ce temps
variant entre 120 et 200ms. L'intervalle QT correspond quant a lui au temps de contraction
(systole) ventriculaire et est compris entre 300ms et 400ms.

1: Contraction des oreillettes
2: Contraction des ventricules
3: Repolarisation des ventricules

Figure 1.7 : Ondes caractéristiques d’un cycle d’ECG.

Une des premieres taches qui a été faite dans cette these est la caractérisation dans le domaine
fréquentiel des cycles PQRST et plus particulierement celle de la fréquence centrale des
complexes QRS. En effet, ces derniers présentant I’amplitude la plus importante, ils ont donc plus
de chances d’étre discriminés du bruit lors d’une mesure avec un faible rapport signal sur bruit.
Pour cela, la transformée de Fourrier de 286 complexes QRS, extraits de la bibliotheque MIT de
la banque de données physiologiques en ligne Physionet (décrite en annexe), a été calculée. Un
exemple de cycle cardiaque PQRST et sa transformée de Fourrier associée sont indiqués sur la
Figure 1.8, de méme qu’un exemple de complexe QRS et sa transformée de Fourrier associée sont
indiqués sur la Figure 1.9. 1l est possible de voir en observant les deux spectres que les ondes P et
T tirent vers les basses frequences le lobe principal ce qui s’explique par le fait que les ondes P et
T sont relativement longues par rapport a la durée d’un complexe QRS. La distribution de la
fréguence centrale des lobes principaux des 286 complexes QRS qui a été obtenue est représentée
sur la Figure 1.10. Elle montre que la fréquence centrale est uniformément distribuée entre 8 et
12Hz et que par conséquent, il est possible de dire que la fréquence centrale typique des
complexes QRS est de 10Hz. Enfin, il a été également possible de voir lors de cette étude que les

complexes QRS ont leur énergie concentrée entre 5Hz et 15Hz.

18


http://www.futura-sciences.com/magazines/espace/infos/dico/d/univers-noeud-947/

6 -
0

4t
& 2 -30
g 2
g <
g .g -60
= =
E E
< < =90

-120¢
0 05 1 0 50 100
Temps (s) Fréquence (Hz)

Figure 1.8 : Représentation d’un cycle PQRST dans le domaine temporel et le domaine fréquentiel.
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Figure 1.9 : Représentation d’un complexe QRS dans le domaine temporel et le domaine fréquentiel.
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Figure 1.10 : Distribution de la fréquence centrale de 286 complexes QRS et tendance de la distribution.

La valeur moyenne de la fréquence centrale des complexes QRS ainsi que la concentration
entre 5Hz et 15Hz de leur énergie a été confirmée dans [10] ou la transformée de Fourrier de 150
cycles PQRST a été étudiée. De plus, le spectre des ondes P et T, des complexes QRS et des
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différents signaux interférents captés lors de la mesure d’un ECG a été isolé dans cette étude. Les
résultats obtenus dans [10] sont indiqués sur la Figure 1.11 et met en évidence que les signaux
interférents isolés sont des artefacts de mouvement et des ElectroMyoGrammes (EMG), ces
derniers provenant de ’activité électrique des nerfs et des muscles sur lesquelles les électrodes
ont été posees. Enfin, un certain recouvrement apparait entre le spectre des complexes QRS et

celui des autres signaux qui ont été isolés.

1.0

Puissance spectrale

Fréequence (Hz)

Figure 1.11 : Représentation dans le domaine fréquentiel des différents signaux captés lors d’un ECG [10].

Pour finir, il est possible de voir dans la littérature que d’autres méthodes autre que la
transformée de Fourrier permettent de dissocier les spectres des différents signaux. Par exemple,
il est possible de trouver I’utilisation de la Transformée en Cosinus Discréte (DCT : Discrete
Cosine Transform) [11][12]. A la différence de la Transformée de Fourrier Discréte (DFT :
Discrete Fourrier Transform), la DCT génere des coefficients réels en utilisant un cosinus comme

noyau de projection au lieu d’une exponentielle complexe et permet d’étaler le spectre.
4.3 Acquisition d’un électrocardiogramme

Le dispositif permettant de faire I’acquisition d’un électrocardiogramme et de visualiser ainsi
I’activité électrique du cceur est un électrocardiographe. Pour cela, il doit recueillir les variations
du potentiel électrique, les amplifier puis les enregistrer. La dynamique du signal ECG étant
faible, des amplificateurs a hautes performances en gain, linéarité et en bruit de fond sont utilisés

pour cette acquisition.

L’ECG peut étre obtenue de maniere invasive en enregistrant le potentiel électrique
directement sur le cceur, ou a ’aide d’électrodes. Dans le deuxieme cas, les électrodes jouent le
réle de transducteur du courant ionique provenant du ceeur et peuvent étre invasives ou non. Les
électrodes invasives sont alors des électrodes en aiguilles qui peuvent facilement pénétrer la peau
jusqu’a atteindre le derme indiqué sur la Figure 1.12 et ou la conductivité des ondes électriques
provenant du cceur est élevée. Les électrodes non-invasives sont quant a elles des électrodes
plates qui se mettent directement au contact de la couche superficielle de la peau contenant
beaucoup d’irrégularités (pores, poiles, peau morte...), ce qui aboutit a une plus faible

conductance entre 1’électrode et le derme.
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Afin d’améliorer cette conductance, un gel électrolytique, généralement a base d’ions de
sodium ou de potassium, est mis entre 1’¢lectrode et la peau et il est alors question d’électrodes
humides. Les ions contenus dans le gel traversent dans ce cas 1’épiderme via les pores et
permettent d’augmenter la conductivité entre 1’¢électrode et le derme. Par conséquent, 1’utilisation
d’électrodes humides permet d’obtenir des ECG de meilleure qualité mais permet également de

mieux adhérer a la surface de la peau et ainsi limiter les artéfacts liés a leurs déplacement.
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Figure 1.12 : Vue de coupe indiquant les différentes couches de la peau [13].

En opposition avec les électrodes humides, il y a également les électrodes seches qui sont
généralement constituées d’argent (Ag) et de chlorure d’argent (AgCl). Ce matériau étant
sensible aux variations de la concentration ionique induit par le battement cardiaque, il permet de
limiter la dégradation du rapport signal sur bruit par rapport a une mesure avec des électrodes
humides. Cependant, 1’acquisition est tout de méme dans ce cas plus difficile a cause de ’effet
capacitif entre 1’électrode et le derme. Ainsi, les électrodes séches fournissent un signal avec un
moins bon rapport signal sur bruit que les électrodes humides du fait que les couches supérieures
de la peau jouent alors le role d’un diélectrique entre le derme, qui transporte les courants de

charges ioniques provenant du cceur, et I’¢lectrode métallique [14].

Toujours dans le cas d’électrodes séches, la résistance ohmique de la peau présente entre le
derme et 1’¢lectrode notée ici R, a également une influence sur le rapport signal sur bruit.
Cependant, cette résistance présente une forte dispersion car elle dépend en outre de 1’épaisseur
de la couche cornée, de I’existence de poils ou d’imperfections de la peau. Afin de diminuer la
valeur de Rp, un rasage et une exfoliation de la peau (détachement des couches supérieures de la
peau) peuvent s’avérer obligatoires. La reésistivité surfacique de la peau entre le derme et
I’électrode chez 1’adulte est évaluée a 60kOhms/cm? [15] et permet de déterminer la valeur de la
résistance R, effective en multipliant cette résistivité surfacique par la surface de 1’électrode
utilisée.

Enfin, un amplificateur a haute impédance d’entrée peut étre intégré dans 1’électrode pour ce
type d’acquisition et il est alors question d’électrodes actives. Les variations du potentiel
électrique recueillies par 1’électrode sont alors transmises a un amplificateur puis a un dispositif

d’enregistrement des données. Le schéma électrique obtenu en incluant la résistance R, de la
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peau, la capacité C induite par les couches isolantes de la peau et I’amplificateur est indiquée sur

la Figure 1.13.

Peau Electrode

@

ECG

Figure 1.13 : Circuit électrique de la mesure d’un électrocardiogramme a 1’aide d’une électrode active.

Toutefois, il n’y a pas que le type d’électrodes qui va influer sur la mesure de I’ECG. En effet,
il y a également leurs positionnements sur le corps. Selon un standard international [16], douze
électrodes sont disposees a la surface de la peau au niveau de la poitrine, des poignets et des
chevilles du patient et correspondent a douze dérivations, une dérivation étant en
électrocardiographie [2] un vecteur liant deux points d’observation de D’activité électrique
cardiaque. L’emplacement de ces douze électrodes a été choisi de sorte a ce que tous les courants
¢lectriques traversant le cceur puissent étre mesurés. L’ECG standard est alors une combinaison
linéaire de ces douze dérivations et présentent des ondes P, R et T positives. Toutefois, comme
cela est montré dans la suite, deux électrodes judicieusement positionnées peuvent s’avérer

suffisantes pour mesurer un signal ECG ou la fréquence cardiaque peut étre extraite.
4.4 Interprétation d’un électrocardiogramme

Les ondes PQRST représentées sur un tracé ECG refletent le fonctionnement du cceur.

L’amplitude, la durée et la fréquence de ces ondes permettent de déterminer :

- lafréquence cardiaque qui est le nombre de complexes QRS par minute,

- le rythme cardiaque qui représente la facon dont évolue I’intervalle de temps entre les
complexes QRS successifs,

- le bon fonctionnement du coeur qui est évalué en analysant la forme des ondes P, Q, R, S et
T.

L’évaluation comportementale des cavités cardiaques peut donc étre faite en comparant les ondes
PQRST obtenues par rapport aux ondes PQRST d’un signal ECG normal. Par exemple, le
complexe QRS représentant la contraction (dépolarisation) des ventricules a une largeur qui est
un indicateur de la conductivité des cellules cardiaques ventriculaires. Plus la largeur est grande,
plus la dépolarisation met de temps a étre réalisée et donc moins les cellules sont conductrices.
Ainsi, ’ECG fournit alors des informations sur la fréquence et le rythme cardiaque, mais aussi
sur la conductivité des différentes chambres du cceur. Cette conductance est un élément important
pour detecter les éventuels courts-circuits intervenant souvent entre les ventricules et les

oreillettes et qui est 1’une des premieres causes des pathologies liées au rythme.
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4.5 Lessignaux interférents avec |'électrocardiogramme

Comme vu précédemment, différents signaux peuvent interférer lors de la mesure d’un ECG
comme les signaux électriques EMG circulant dans les nerfs ou les muscles ou encore, les
artéfacts liés au mouvement de la personne et des électrodes. En effet, I’amplitude des ondes
PQRST est généralement de 1’ordre de quelques millivolts et varie d’un individu a un autre.
Ainsi, bien que Ionde R ait I’amplitude la plus élevée du signal ECG, elle n’est comprise
qu’entre 0.5mV et 4mV lorsqu’elle mesurée a proximité du ceeur, I’onde P ayant quant a elle une
amplitude jusqu’a cinq fois moins élevée que celle de ’onde R. La localisation de ces ondes dans
un ECG et donc la mesure de la fréquence cardiaque peut alors rapidement s’avérer impossible Si

trop de bruit est présent.

C’est pourquoi, cette partie traite des différents signaux interférents avec
I’électrocardiogramme et qui peuvent étre soit d’origine physiologique soit d’origine
environnementale telle que la tension secteur [17]. Selon les fréquences en jeu, ils induisent alors
soit juste des fluctuations de la ligne de base, soit des distorsions du signal ECG se superposant
dans le domaine temporelle aux ondes PQRST. La fréquence basse des complexes QRS qui
doivent étre détectés pour mesurer la fréquence cardiaque étant de 1’ordre de 5Hz, la frontiére
entre les interférents induisant des fluctuations de la ligne de base et ceux distordant le signal

utile est fixée a 5Hz.
La tension secteur

A T’université de Stanford, vers la fin des années 1960, le chercheur Donald F. Specht et le
cardiologue Dr. Jobst Von Der Groeben travaillaient sur un projet de classification d’ECG
pathologiques. L’un des premiers obstacles qui génait I’avancement de leurs travaux fut
I’interférence du signal 60Hz des prises secteurs. En effet, au moment de I’enregistrement des
signaux ECG, le corps se comportait comme une antenne absorbant les 60Hz ce qui rendait

I’interprétation des signaux plus difficile.

Pour résoudre ce probléme, la premiére idée a été d’appliquer un filtrage passe-bas ayant une
fréquence de coupure -3dB de 50Hz et une atténuation a 60Hz de 60dB [18]. Cependant, le
spectre contenu dans la bande de fréquence supérieure a 50Hz présente des informations utiles
pour le diagnostic de certaines pathologies cardiaques [19]. En effet, la bande passante
recommandée pour la mesure d’'un ECG est comprise entre 0,05Hz et 150Hz [3][20]. Ainsi,
méme si une bande passante comprise entre 0,5Hz et 40Hz est suffisante pour un suivi standard
de I’activité électrique du cceur [21][22], un tel filtre ne peut étre utilisé pour tous les degres de

précision qu’un ECG peut requérir.

C’est ainsi qu’une technique permettant de filtrer uniquement le 60Hz a été introduite par
Bernard Widrow en 1970. Elle consiste a récupérer le signal a 60Hz directement de la prise
électrique puis de le soustraire du signal ECG aprés avoir corrigé son amplitude. Cela revient
donc a faire un filtre « Notch » qui est un filtre coupe-bande rejetant une fréquence particuliere.
Celui-ci doit bien évidemment étre adapté selon le pays ou 1’examen est réalisé puisque la tension

secteur peut étre de 50 ou 60Hz selon les pays. Ainsi, le premier signal interférant qui est
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systématiquement filtré lors de la mesure d’un ECG est la tension secteur. Enfin, un exemple

d’ECG bruité par le 50Hz du secteur est indiqué sur la Figure 1.14.

Amplitude (mV)

Temps (s)

Figure 1.14 : Exemple d’ECG contenant des trongons d’interférences a 50Hz.

Les interférents distordant la ligne de base

Méme si la tension secteur est I’interférent principal observé sur un ECG, il en existe d’autres
qui peuvent distordre le signal utile dont notamment ceux qui font fluctuer la ligne de base. Il est
ainsi possible de citer les artéfacts liés aux mouvements de la personne, aux ruptures de contact
peau-électrodes, aux cables mais aussi les perturbations liées aux appareils de mesures possédant
une dérive lente. Ces interférents ont généralement un spectre ou 1’énergie est concentrée vers les
basses fréguences, typiquement entre 0,5 et 2Hz, ce qui va produire des fluctuations de la ligne de
base du signal ECG telles qu’indiquées sur la Figure 1.15. Le filtrage de ces fluctuations de la
ligne de base est alors impératif si la forme et la hauteur des différentes ondes de I’ECG doivent
étre étudiées, ou bien si un traitement permettant de détecter les battements cardiaques doit étre

fait.

Lorsque ces interférents sont périodiques, il est possible comme pour la tension secteur
d’utiliser un filtre « Notch » et ainsi reéaliser un filtrage coupe-bande rejetant une fréquence
particuliere. Cependant, lorsqu’il s’agit de ruptures occasionnelles du contact peau-électrodes, les
fluctuations sont caractérisées par des sauts vers le haut ou vers le bas de la ligne de base qui ne
sont pas périodiques. Plusieurs techniques ont néanmoins été présentées dans la littérature

[23][24] pour éliminer ces fluctuations et centrer ainsi le signal ECG autour du zéro.
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Figure 1.15 : Exemple de fluctuation de la ligne de base d’un ECG.

La méthode la plus courante pour supprimer ces interférents basse-fréquences consiste ainsi a
utiliser un filtre passe-haut a réponse impulsionnelle finie. La fréquence de ces interférents
pouvant monter jusqu’a 5Hz, il est alors quasi-impossible de supprimer complétement les
fluctuations de cette ligne de base sans provoquer la distorsion du signal ECG et notamment des
ondes P et T qui sont plus basses en fréquence que les complexes QRS. Il faut alors trouver un
compromis entre les fluctuations de la ligne de base et la déformation du signal utile ce qui

dépend fortement de I’application visée.

Dans le cadre de la détection de la fréquence cardiaque, une déformation des ondes P et T ne
va pas poser de probléeme voir méme étre souhaitable, notamment lorsque 1’amplitude des ondes
T dépasse celle du QRS ce qui peut arriver a cause de raisons physiologiques. En effet, il est
uniquement nécessaire pour cette application que la forme des complexes QRS, seule onde
indiquant la contraction des ventricules, ne soit pas trop impactée. Toutefois, dans le cas ou
I’application nécessite de conserver les informations utiles basse-fréquence de I’ECG, des filtres
a caractéristiques variables dans le temps permettent de remédier a ce probléme. Ce type de filtre
est alors implémenté comme un banc de plusieurs filtres linéaires passe-bas montés en cascade et
dans lequel chaque filtre a une fréquence de coupure légerement différente du filtre voisin, ces
fréquences de coupure étant définies selon les composantes basse-frequence de I’ECG a

récupérer [23].
Les interférents distordant le signal utile

Selon la fréquence des interférents en jeu, ces derniers ne se contentent pas de faire fluctuer la
ligne de base. En effet, les interférences liées par exemple aux tremblements d’une personne dont
la fréquence est typiquement comprise entre 1 et 10Hz, ou bien celles liées aux signaux EMG
circulant dans les nerfs et les muscles, ont un spectre qui vient se superposer a celui des

complexes QRS. Leur filtrage est donc plus complexe et d’autres approches doivent étre utilisées.

Le bruit di aux tremblements peut avoir différentes originestels que des contractions
musculaires involontaires ou bien la nervosité. Ces tremblements induisent alors une
modification pseudopériodique ou apeériodique du contact peau-électrode. Une solution pour

permettre leur filtrage est I’intégration d’un accélérométre au sein des électrodes utilisées. Ainsi,
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de la méme fagcon que pour la tension secteur, il est possible d’annuler une grande partie du signal
interférent en soustrayant du signal ECG mesuré et aprés un traitement adéquat, les signaux

provenant de 1’accélérométre.

Les signaux EMG traduisent quant a eux les impulsions électriques émises lors de la
contraction d’un muscle et peuvent donc également apparaitre lors des épisodes de tremblement,
mais aussi plus généralement lors des mouvements. Bien que ces signaux puissent étre
specifiquement enregistrés pour étudier le systétme nerveux, ils sont considérés comme des
interférents lorsque c’est ’ECG qui est desiré. Un exemple d’ECG contenant des épisodes de

bruit EMG est indiqueé sur la Figure 1.16.

Comme vu précédemment, le spectre des signaux EMG s’étend tout au long de la bande de
fréquences des complexes QRS ce qui rend difficile leur filtrage. Toutefois, différentes
techniques permettant leur filtrage ont été élaborées et la technique la plus utilisée consiste a
moyenner le signal sur des fenétres temporelles contenant plusieurs battements cardiaques
successifs [25]. Ainsi, dans le cas ou le bruit est aléatoire et stationnaire tout au long du signal,

une réduction de bruit peut se faire de fagon homogene sur tout le signal.
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Figure 1.16 : Exemple d’ECG présentant des épisodes de bruit EMG.

Des techniques de filtrage adaptatif dédiées aux applications de traitement des signaux
biomédicaux peuvent également étre utilisées. En effet, contrairement aux filtres a coefficients
fixes, les filtres adaptatifs permettent de filtrer un signal dont le comportement spectral est
inconnu. Cependant, il s’agit de filtres & coefficients variables ce qui rend leur implémentation
dans un circuit analogique difficile et implique donc une implémentation a ’aide de circuits

numériques de type FPGA ou microcontrdleur.

Enfin, le complexe QRS peut étre distordu pour des raisons physiologiques naturelles. En
effet, il peut étre tres faible par rapport a la normale ou bien posséder une amplitude négative. De
méme, il peut étre distordu par des contractions ventriculaires prématurées qui peuvent se
produire de maniére spontanée ou bien étre d’origine pathologique. Ces distorsions étant
d’origine physiologique, aucun traitement ou filtrage n’est alors possible puisque c’est le signal
électrique lui-méme qui est biaisé. 1l est alors seulement possible d’améliorer 1a robustesse des

algorithmes d’extraction de la fréquence cardiaque en détectant ces événements.
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5 Analyse de la variabilité de la fréquence cardiaque et pathologies

associées

Comme indiqué dans I’introduction, fréquence et rythme cardiaques sont souvent confondus,
la fréquence cardiaque étant définie par I’inverse de I’intervalle de temps entre deux battements
successifs du cceur et le rythme cardiaque décrivant les variations de la fréquence cardiaque au
fur et @ mesure du temps. L’intérét de 1’étude du rythme cardiaque ou autrement dit de la
variabilité de la fréquence cardiaque est présentée dans cette partie. Ainsi, aprés avoir expose les
différentes méthodes d’analyse de la variabilité de la fréquence cardiaque, les pathologies

associées sont présentees.
5.1 Analyse de la variabilité de la frequence cardiaque

L’analyse de la variabilité de la fréquence cardiaque (HRV : Heart Rate Variability) est I’étude
des fluctuations de la durée séparant les contractions cardiaques. Il y a des fluctuations qui sont
normales et d’autres anormales. En effet, méme au repos le ceeur ne se contracte pas de facon
réguliére. Pour déterminer la variabilité de la fréquence cardiaque, il est nécessaire de mesurer
les intervalles de temps entre les battements cardiaques consécutifs qui sont pour rappel appelés
intervalles RR, cette appellation étant tirée du complexe QRS apparaissant sur un ECG pour
chaque battement cardiaque, I’onde R ayant I’amplitude la plus élevée. Il reste ensuite a analyser
la variabilité pour savoir si elle est normale ou non. La mesure de la variabilité des intervalles RR
permet ainsi le diagnostic de troubles cardiovasculaires, mais peut aussi étre adaptée a différentes
applications telles que I’évaluation du niveau de stress, de 1’état de fatigue, de I’impact des
émotions ou encore comme moyen d’équilibrer la durée et ’intensité des entrainements sportifs
[26][27][28].

Concretement, la HRV représente la capacité d’adaptation du cceur aux sollicitations non
prévisibles [29]. Elle est ainsi le reflet de I’impact du systéme nerveux autonome sur le
fonctionnement normal du cceur. Ce Ssysteme nerveux autonome est impliqué dans le
fonctionnement de tous les organes du corps et est divisé en deux sous-systemes : le systeme
nerveux sympathique et le systéme nerveux parasympathique. D’une part, le systéme nerveux
sympathique est responsable de préparer inconsciemment 1’organisme a 1’activité physique et
intellectuelle en contractant par exemple les muscles ou en déclenchant une accélération du
rythme cardiaque. D’autre part, le systéme nerveux parasympathique est responsable du
ralentissement général de ’organisme comme le ralentissement de la fréquence cardiaque et
favorise 1’économie des fonctions cardiovasculaires en intervenant par exemple au moment de

I’évanouissement.

La HRV dépend en partie du systéme nerveux mais est aussi directement liée au mode de vie
(habitudes alimentaires, rythme de sommeil, tabagisme, ...). Son analyse peut se faire dans le
domaine temporel et dans le domaine fréquentiel. Dans le domaine temporel, il s’agit d’extraire
des variables statistiques de cette série constituée des différences des fréquences cardiaques
instantanées successives. Les paramétres statistiques utilisés peuvent étre par exemple la

moyenne quadratique, 1’écart type et la deviation standard et permettent alors la détection
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d’arythmies importantes [30][31]. Ainsi une analyse statistique temporelle de la HRV permet de
classifier la réponse cardiaque selon les pathologies. L’analyse fréquentielle des fréquences
cardiaques instantanées successives peut se faire quant a elle a ’aide de transformées de Fourrier
rapides (FFT : Fast Fourrier Transform) ou par des méthodes autorégressives (ondelettes,
entropie, ...). Le spectre obtenu indique alors I’activité du systeme nerveux sympathique dans la
bande de fréquence comprise entre 0,04 et 0,15Hz, de méme que celle du systéme nerveux
parasympathique dans la bande de fréquence comprise entre 0,15 et 0,4Hz. L’étude du spectre

obtenu permet alors d’analyser le bon fonctionnement du systéme nerveux autonome.
5.2 Pathologies associés aux troubles du rythme cardiaque

L’activité ¢lectrique du ceeur et donc I’ECG sont considérés normaux et qualifies de sinusal si
chaque complexe QRS est précédé d’une onde P, si chaque onde P est suivie d’un complexe QRS
et si I’onde P est positive. Il est alors possible de parler de Rythme Sinusal Normal (RSN) si le
rythme cardiaque est normal, si la fréquence cardiaque est comprise entre 60 et 100BPM et si les
ondes PQRST présentent certaines caractéristiques. Les troubles du rythme cardiaque, qui sont
dus a un déréglement de I’activité électrique du coeur qui provoque une accélération (tachycardie)
ou un ralentissement (bradycardie) du rythme cardiaqgue comme mentionné précédemment,

peuvent donc étre dépistés a 1’aide d’un ECG dont notamment quatre types de troubles [32] :

- les pathologies liées a 1’excitabilité des cellules cardiaques comme la fibrillation

auriculaire ou la tachycardie ventriculaire.
- les pathologies liées a une mauvaise conduction des quatre cavités du ceeur.
- une insuffisance coronarienne causant une angine de poitrine ou un infarctus.
- un développement excessif du muscle cardiaque au niveau d’une partie ou d’une autre.

Les pathologies les plus courantes sont détaillées dans la suite et sont classées dans la catégorie
des troubles de I’excitabilité des cellules cardiaques. Elles entrainent des risques de mort subite et
sont souvent liées a une tachycardie [9]. Enfin, la Figure 1.17 illustre les signaux ECG

correspondants aux différentes pathologies décrites.
La Fibrillation Atriale ou Auriculaire

La Fibrillation Atriale (FA) ou auriculaire est la plus fréquente et la plus complexe des
anomalies des troubles du rythme cardiaque. Le rythme est alors souvent trop rapide et totalement
irrégulier. Ce type de tachycardie se traduit par des contractions anarchiques des oreillettes, ce
qui entraine des contractions rapides et irrégulieres au niveau des ventricules également. La FA
peut alors conduire par instant a une fréquence cardiaque supérieure a 150BPM. Un exemple

d’ECG montrant une FA est indiqué sur la Figure 1.17.
Le Flutter Atrial et autres tachycardies atriales

Le Flutter Atrial (FIA) représente une tachycardie ayant des battements cardiaques
extrémement rapide mais réguliers au niveau des oreillettes. Elles sont de 200 a 300BPM dans les
oreillettes, mais s’atténuent au moment de la transmission aux ventricules. Ceci signifie que les

ventricules ne se contractent qu’une fois sur deux ou une fois sur trois par rapport a la fréquence
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de contraction des oreillettes. Le FIA est généralement di a I’établissement d’un circuit électrique
anormal qui redépolarise les oreillettes en boucle. Par conséquent, le FIA se manifeste sur un
tracé ECG par deux ou trois ondes P correspondant a la contraction des oreillettes suivi d’un
complexe QRS signalant la contraction des ventricules. Un exemple d’ECG montrant une FIA est

indiqué sur la Figure 1.17.
La Tachycardie Jonctionnelle ou maladie de Bouveret

La Tachycardie Jonctionnelle (TJ) qui intervient au niveau des oreillettes est directement liée a
des épisodes de tachycardie causés par un court-circuit autour du nceud auriculo-ventriculaire.
Les ondes P se situent alors tres prés des complexes QRS jusqu’a méme étre parfois fusionnées
avec le QRS. L’absence de 1’onde P sur un ECG peut donc étre le signe d’une TJ. Cette maladie
touche particuliérement les personnes jeunes et cause des cycles de palpitations répétitifs.

Cependant, elle est souvent sans risque vital.
La Tachycardie Ventriculaire

La Tachycardie Ventriculaire (TV) est un trouble du rythme dd aux ventricules. Elle se
caractérise ainsi par une excitation électrique anormale des ventricules. Sur un ECG, elle se
traduit par I’apparition de complexes QRS plus large que la normale (>120ms) et par 1’absence
d’onde P. Les symptdmes de la tachycardie sont généralement une accélération brutale de la
fréquence cardiaque provoquant ainsi de fortes douleurs thoraciques, des sensations de faiblesse,

un essoufflement voir méme une perte de connaissance.
L’extrasystole

L’extrasystole est une tachycardie ventriculaire ou auriculaire ou des battements prématurés
naissent entre les battements normaux lors de la contraction cardiaque (systole). Elle conduit aux
mémes symptoémes que la FA ce qui fait que I’irrégularité induit par I’extrasystole est parfois

difficile a discriminer de celle de la FA. Un exemple d’ECG montrant une extrasystole est

o bkl

indiqué sur la Figure 1.17.

Figure 1.17 : lllustration de tachycardies pathologiques : (a) rythme sinusal normal, (b) fibrillation atriale, (c)

flutter atrial et (d) extrasystole.
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6 Etude de faisabilité d’une mesure de I’¢électrocardiogramme sur le

bras et le poignet

Dans le cas d’une surveillance en continu de la fréquence cardiaque a 1’aide d’un ECG, il est
difficilement concevable d’avoir en permanence une douzaine d’électrodes sur le corps. Ainsi,
dans cette partie, une étude bibliographique s’intéressant aux mesures de I’ECG a I’aide de deux
électrodes a été faite, suivie d’une expérimentation visant a confirmer ou non la faisabilité d’une

mesure de ’ECG tout au long du bras jusqu’au poignet.

Une étude montrant I’évolution du tracé ECG le long du bras jusqu’au poignet a été réalisée
par une équipe de 1’université Irlandaise Ulster. Elle visait & quantifier le niveau du rapport signal
sur bruit SNR en fonction de la distance qui sépare les électrodes et leurs positionnement [33].
L’étude affirme que pour faire un suivi en continu du rythme cardiaque, le signal ECG acquis
doit avoir un SNR au moins strictement supérieur a 1dB. Pour comprendre ce que cela représente,
un signal ECG avec un SNR de 1dB est montré sur la Figure 1.18. Une compagne de mesures a
ainsi été effectuée dans le cadre de cette étude sur un groupe de 37 volontaires. Il en ressort que
88% des tracés ECG avaient un SNR > 1dB lorsque les électrodes étaient placées sur le biceps, ce
taux diminuant a 48% lorsque les électrodes étaient placées sur 1’avant-bras. Ainsi, I’étude se
conclu sur le fait que ’ECG mesuré au poignet devait avoir un SNR < 1dB et que le signal
obtenu alors n’est pas exploitable. Pour confirmer cela, une étude similaire a été faite dans le

cadre de cette thése et est présentée dans la suite.
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Figure 1.18 : Exemple d’un signal ECG non bruité (en haut) et du méme signal bruité avec un rapport SNR de
1dB (en bas).

6.1 Présentation du matériel de mesure

Dans le cadre des travaux présentés dans ce manuscrit, une étude consistant a observer
I’évolution du signal ECG mesuré a 1’aide de deux électrodes placées le long du bras a donc été
faite. Le dispositif d’acquisition utilisé pour cette expérimentation est le module PowerLab de la
societe ADinstrument qui permet de réaliser simultanément plusieurs acquisitions a partir de
differentes sources. Il est accompagné d’un double amplificateur différentiel BioAmps de la
méme société et dont le gain peut étre configuré entre 1 et 10000. Il possede un taux de réjection

du mode commun de 85dB ainsi qu’un niveau de bruit en entrée inférieur a 0.6pVrms pour la
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bande de fréquence [0,3Hz ; 1kHz]. Ils sont accompagnés du logiciel LabChart qui permet de
traiter, d’analyser et de tracer les signaux, ce logiciel disposant également de fonctions de calcul

statistiques et de reconnaissance de forme.

L’ensemble a été choisi pour ses performances en termes de bruit dans la bande de fréquence
de ’ECG et qui sont notamment obtenues grace a I’utilisation d’amplificateurs différentiels. En
effet, un amplificateur différentiel permet d’avoir une grande immunité au bruit et aux
interférences en fournissant une tension de sortie Vs pouvant s’exprimer a partir des tensions

d’entrée V"' et V" telle que :

G T+V-
VszGd(\/+—V)+% (1.4)
ou Gy est le gain différentiel et Gy, le gain de mode commun. Plus I’amplificateur présente un
gain de mode commun faible ou un taux de réjection du mode commun élevé (définit comme

étant le rapport Gy /G, ), plus le bruit de mode commun est filtre. Compte tenu de ces

caractéristiques, I’ensemble est donc tout a fait adapté puisqu’ici I’ECG est obtenu en mesurant la

différence des potentiels mesurés par deux électrodes uniquement.

Enfin, les premieres mesures du signal ECG montrant que la qualité du signal mesuré dépend
tres fortement de la nature des électrodes utilisées, des électrodes humides ont été utilisées dans
la suite. En effet, comme indiqué plus haut, elles permettent d’avoir un meilleur rapport signal
sur bruit et ainsi d’observer le comportement des ondes électriques le long du bras dans les

conditions les plus favorables.
6.2 Configuration utilisee lors des tests

Pour déterminer la faisabilité d’une mesure de I’ECG tout le long du bras jusqu’au poignet, un
ECG de référence a systématiquement été mesuré en méme temps que I’ECG de test. Pour
mesurer cet ECG de référence, une mesure différentielle est faite grace au premier canal de
mesure (CH1) de la plate-forme de test. Le second canal de mesure (CH2) est quant a lui utilisé
pour mesurer I’ECG entre deux électrodes placées tout le long du bras jusqu’au poignet. Par
ailleurs, la plate-forme de test posséde également une entrée « EARTH » sur laquelle doit
normalement étre connecté une électrode en contact avec la jambe droite du patient et servant de
masse virtuelle pour les deux canaux de mesure CH1 et CH2. Etant donné que seules les tensions
différentielles brutes des voies CH1 et CH2 nous intéressent, 1’entrée « EARTH » a été court-

circuitée comme illustre sur la Figure 1.19.

31



ADINSTRUMENTS

%///;g

Electrodes 4%;,

Y
A

Figure 1.19 : Entrées d’¢lectrodes du module PowerLab d’ADinstruments.

Les ¢lectrodes permettant de mesurer I’ECG de référence sont appelés E1 et E2 et sont en
permanence connectées au canal CH1 du dispositif d’acquisition. L’électrode négative (E1) est
placée a droite du cceur et 1’électrode positive (E2) a gauche du cceur. En effet, le courant
électrique va ici de droite a gauche puisqu’ici il s’agit d’une dérivation horizontale et que de

maniere générale, le courant électrique va d’en haut a droite du cceur a en bas a gauche du cceur.

Les électrodes permettant de mesurer ’ECG de test sur le canal CH2 du dispositif
d’acquisition sont appelées de E3 a E8. Elles sont placées comme I’illustre la Figure 1.20 et les
électrodes allant de E3 a E7 sont environ séparées de 12cm chacune. Pour mesurer les différents
ECG de test, les électrodes sont prises deux a deux, ce qui donne 5 configurations possibles. Ces

configurations sont résumées sur la Figure 1.21.

nn N A AN

Figure 1.20 : Positionnement des électrodes.
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Numeéro de la
) ) CH1 CH2
configuration
1 E2-E1 E4-E3
2 E2-E1 E5-E4
3 E2-E1 E6-E5
4 E2-E1 E7-E6
5 E2-E1 E7-E8

Figure 1.21 : Configurations utilisées pour la mesure de I’ECG de référence (CH1) et ’ECG de test (CH2).

6.3 Reésultats de mesure

Les ECG obtenus dans les 5 configurations sont indiqués sur les Figures 1.22 a 1.26. Pour
obtenir des résultats visuellement plus parlants, des filtres numériques ont été ici appliqué en
post-traitement a 1’aide du logiciel LabChart. Il y a tout d’abord un filtre « Notch » rejetant le
50Hz, mais aussi un filtre passe-haut ayant une fréquence de coupure a 1Hz pour limiter les
fluctuations de la ligne de base, ainsi qu’un filtre passe-bas ayant une fréquence de coupure de

30Hz pour ne visualiser que les ondes PQRST de I’ECG.

Configuration 1

——CH1

Amplitude(mV)

10 f I ‘ ‘ —CH2

Amplitude(10°V)

0 200 400 600 800 1000
Echantillons

Figure 1.22 : Tracés des signaux obtenus dans la configuration 1 : ECG de référence (CH1), ECG de test (CH2).

Configuration 2

Amplitude(mV)
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Figure 1.23 : Tracés des signaux obtenus dans la configuration 2 : ECG de référence (CH1), ECG de test (CH2).
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Configuration 3
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Figure 1.24 : Tracés des signaux obtenus dans la configuration 3 : ECG de référence (CH1), ECG de test (CH2).

Configuration 4
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Figure 1.25 : Tracés des signaux obtenus dans la configuration 4 : ECG de référence (CH1), ECG de test (CH2).

Configuration 5
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Figure 1.26 : Tracés des signaux obtenus dans la configuration 5 : ECG de référence (CH1), ECG de test (CH2).

6.4 Interprétation des signaux mesurés

Dans toutes les configurations, ’ECG de référence observé sur CHI1 a la forme d’un ECG
typique au repos. En effet, il est facilement possible de distinguer les cing ondes PQRST
caractéristiques d'un ECG. Comme cela est détaillé dans la suite, cela n’est pas toujours le cas

pour les ECG de test observés sur CH2.
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Configuration 1

Dans la configuration 1, la différence de potentiels mesurée est celle entre 1’électrode E4 et
I’électrode E3. Les ondes P et T sont moins proéminentes que sur I’ECG de référence mais le

signal est exploitable puisque seul le complexe QRS doit étre extrait.
Configuration 2

Dans la configuration 2, la différence de potentiels mesurée est celle entre 1’¢électrode E5 et
I’¢électrode E4. Les ondes PQRST ressemblent beaucoup & celles obtenus dans la configuration 1.
Cependant, le signal est atténué d’un facteur 5 par rapport a cette configuration et est globalement
plus bruité. Cette dégradation du rapport signal sur bruit s’explique par 1’atténuation du potentiel
¢lectrique provoqué par 1’éloignement des électrodes par rapport au cceur et par le fait que le

niveau de bruit capté n’a pas changé par rapport a la configuration 1.
Configuration 3

Dans la configuration 3, la différence de potentiels mesurée est celle entre 1’électrode E6 et
I’électrode E5. Le phénoméne d’atténuation du signal utile est maintenant d’un facteur 10 par
rapport a la configuration 1 et de 2 par rapport a la configuration 2. Le rapport signal sur bruit est

donc trés dégradé et rend difficile I’observation des complexes QRS a I’ ceil nu.
Configuration 4

Dans la configuration 4, la différence de potentiels mesurée est celle entre 1’¢électrode E7 et
I’électrode E6. Le signal mesuré est complément noyé dans le bruit et il semble difficile

d’imaginer pouvoir détecter les QRS.
Configuration 5

Dans la configuration 5, la différence de potentiels mesurée est celle entre 1’électrode E8 et
I’électrode E7. Du fait de la distance qui sépare les deux électrodes, I’ECG mesuré est peu bruité
et les ondes PQRST ont des amplitudes exploitables. En effet, plus les électrodes sont proches
I’'une de ’autre, plus la différence des potentiels mesurés par les électrodes est faible. Ainsi, le
fait de placer une électrode sur le poignet gauche et une autre électrode sur le poignet droit

permet de maximiser I’amplitude de I’ECG mesuré bien qu’il soit pris aux poignets.
6.5 Conclusion

Pour conclure cette étude, ’atténuation de la différence de potentiel observée entre les
configurations 1 a 4 s’explique par I’¢loignement des points de mesure par rapport a la source de
cette différence de potentiels & savoir le cceur. Cette atténuation est telle qu’il semble
difficilement envisageable de mesurer un ECG dans une configuration similaire a la
configuration 4 avec le dispositif d’acquisition utilisé qui est pourtant déja tres sensible. Cela est
donc valable également pour la mesure de ’ECG a 1’aide de deux électrodes proches placées sur
le poignet. Néanmoins, il est tout de méme possible de mesurer un ECG exploitable en placant
une premiére électrode au poignet et une seconde suffisamment éloignée de la premiére comme
le montre les résultats obtenus dans la configuration 5. Enfin, 1’évolution de la forme du signal

ECG au fur et a mesure qu’il se propage vers le poignet n’a pas été étudiée dans la littérature.
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Ainsi, il est possible que d’autres composantes fréquentielles de I’ECG moins visibles mais
surtout moins sensibles a 1’atténuation naturelle rencontrées, puissent étre explorées lorsque le

but est de détecter les battements cardiaques.

7 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, les notions fondamentales de la physiologie et du fonctionnement électrique
du cceur ont été exposées. Puis, une revue d’ensemble des différents signaux physiologiques
synchrones avec les battements cardiaques a été faite. Deux signaux se sont alors
particulierement démarqués, a savoir les signaux ECG et PPG. En effet, 1’électronique nécessaire
a I’acquisition de ces derniers peut étre intégrée dans un dispositif de taille réduite et qui peut
donc étre porté en continu. Néanmoins, contrairement au signal PPG qui a montré ses limites sur
les peaux fonceées, le signal ECG présente un rapport signal sur bruit plus stable selon les
individus. De plus, il permet un diagnostic précis des pathologies cardiaques car il est le reflet de
I’activité électrique des quatre chambres du cceur. C’est ainsi que les principales pathologies liées
aux troubles du rythme cardiaque ont été présentées en détaillant leur influence sur I’ECG, ce qui
met ainsi en évidence le besoin de développer des systemes de mesure et d’analyse en continu de

la fréquence cardiaque.

Les travaux menés dans le cadre de cette thése portant sur la caractérisation et ’acquisition de
signaux ECG ont également été présentés. Ainsi, les différents obstacles susceptibles d’engendrer
une distorsion des signaux lors de 1’acquisition et/ou du traitement ont été relevés. Enfin, une
étude de faisabilité de collecte du signal ECG tout au long du bras et a I’aide de deux électrodes a
été effectuée. Elle a permis de confirmer 1’évolution du signal ECG tout au long du bras et
d’observer la dégradation du rapport signal sur bruit lorsque les électrodes sont de plus en plus

éloignées du cceur.

Les verrous relatifs a la détection de la fréquence cardiaque dans les configurations ou le
rapport signal sur bruit est faible sont donc nombreux. En effet, un suivi en continu de la
fréquence cardiaque nécessite, d’aprés 1’étude menée en 2013 par Lynn et. al [33], un ECG
présentant un rapport signal sur bruit supérieur a 1dB avec les algorithmes existants. C’est
pourquoi, le chapitre suivant fera 1’état de 1’art des algorithmes de détection de la fréquence
cardiaque les plus utilisés et proposera des solutions pour améliorer la détection de la fréquence
cardiaque lorsque le rapport signal sur bruit de ’ECG est inférieur & 1dB. Ainsi, les algorithmes

existants et ceux proposés seront étudiés et caractérisés en terme de rapport signal sur bruit.
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1 Introduction du chapitre

La détection des intervalles inter-cardiaque RR permettant de déterminer la fréquence
cardiaque est un des axes de recherche les plus importants dans le domaine du traitement du
signal ECG. En effet, bien que 1’onde R soit facilement détectable de par son amplitude sur un
enregistrement ECG de bonne qualité et présentant un rythme sinusal normal, cela n’est pas le
cas pour des signaux ECG atypiques ou I’onde R présente parfois une faible amplitude, que ce
soit pour des raisons pathologiques ou liées aux conditions de mesure (rapport signal sur bruit
dégradé). L’estimation de ces intervalles cardiaques RR peut se faire suivant différentes

techniques :

- les méthodes de segmentation (en détectant les débuts et fins de chaque onde
caractéristique du signal) [1],

- les méthodes de filtrage-seuillage a la suite d’une dérivation [2][3],

- les méthodes utilisant la transformée en ondelette [4][5][6],

- les méthodes de décomposition modale empirique [7],

- les méthodes basées sur I’intercorrélation [8][9][10] ou [I’intercorrélation
généralisée [11][12],

- les méthodes basées sur la détection de la surface couverte par 1’onde [13][14],

- les méthodes basées sur I’estimateur du maximum de vraisemblance [15][16].

Ces différentes techniques de détection de la fréquence cardiaque montrent des résultats
plus ou moins satisfaisants selon le contexte. En effet, il s’avére difficile d’implémenter un
détecteur efficace quel que soit le type d’enregistrement ECG ou quel que soit la nature du
bruit interférant avec ces derniers. Une revue des principales techniques explorées dans la
littérature est donc faite dans la suite. Ensuite, un algorithme est proposé dans le but d’obtenir
de meilleures performances lorsque le rapport signal sur bruit se dégrade. Enfin, les métriques
permettant d’estimer les performances de 1’algorithme sont définies et les résultats obtenus

sont présentes.

2 Revue des algorithmes de détection des battements cardiaques dans

un signal électrocardiographique

Une analyse de la variabilité de la fréquence cardiaque en vue de dépister une arythmie
n’est pertinente que si tous les intervalles RR et donc, les complexes QRS, sont détectés avec

précision [17]. Dans ce but, certaines études ont recours a des techniques d’analyses
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temporelles (exemple : analyse de la dérivée premiére du signal ECG [2][3]) et d’autres
privilégient le traitement dans le domaine fréquentiel (exemple : analyse de la transformée en
ondelettes). Quelque que soit la méthode utilisée, une technique de détection des battements

cardiaques a partir d’un signal ECG peut étre découpée en deux étapes :

- une étape de mise en forme du signal consistant a réaliser des opérations de
traitement de signal en vue d’obtenir une variable dont la valeur a un instant donné
dépend de la présence d’un QRS,

- une ¢étape de décision analysant 1’évolution de cette variable au fur et a mesure du
temps et déduisant de cet analyse une variable binaire relative a la présence ou

I’absence de complexe QRS a un instant donné.

Dans la suite, les méthodes de détection de la fréquence cardiaque a partir d’un signal ECG
les plus courantes sont présentées et apportent des solutions tant pour la réalisation de 1’étape

de mise en forme, que pour celle de I’étape de décision.
2.1 L’algorithme de Pan & Tompkins

L’algorithme de Pan & Tompkins [2] est considéré comme étant la méthode de référence
dans le domaine de détection des complexes QRS dans un signal ECG et il est possible de
trouver de nombreuses variantes a ce dernier tel que 1’algorithme de Hamilton & Tompkins
qui a été proposé dans [18]. Son schéma de principe est indiqueé sur la figure 11.1 et repose sur
4 etages de mises en forme du signal (un filtrage passe-bande, une dérivation, une mise au

carré et une intégration) et un étage de décision.

A \ [5,| &® |c 2 |D, g "> QRS detecté
p O) jj QRS detectes

étapes de mise en forme étape de décision

A

Figure I1.1 : Schéma bloc de I’algorithme de Pan & Tompkins.
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Etage de mise en forme 1 : Filtre passe-bande

Le premier étage de mise en forme est un filtre passe-bande présentant une bande passante
de 6Hz définie a -3dB et centrée sur 8Hz comme indiqué sur la figure 11.2. 1l permet donc de
filtrer les interférents aux complexes QRS ayant un spectre concentré autour des frequences
inférieures a 5Hz tels que les fluctuations de la ligne de base, les ondes T (qui peuvent étre
confondues avec des QRS), les ondes P et une partie des signaux EMG.

Fréquence (Hz)
10 100

1

Y

Amplitude (dB)

Figure 11.2 : Diagramme de Bode en amplitude du filtre passe-bande utilisé par 1’algorithme de Pan &

Tompkins.
Etage de mise en forme 2 : Dérivateur

Le second étage de mise en forme consiste a calculer la dérivée de premier ordre et donc
d’extraire la pente du signal ECG. Ainsi, 1’algorithme de Pan&Tompkins ne va pas analyser
I’amplitude du signal pour déterminer la présence d’un QRS mais sa vitesse de variation. En
effet, il apparait en observant les ondes PQRST que le complexe QRS donne lieu a des

variations importantes et rapides comparativement aux autres ondes.

Etage de mise en forme 3 : Etage de mise au carré

Le troisiéme étage de mise en forme consiste & mettre au carré la derivée du signal ECG
filtré ce qui permet d’effectuer un redressement et donc d’étre insensible a la polarité du
signal ECG. Néanmoins, cela permet également de faire ressortir plus les amplitudes fortes
des amplitudes faibles du signal ECG et en augmentant en quelque sorte le « contraste » entre
le bruit suppose faible et le signal utile suppose fort. Il s’agit donc d’une transformation non-

linéaire.
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Etage de mise en forme 4 : Intégrateur glissant

Le quatriéme étage de mise en forme consiste en une intégration glissante du signal obtenu
précédemment. Cette intégration permet ainsi de détecter 1’énergie de la dérivée du signal
ECG sur une durée définie par la durée de la fenétre d’intégration utilisée. La largeur de la
fenétre d’intégration doit donc étre judicieusement choisie car une fenétre trop large engendre
un seul saut d’énergie pour plusieurs complexes QRS et une fenétre trop étroite engendre
plusieurs sauts d’énergie pour un méme QRS. Dans 1’algorithme de Pan&Tompkins [2], la

largeur de la fenétre d’intégration a été fixée de facon empirique a 150ms.
Etape de décision : Comparateur a seuils adaptatifs

La derniére étape utilisée dans [2] consiste en un comparateur a deux seuils adaptatifs, 1’un
délimitant le bruit et I’autre indiquant la présence effective d’un complexe QRS. Toutefois
I’algorithme a une certaine intelligence dans la mesure ou il est capable de détecter un
complexe QRS entre ces deux seuils. La valeur initiale des seuils hauts THRESHOLD 11 et
bas THRESHOLD 12, respectivement indiqués en rouge et en vert sur la figure 11.3, est
calculée durant une premiere analyse du signal. Puis, leur valeur est recalculée au fur et a
mesure que le signal issu de I’intégrateur évolue comme indiqué sur la figure 11.3 et ce, en
fonction des maximums locaux détectés sur un intervalle de temps défini. Par ailleurs, ces

seuils peuvent également évoluer selon que la fréquence cardiaque soit irréguliére ou non.
Performances de I’algorithme

L’évaluation des performances d’un tel algorithme se fait a 1’aide de deux métriques, la
premiere appelée ici « taux de détection » mesure le fait que tous les QRS sont bien détectés,
la seconde appelée ici « taux d’erreur temporelle » mesure le fait que les QRS ont été détecté
au bon moment. Une étude comparative [3] montre que parmi tous les algorithmes de
détection des complexes QRS, 1’algorithme de Pan & Tompkins est celui ayant le meilleur
taux de détection. Or, il apparait également dans cette étude que I’algorithme de Pan &
Tompkins est celui qui a le plus grand taux d’erreur temporelle. D’aprés la littérature, il
semble que ce phénoméne soit lié a I'utilisation d’un dérivateur engendrant des passages a
zéro du signal en sortie alors qu’ils peuvent correspondre au maximum d’une onde R, instant
qui est défini ici comme étant le moment ou un battement cardiaque a eu lieu. La dérivation
entrainerait ainsi des retards de phase qui vont accroitre I’erreur temporelle et qui doivent

donc étre compenses.
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Figure 11.3 : Exemple de signaux en sortie de chacun des étages de 1’algorithme de Pan & Tompkins.
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2.2 Les algorithmes basés sur la transformée de Hilbert

Pour réduire le taux d’erreur temporelle, une solution consiste & associer a la dérivation
utilisee dans I’algorithme de Pan&Tompkins une transformée de Hilbert (TH). Cette
transformée est une transformation linéaire étendant un signal réel dans le domaine complexe

[3]. Son expression mathématique dans le domaine continu est définie par 1’équation :

17°¢s(r)
THls®)]|== | 2X2.dr 1.1
[sol= 1=, (11.1)
ou [s(t)] représente le signal d’entrée et qui est ici le signal ECG filtré et dérivé. A titre
d’exemple, la transformée de Hilbert de la fonction cos(wt) est égal a la fonction sin(wt) et
revient donc en régime harmonique a retarder la phase d’un signal de z/2. La transformée de

Hilbert ne modifie que la phase et ce sans introduire d’atténuation.

La représentation d’un signal ECG sur lequel a été appliqué une dérivation et une
transformée de Hilbert est indiqué sur la figure 11.4. 1l apparait que cette transformation
permet de gagner en précision sur 1’instant détection. En effet, le déphasage introduit par la
dérivation et qui est égal a - z/2 en régime harmonique (la dérivée de la fonction sin(wt) étant
la fonction cos(wt)), est compensé par celui introduit par la transformée de Hilbert. Par
conséquent, le maximum local du signal ECG, correspondant au maximum d’une onde R est

bien synchrone avec un maximumu local de la transformée de Hilbert de ’ECG dérivé.

60l - L Echanril!an(rnr)r - T Signal ECG

Dérivée du signal ECG

Amplitude (mV)
?

Temps (s)
Figure 11.4 : Représentation d’un signal ECG, de sa dérivée premiére et de la transformée de Hilbert de cette
dérivée.
Une chaine de détection des battements cardiaques a partir d’un signal ECG et a 1’aide
d’une transformée de Hilbert est indiqué sur la figure 11.5 [3][19]. Comme pour 1’algorithme
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de Pan&Tompkins, la premiére étape consiste a faire un filtrage passe-bande suivi d’une
dérivation. La dérivation en temps discret principalement utilisée dans la littérature pour cette
application est définie par la relation :

1
y(n)=E[X(n+1)—X(n—l)] (11.2)

e

ol n est I’indice de I’échantillon courant et T, la période d’échantillonnage utilisée. Il est

alors question de dérivée centrée car elle évite le décalage d’un demi-échantillon obtenu
lorsque la dérivée est calculée a partir deux points voisins. Puis, 1’étape suivante consiste, non
pas a amplifier le signal par une transformation non-linéaire (comme réalisé par la mise au
carré dans I’algorithme de Pan&Tompkins), mais a comparer la transformée de Hilbert a un
seuil adaptatif dont la valeur est calculée a partir des variations de sa valeur efficace. Un
exemple de calcul de ce seuil adaptatif est fourni dans [3]. Enfin, un deuxiéme comparateur a
seuil adaptatif et dont la valeur est égale a 90% de la valeur seuil du premier comparateur est
utilisé. Il permet lorsque la fréquence cardiaque diminue de plus de 50% (ce qui normalement
n’est pas censé arriver), de réaliser une seconde analyse et ainsi de réduire le nombre de

complexes QRS non-détecté.

o ) Transformée F
- —> y(n)=d/dt{x(n)f " de Hilbert jj — jj —= QRS
[\ h(m)=H[y(n)/ : 5

8i le pic est supéricur
an seuil

Figure 1.5 : Schéma bloc de 1’algorithme utilisant la transformée de Hilbert pour la détection des complexes
QRS.

Enfin, différentes variantes de cet algorithme ont été proposées dans la littérature et font
intervenir par exemple une derivée deux a deux au lieu de la dérivée centrée [3], ou bien
encore intercallent un étage de mise au carré entre le dérivateur et la transformée de Hilbert. I
est également possible de voir 1’ajout d’un détecteur d’ondes T placé en sortie de la chaine de
traitement pour diminuer les fausses détections [3]. Un comparatif [3] entre I’algorithme de
Pan&Tompkins et d’un algorithme reposant sur la transformée d’Hilbert indique que
I’algorithme de Pan&Tompkins présente toujours le meilleur taux de détection mais que

I’algorithme utilisant la transformée de Hilbert a bien un plus faible taux d’erreur temporelle.
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2.3 Les algorithmes basés sur la transformée en ondelettes

En 1822, le mathématicien J. Fourier a démontré que toute fonction périodique peut étre
exprimée comme une somme infinie de fonctions exponentielles complexes périodiques ou
autrement dit de cosinusoides dans ’espace des réels. La Transformée de Fourier (TF) est
ainsi 1’outil mathématique permettant d’extraire toutes les composantes fréquentielles d’un

signal s(t) a I’aide de la relation suivante :

4o

TF[s()] = [ st)-e " "dt, (11.3)
mais au détriment des informations temporelles relatives a ces fréquences. Ainsi, pour obtenir
les informations relatives par exemple a I’apparition ou la disparition de composantes
fréquentielles, une premiere méthode consiste a calculer la transformée de Fourier en bornant
I’intégrale avec une fenétre temporelle glissante. Cependant, la résolution des informations
temporelles est alors inversement proportionnelle a la résolution fréquentielle. En effet, la
résolution des fréquences en jeu est faible si la fenétre considérée est étroite, tandis que la

résolution des informations temporelles est faible si cette fenétre est large [20][21].

Pour pallier ce probleme, d’autres méthodes permettant d’extraire en méme temps les
composantes fréquentielles et leurs informations temporelles ont été proposées. Il est
notamment possible de citer la transformée en ondelettes qui permet ici d’apporter une
solution a ce probléme de résolution temps-fréquence pour la détection des complexes QRS
dans un signal ECG. Un exemple de décomposition en ondelettes d’un signal ECG est indiqué
sur la figure I1.6. Dans cet exemple, les ondes PQRST ont été décomposées en deux
sinusoides et un signal en dent de scie ayant différentes fréquences et amplitudes. Ainsi, les
composantes fréquentielles a rechercher sont limitées a trois formes distinctes ce qui permet
d’améliorer la résolution temporelle des instants ou elles surgissent. Pour cela, une fenétre
balaye le signal selon le sens de translation b comme indiqué sur la figure 11.7 et extrait les
informations temporelles souhaitées. La largeur a de cette fenétre est alors modulable selon
les ondelettes a rechercher, chacune des ondelettes nécessite une résolution fréquentielle

différente.
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Figure 11.6 : Reconstitution par des ondelletes des PQRST d’un signal ECG.
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Figure I1.7 : Représentation de deux fenétres pour effectuer des transformées en ondelettes.

La transformée en ondelettes permet ainsi de séparer les composantes d’un signal en
plusieurs bandes de fréquences et est souvent utilisée sur des signaux apériodiques ou sur des
signaux ayant des caractéristiques non-stationnaires (espérances mathématiques dépendantes
du temps) tels que les signaux ECG. L’intérét de 1’utilisation de la transformée en ondelettes
par rapport a la transformée de Fourier se situe ainsi au niveau du large choix d’ondes qu’il
est possible d’utiliser pour effectuer I’analyse, alors que ce choix est restreint a des sinusoides

dans le deuxiéme cas.

Les ondelettes servant a la décomposition sont classées par famille notée . et doivent étre
choisies orthogonales entre elles. Chaque famille est générée par une ondelette mére notée
() tel que :
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v, = %T(t%’] (11.4)

ou s est le facteur de dilation, 7 le facteur de translation. La définition mathématique de la
transformée en ondelettes notée g(s,z) d’une fonction f(t) s’écrit alors de maniére analogue a

la transformée de Fourier tel que :

+00

g(s,7) = [ f(t)-pz, (D)t (11.5)
ou * désigne le conjugué complexe. Enfin, les ondelettes doivent étre choisies judicieusement

selon les composantes a détecter [5].

Deux transformées en ondelettes d’un complexe QRS, issues d’un signal ECG extrait de la
base de données physiologiques en ligne « Physionet », ont été calculées a I’aide de Matlab et
des ondelettes « sym4 » et « db4 » qu’il intégre. Comme indiqué sur la figure 11.8, le résultat
des deux transformées est semblable et aboutit a la génération d’une impulsion lors de
I’apparition du complexe QRS. Du fait des amplitudes qu’il est possible d’observer, la
transformée selon ces deux ondelettes permet donc bien de rendre des complexes QRS plus
facilement identifiables lors de 1’étape de décision, en plus de supprimer les composantes du

signal ECG n’ayant pas les mémes caractéristiques que les ondelettes sélectionnées.

—— Ondelette sym4
—— Ondelette db4
—— Complexe QRS
Amplitude récupérée
aprés la DWT

Amplitude (mV)

Temps (s)

Figure 11.8 : Exemple de transformées en ondelettes d’un complexe QRS selon deux ondelettes

spécifiques définies dans Matlab.
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Pour finir, la transformée en ondelettes ne s’utilise bien évidemment pas scule. Elle
nécessite au moins comme les autres algorithmes un filtrage passe-bande en amont et un étage
de décision en aval. Il est ensuite primordial de connaitre les caractéristiques temporelles et
fréquentielles des signaux a rechercher pour sélectionner correctement les ondelettes a utiliser
et ainsi faciliter le travail de 1’étage de décision. Or, les complexe QRS peuvent subir des
déformations dues par exemple & un interférent hautes fréquences ou bien & un changement
des conditions de mesure (un déplacement des électrodes pouvant entrainer une déformation
des complexes QRS) empéchant ainsi leur détection. C’est pourquoi, bien que cette technique
peut se montrer efficace sur des ECG obtenus en milieu hospitalier, d’autres techniques

doivent étre explorées.
2.4 Les algorithmes basés sur la décomposition modale empirique

Pour repérer des impulsions proéminentes dans un signal indépendemment de la forme de
I’onde, comme cela est le cas pour les complexes QRS dans un signal ECG, il est possible
d’utiliser la décomposition modale empirique (EMD : Empirical Mode Decomposition).
L’EMD (appelée également « The Hilbert-Huang Transform ») a été introduite en 1998 et est
une méthode d’analyse adaptative des signaux non-stationnaires [14][22][23]. Elle consiste a
décomposer un signal en plusieurs modes intrinseques correspondant a des signaux
statiquement indépendants et supposés localement périodiques. Pour cela, elle décompose tout
signal réel S(t) en un signal fortement oscillant fi(t) et une moyenne locale m(t) [22] ce qui

s’écrit :
S(t)=f,(t)+m(t). (11.6)

Apres avoir extrait la premiére composante fortement oscillante fi(t), la moyenne locale peut
contenir elle-méme une autre composante oscillante notée f,(t) sur laquelle il faudra réaliser a
nouveau 1’opération et ce, jusqu’a ce que le m se transforme en un résidu non oscillant r(t).

L’EMD terminge, il est possible d’écrire :
S(t)=2_fi(t)+r() (11.7)

ou les f; sont appelées les « Intrinsic Mode Function » (IMF). Ces IMF représentent toutes des
fonctions oscillantes symétriques ayant une moyenne nulle en tout point ou autrement dit,

ayant des maximas positifs, des minimas négatifs mais des amplitudes identiques [22]. Pour
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cela, la moyenne locale m d’un signal S(t) est définie par la demi-somme de ses enveloppes
inférieure et supérieure, elles-mémes étant respectivement construites par 1’interpolation

« spline cubique » des minimas et des maximas.

L’opération décrite précédemment et qui consiste a faire plusieurs itérations de
soustractions a un signal de sa moyenne locale jusqu’a obtenir une moyenne nulle (ou
d’énergie quasi-nulle) est appelée le processus de tamisage (Sifting Process). L’algorithme de

décomposition modale d’un signal S(t) par ’EMD se résume par les cinq étapes suivantes :

i.  identifier tous les extrema du signal S(t),

ii.  faire I’interpolation entre les minimas et les maximas du signal, conduisant a une
enveloppe inférieure ej(t) et une enveloppe supérieure eg,(t) respectant les
conditions décrites précédemment,

iii.  calculer la moyenne par : m(t) = (€inf(t) + esup(t))/2,

iv.  extraire 'IMF : fi(t) = S(z) — m(t),

V. refaire I’itération sur le résidu m(t) jusqu’a I’obtention d’un résidu final r d’énergie

quasi-nulle.

Dans [23], une étude visant a supprimer les bruits interférant avec les signaux ECG en
utilisant ’EMD est présentée. Afin de reproduire cette analyse sur un signal ECG propre et
ensuite sur un signal ECG bruité, un algorithme d’EMD a été utilisé dans le cadre de cette
thése. Pour I’ECG propre, 1’algorithme a effectué 19 décompositions ou autrement dit a
extrait 18 IMF et un résidu final r. Le résultat de cette décomposition est indiqué sur la figure
11.9 ou sont représentes le signal, les trois IMF les plus corrélées avec I’apparition de QRS et

la derniére IMF.

Apres avoir réalisé ’EMD sur un signal propre, un bruit relativement faible (rapport signal
sur bruit de 10dB) a été rajouté au signal ECG afin d’observer I’influence du bruit sur I’EMD.
Cette fois-ci, I’algorithme a repéré 15 IMF. Le résultat de cette décomposition est indiqué sur
la figure 11.10 ou sont représentés le signal bruité et quatre IMFs. Il apparait que le signal f;
représente une composante de bruit a haute frequence corrélée au signal ECG. Puis, a partir
du signal f; il est possible de repérer des formes d’ondes synchrones avec les complexes QRS

contenues dans le signal ECG.
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Temps (8)

Figure 11.9 : Exemple d’EMD sur un signal ECG propre.

Temps (s)

Figure 11.10 : Exemple d’EMD sur un signal ECG bruit avec un rapport signal sur bruit de 10dB (bruitage
faible).
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L’EMD est ainsi une méthode qui permet dans une certaine mesure de supprimer le bruit
interférant avec le signal ECG [14]. Bien sQr, comme ce qui a été vu auparavant, un filtrage
doit au moins étre réalisé¢ en amont ainsi qu’une mise en forme en aval de la ou des IMFs
sélectionnées, le tout suivi d’un étage de décision. Cependant, la symétrie des enveloppes a
extraire par I’interpolation des extremums est relativement difficile a obtenir. En effet, si I’on
considere un signal ECG dont la ligne isoélectrique est centrée a zéro, ayant des ondes
caractéristiques typiques (P-QRS-T), sa moyenne serait positive (non-nulle), ce qui ne

correspond pas a I’approche a suivre pour extraire les IMFs.
2.5 Conclusion

Le bon fonctionnement des algorithmes présentés précédemment dépend trés fortement des
caractéristiques temporelles et fréquentielles des ondes recherchées et qui sont pour rappel, les
complexes QRS contenus dans un signal ECG. De ce fait, la moindre distorsion ou
déformation du signal est susceptible de dégrader les performances du détecteur, excepté celle
basée sur I’algorithme de Pan&Tompkins. En effet, bien que cette méthode ait un certain taux
d’erreur temporelle, elle présente 1’avantage de faire ressortir les ondes QRS sans pour autant
étre trop sensible a la forme de ces derniers. En opposition a cela, la transformée en ondelettes
et ’EMD montrent leurs limites quand le niveau de bruit augmente ou encore en cas de
distorsion des complexes QRS. La transformée de Hilbert est quant a elle une étape de
traitement importante lorsqu’un dérivateur est utilisé comme dans 1’algorithme de
Pan&Tompkins car elle permet de compenser le déphasage entrainer par le dérivateur et donc
de réduire le taux d’erreur temporelle. Cependant, cela se fait en contrepartie d’un taux de
détection dégradé et c’est pourquoi une autre approche basée sur la détection d’énergie est

proposée dans la suite.

3 Algorithme proposé pour la detection des battements cardiaques

dans un signal électrocardiographique bruité

La figure 11.11 représente deux formes d’ondes : la partie (a) illustre un complexe QRS
extrait d’un signal ECG et la partie (b) représente une impulsion radio utilisée dans les
communications ultra large bande (IR-UWB : Ultra-Wide-Band Impulse Radio). En observant
ces deux impulsions, il est possible de relever une concordance de forme entre ces dernieres.
C’est ainsi qu’une des approches utilisées dans le cadre de cette thése a été de s’inpirer de

I’architecture des récepteurs UWB.
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Figure 11.11: (a) Forme d’onde d’un complexe QRS, (b) forme d’onde d’une impulsion UWB.

Dans la littérature, il est possible de dénombrer deux familles de récepteurs non-cohérents
connues pour leur simplicité d’implémentation. La premiére est basée sur une détection
d’amplitude et la seconde sur une détection d’énergie [24][25][26]. Cependant, cette derniére
présente en général de meilleures performances du fait qu’il est possible de moduler le temps
d’intégration de 1’énergie, ce qui a pour effet d’améliorer leur sensibilité. L’architecture du
récepteur IR-UWB utilisant la détection d’énergie décrit dans [24] est indiqué sur la figure
[1.12. 1l est composé d’un amplificateur a faible bruit (LNA : Low Noise Amplifier) se
comportant en filtre passe-bande, un étage de mise au carré, un filtre passe-bas et finalement
un étage de décision pour détecter les impulsions. 1l est ainsi possible de voir qu’il existe une
certaine ressemblance entre 1’architecture de ce récepteur et celle de 1’algorithme de
Pan&Tompkins indiqués sur la figure 1.1, la différence principale étant 1’absence du
dérivateur supposé responsable d’une certaine erreur temporelle. Dans la suite, c¢’est donc
cette approche de détection d’énergie qui a été utilisée pour concevoir un algorithme de

détection plus efficace.

Seuil
de détection

Y
LNA > ()2 —» \ 4‘|j —»Données regues

Figure 11.12 : Récepteur non-cohérent IR-UWB a détection d’énergie [24].
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3.1 Architecture de I’algorithme proposé

A TD’issue de I’étude des différents algorithmes utilisés dans la littérature permettant de
détecter des complexes QRS et a la vue des solutions proposées pour la réception des
impulsions UWB, deux versions d’un algorithme basé sur la détection d’énergie sont
proposées dans ce manuscrit. Son architecture est représentée sur la figure 11.13 et il est
possible de voir que la différence entre les deux versions proposées est au niveau de la
transformation non-linéaire utilisée qui est soit une mise au carré simple «( )?», soit
I’opérateur non-linéaire d’énergie « TEO ». Les deux versions de |’algorithme propose
consistent ainsi en un filtrage passe-bande, une transformation non-linéaire, une intégration,
une convolution, une moyenne glissante et enfin, une étape de décision, chacune de ces étapes

étant détaillée dans la suite.

A A, B,| C, () ‘ou D] £, Convolution
M@ Mol |

F

Y

AWGN Transformation  Intégrateur v

non-linéaire Moyenne

m Glissante
G

s | | [

Bloc de decision

Figure 11.13 : Architecture de I’algorithme proposé.

3.2 Filtrage Passe-bande

Les caractéristiques du filtre utilisé doivent étre choisies en tenant compte de toutes les
contraintes imposées par le signal et ses interférents. En effet, c’est 1’'un des étages les plus
critiques de la chaine de détection puisqu’il doit atténuer le bruit interférant avec le signal
ECG sans pour autant déformer les QRS ou en soustraire des informations importantes pour le
post-traitement. En conclusion de la partie de caractérisation des différentes sources
d’interférences avec I’ECG, le filtre retenu ici est un filtre de Butterworth d’ordre 6 présentant
une bande passante de 8Hz définie a —3dB et centrée sur 10Hz (et donc un peu plus sélectif
que celui de I’algorithme de Pan & Tompkins). Il permet alors de supprimer la fluctuation de
la ligne de base et de réduire la bande équivalente de bruit. Cependant, méme si la puissance
du bruit est atténuée, il est plus difficile de se débarrasser de maniére définitive des ondes T et

du bruit EMG vu le chevauchement de leurs spectres respectifs.
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3.3 Transformation non-linéaire

Apres avoir filtré le signal ECG, la premiére étape nécessaire a I’estimation de 1’énergie
contenue dans la bande de fréquences d’intérét est la transformation non-linéaire. Dans la
premiére version de 1’algorithme proposé, clle est réalisée en utilisant un étage de mise au
carré simple qui va redresser le signal et augmenter le « contraste » entre le bruit supposé de
faible amplitude et les complexes QRS supposés de plus forte amplitude. Dans la deuxiéme
version de 1’algorithme proposé, cette opération est réalisée avec un opérateur d’énergie non-
linéaire (NEO : Nonlinear Energy Operator), son utilisation ayant été inspirée par [27] ou

I’objectif était de détecter des impulsions dans des Electro-EncéphaloGrammes (EEG).
Equation du TEO en temps discret

Le détecteur d’énergic TEO (Teager Energy Operator), qui fait partie de la famille des
NEO, a initialement été développé par Helbert M. Teager et Shushan M. Teager [28] pour la
détection d’impulsions sonores. L opérateur TEO est défini dans le domaine temporel continu

sous la forme :

¥ x()] =[xt -x()-x"(t) (118)

ou P[x(t)] représente 1’énergie de x(t), x’(2) et x’’(¢) étant respectivement les dérivées
premiére et seconde de x(t). Cependant, il est également possible de le définir en temps
discret. La premiére étape consiste alors a discrétiser le temps en remplacant t par nT, ce qui

permet d’écrire :
¥ (x(nT,)) = [x'(nTe)]2 —x(nT,)-x"(nT,). (11.9)
Or, la dérivée premiére et la dérivée seconde de x(nTe) peuvent respectivement s’écrire :

X'(nT,) = X(nTe)_XT[(n_l)Te] (11.10)

e

x"(nT)=XI(nT9)_XT'[(n_1)Te] (11.11)

e

ce permet d’exprimer la dérivée seconde en fonction de x(nTe) tel que :
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x(nTe)—Zx[(n—?:e]”[(n_z)-re]_ (11.12)

e

x*(nT,) =

En injectant maintenant (11.10) et (11.12) dans (I1.9), il est possible d’exprimer 1’équation de

récurrence de 1’opérateur TEO tel que :

xz[(n-l)Te]—X(TflTe)'X[(”—Z)Te]. (11.13)

e

¥ (x[nT,])=

Etude en régime harmonique

Pour étudier le comportement du TEO en régime harmonique, il est nécessaire de

considérer un signal d’entrée sinusoidal s’écrivant :
x(nT, )= Acos(anT,) (11.14)

ou w représente la pulsation du signal. La sortie de I’opérateur TEO s’écrit alors :

Az .
‘I’[X(nTe)]ZT—zsmz(wTe)- (11.15)
e
Il est remarquable de voir que le résultat est indépendant de n et donc que le signal en sortie
du TEO est constant quel que soit I’instant considéré. De plus, il fournit un signal continu
dont I’amplitude est directement proportionnelle a I’amplitude de la sinusoide d’entrée au

carré, ce qui est proportionnel a I’énergie du signal.

Cependant, ce n’est pas sa seule particularité. En effet, la sortie du TEO tel qu’exprimée
dans (11.15) est indiquée sur la figure 11.14 en fonction de la fréquence d’échantillonnage Fe
utilisée, et pour une pulsation égale a 2n10 ce qui correspond a I’impulsion centrale d’un
complexe QRS comme vu dans le premier chapitre. Il est possible de voir que son amplitude
atteint respectivement 90% et 95% de 1’amplitude maximale possible pour des fréquences
d’échantillonnage respectivement de 80Hz et 110Hz. Ainsi, ’opérateur TEO nécessite au
moins une fréquence d’échantillonnage d’une centaine de Herz dans le cas de ’ECG. Dans la
suite, nous utiliserons une fréquence d’échantillonnage de 250Hz, étant une fréquence
suffisante [29] pour I'utilisation du TEO et appartient a la gamme standard des fréquences
d’échantillonnage pour les signaux ECG est utilisée. Néanmoins, si des fréquences

d’échantillonnages plus faibles sont utilisées, il est nécessaire de choisir celle optimisant
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I’amplitude de sortie lorsque F. est inférieure a 20Hz puisque la sortie du TEO en fonction de
Fe est alors pseudo-périodique.

1

09
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Figure 11.14 : Représentation de la sortie du TEO en fonction de la fréquence d’échantillonnage Fe et pour
une sinusoide d’amplitude 1 et de fréquence égale a 10Hz en entrée (équation 11.15).
Enfin, il est possible d’aller plus loin et de voir ce qu’il se passe lorsque la fréquence
d’échantillonnage est infinie. Pour cela, le calcul de la limite de (11.15) lorsque la période

d’échantillonnage tend vers zéro peut étre fait et s’écrit :

2
lim; , %sinz(a)Te) ; A2 . (11.16)

e

Par conséquent, si un échantillonnage suffisemment rapide est utilisé, le TEO va amplifier
I’énergie des composantes hautes-fréquences proportionnellement a leur fréquence au carré. 1l
privilégie donc I’énergie des composantes hautes-fréquences. Au final, il est ainsi possible de
dire que I’opérateur TEO est équivalent a une mise au carré du signal d’entrée suivie d’une

détection d’enveloppe puis d’une amplification par la pulsation au carré du signal d’entrée.
Etude en régime impulsionnel

Afin de décrire le comportement du TEO lorsqu’une impulsion tel qu’un complexe QRS

lui est introduite en entrée, le signal x(t) est maintenant écrit sous la forme :

x(t)=e(t)-cos(at) (11.17)
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ou e(t) représente I’enveloppe de I’impulsion en entrée et ou w est la pulsation associé a la
fréquence centrale de I’impulsion a modéliser. La forme discréte du signal est alors exprimée

par :
x(nT,)=e(nT,)-cos(enT,). (11.18)
Le signal en sortie de I’opérateur d’énergie (TEQO) est maintenant tel que :

‘P[x(nTe)]:MsiN(wTe) (11.19)

e
ce qui en utilisant le développement limité de la fonction sinus lorsque T tend vers zéro
s’écrit :

Msinz(aﬂe)=e2[(n—1)Te]-a)2. (11.20)

e
Ainsi, cela confirme que IP’opération realisée par le détecteur d’énergie revient donc a
effectuer la mise au carré du signal x(nT,) puis de lui appliquer une détection d’enveloppe
suivi par une amplification d’un facteur égale a la pulsation centrale au carré de I’impulsion
modélisée. Compare & une détection d’énergie classique (mise au carré suivie d’une détection
d’enveloppe), le TEO a donc la particularité d’amplifier 1’énergie des signaux d’autant plus

que leur fréquence est élevée.
3.4 Intégration glissante

Que ce soit apres la mise au carré ou 1’opérateur TEO, il est nécessaire de mettre un filtre
permettant de supprimer les composantes hautes fréquences représentant majoritairement le
bruit. Pour ce faire, une intégration glissante est utilisée apres la transformation linéaire et elle
permet alors de générer une impulsion unique pour chaque complexe QRS. Dans le cas ou la
mise au carré simple est utilisée, cela permet également de réaliser une détection d’enveloppe,

I’intégrateur associé a 1’étage de mise au carré réalisant alors une détection d’énergie.

Le choix de la largeur de la fenétre d’intégration a été fait en tenant compte de la largeur
moyenne d’un complexe QRS. En effet, une fenétre trop large engendre un seul saut d’énergie
pour plusieurs complexes QRS et une fenétre trop étroite engendre plusieurs sauts d’énergie

pour un méme QRS. De plus, une fenétre d’intégration trop large pourrait assembler le
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complexe QRS a I’onde T et engendrer une erreur temporelle sur la détection du battement
cardiaque. Pour pallier ceci, la largeur de la fenétre d’intégration a été fixée de fagon
empirique a 150ms, ce qui correspond a la moyenne quadratique de la durée maximale d’un
complexe QRS (100ms) et de la distance minimale entre deux QRS (273ms si la fréquence

cardiague maximale est supposée égale a 220BPM).
3.5 Convolution avec une impulsion de référence

En vue d’accentuer I’impulsion obtenue en sortie de I’intégrateur lorsqu’un complexe QRS
apparait sur le signal ECG, ce signal est convolué a I’impulsion que générerait I’intégrateur si
un complexe QRS typique était apparu sur le signal ECG. Cette impulsion typique en sortie
de I’intégrateur ayant une forme gaussienne de largeur W et de fréquence centrale fg, la

convolution utilisée est définie telle que :

(xxg)(n)=>_x(n—m)-g(m) (11.21)

M
m=1
ou g(n) est la gaussienne modélisant 1’impulsion caractéristique obtenue en sortie de

I’intégrateur lorsqu’un complexe QRS typique apparait sur le signal ECG.
3.6 Ecrétage du signal a I’aide de la moyenne glissante

Enfin, dans le but de supprimer les fluctuations issues du bruit, un écrétage est réalisé. Une
des fagons de réaliser cette écrétage est d’utiliser comme seuil la moyenne glissante du signal.
La largeur de la fenétre glissante sur laquelle la moyenne est calculée a également été fixée a
150ms pour les mémes raisons que précédemment. L’écrétage est alors réalis¢é comme indiqué
sur la figure 11.15. 1l supprime donc le signal lorsqu’il est inférieure a la moyenne glissante

définie et inversement, il converse le signal lorsqu’il est supérieure & la moyenne glissante.
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Figure 11.15 : (a) Représentation d’un signal ECG bruité issu du produit de convolution (b) Signal écrété a

I’aide d’un seuil défini par la moyenne glissante.
3.7 Bloc de décision

Pour finir, le bloc de décision détermine si I’impulsion observée correspond bien a un
battement cardiaque. En effet, malgré toutes les précautions prises en compte, des impulsions
parasites peuvent subsister aprés 1’écrétage. Comme indiqué sur la figure 11.16, ce traitement
consiste a vérifier la largeur des pentes ascendantes du signal issu de I’écréteur, une pente
ascendante de plus de 50ms indiquant ici une onde ample et large correspondant a un
battement cardiaque. Si cette condition est vérifiée, un délai minimum avant toute autre
détection est imposé. La durée de ce délai est ici fixée a 275ms, durée qui représente
I’intervalle de temps minimum théorique entre deux battements cardiaques successifs

(220BPM).
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détection
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Figure 1. 16 : Illustration d’un exemple de décision (p1 et p2 correspondent aux largeurs de pentes

ascendantes).

4 Performances de I’algorithme proposé

Dans le but d’évaluer les performances des deux versions de I’algorithme proposé, 1’une
utilisant la mise au carré simple et I’autre utilisant I’opérateur non-linéaire d’énergie « TEO »,
ces derniéres ont été implémentées sous Matlab. De méme, I’algorithme de Pan& Tompkins a
également été implémenté sous Matlab pour comparaison car il est pour rappel la référence en
matiére d’algorithme de détection des battements cardiaques dans un signal ECG. Néanmoins
avant de pouvoir présenter les résultats, des critéres d’évaluation des performances doivent
étre fixés. Les critéres choisis a savoir, le taux de détection et le taux d’erreur temporelle, sont
ainsi présentés dans la suite. Puis, la facon de générer des signaux ECG avec un certain
rapport signal sur bruit est détaillée. Enfin, les différents résultats obtenus a I’aide de

simulations Matlab sont présentés en comparés entre eux.
4.1 Définition du taux de détection utilisé

Pour déterminer la faculté qu’a un algorithme a détecter les QRS, la classification binaire
est utilisée. Cette classification repose sur les quatre états de sélection indiqués sur la figure

I1.17 permettant de décrire les événements detectés et/ou non-détectes [30][31][32] :

- les vrais positifs (TP : True Positive),
- les vrais négatifs (TN : True Negative),
- les faux positifs (FP : False Positive),

- les faux négatifs (FN : False Negative).
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T Détection

Pertinence Positive |Negative

Vrai (True) TP TN

Faux (False)] FP FN

Figure I1. 17 - Matrice de classification binaire.
De maniere concréte, les quatre états peuvent étre explicités de la maniére suivante :

- les TP correspondent a la détection de complexes QRS par 1’algorithme alors qu’il y a
effectivement des complexes QRS a détecter,

- les TN correspondent a la non-détection de complexes QRS par 1’algorithme alors
qu’il n’y a effectivement aucun complexe QRS a détecter,

- les FP correspondent a la détection de complexes QRS par 1’algorithme alors qu’il n’y
a aucun complexe QRS a détecter,

- les FN correspondent a la non-détection des complexes QRS par 1’algorithme alors

qu’il y a effectivement des complexes QRS a détecter.
Un exemple de chacun de ces états est donné sur la figure 11.18.

A T’aide de ces notations, il est possible de définir une probabilité d’erreur tel que :

FP+FN (11.22)

QRS

Probabilité d'erreur =

ou Nggrs correspond au nombre de complexes QRS qui aurait éte détectés si aucune erreur
n’avait eu lieu. A partir de cette probabilité d’erreur, il est ensuite possible de définir un taux

de détection de la maniére suivante :

(11.23)
Taux de détection = (1— M] x100.

QRS

Dans la suite de ce manuscrit, c¢’est cette définition du taux de détection qui est utilisée.
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e Indice QRS de référence
m Indice non-détecte

(b) TP FP

TN ! |—| i |—| FN

Figure I1. 18 : (a) Annotation des pics QRS sur un signal ECG, (b) représentation des états de sélections

possibles.

4.2 Définition du taux d’erreur temporelle utilisé

Afin maintenant d’estimer 1’erreur sur la précision de la détection, ou encore le taux
d’erreur temporelle, une solution consiste a comparer les tachogrammes obtenus (un
tachogramme représentant pour rappel la fréquence cardiaque en fonction du temps). Pour
cela, il est possible de soustraire le tachogramme obtenus par ’algorithme (tachogramme
obtenue) a celui qui aurait d0 étre obtenu si aucune erreur n’était apparue (tachogramme de
référence). Un exemple de cette différence de tachogrammes est indiqué sur la figure 11.19.
Dans la suite, pour obtenir un erreur relative et donc indépendante des signaux testés, il est
proposé ici de diviser la différence des tachogrammes par la fréquence cardiaque moyenne du
tachogramme de référence. La courbe obtenue est alors appelée « taux d’erreur temporelle

instantanée ».

Toutefois, ce « taux d’erreur temporelle instantanée » est une grandeur variant au cours
du temps. C’est pourquoi il est proposé ici d’en extraire deux parameétres statistiques
indépendants du temps : sa moyenne et son écart-type. Le premier permet dans la suite de
donner une information sur la préecision moyenne de la fréquence cardiaque instantanee
détectée et la seconde permet quant a elle d’avoir une idée de la dispersion des fréquences
cardiaques détectées. En effet, il est tout & fait possible que la moyenne du taux d’erreur
temporelle soit nulle mais que 1’écart-type du taux d’erreur soit important et inversement.
Dans le premier cas, la fréquence cardiague moyenne est juste alors que la fréquence
instantanée détectée est fausse, et dans le second cas, la fréquence instantanée présente une

erreur constante par rapport a celle qui devait étre détectée. Ainsi, I’erreur temporelle ne peut
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étre considérée comme étant faible que si la moyenne et 1’écart-type de 1’erreur relative sont

faibles.

—a: FC instantanée de référence
—b: FC instantanée détectée
—c:a-b ' :

Temps (s)

Figure I1. 19 - Représentation de la différence entre la fréquence instantanée de référence et la fréquence

instantanée détectée par 1’algorithme.

4.3 Génération et addition d’un bruit blanc

Afin d’évaluer I’évolution des performances des différents algorithmes en fonction du
rapport signal sur bruit (SNR), il est nécessaire d’ajouter du bruit a ’ECG de référence utilisé.
C’est ainsi qu’un bruit blanc gaussien est ici généré et additionné au signal ECG selon le SNR

fixé. En pratique, ce SNR s’écrit sous la forme :

i i AfE iltré 11.24
SNR,, ~10log [ Energie du signal ECG de référence flltrej (11.24)

Energie du bruit filtré

et est fixé a la sortie du premier filtre passe-bande commun aux différents algorithmes. Ainsi,
le bruit obtenu apres filtrage est paramétré selon le SNR recherché et en tenant compte de
I’énergie du signal de référence aprés filtrage. Ce paramétrage est ensuite conserver pour
générer un bruit blanc gaussien additif (AWGN : Additive White Gaussian Noise) puis
additionné au signal ECG de référence, I’ensemble étant ensuite appliqué en entrée du filtre-
passe bande. Le SNR désiré est alors retrouvé en sortie du filtre passe-bande. Enfin, un
exemple de signal ECG est représenté pour différents rapports signal sur bruit sur la figure
11.20.
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ECG

SNR=6 dB

SNR=3 dB

SNR=( dB

SNR=-3 dB

Temps (s)

Figure 11.20 : Représentation du signal ECG de référence selon différents niveaux de rapport signal sur bruit.

4.4 Résultats de simulation obtenus et comparaison

Aprés avoir implémenté sous Matlab 1’algorithme de Pan& Tompkins et les deux versions
de ’algorithme proposées (celle utilisant une mise au carré simple et celle utilisant 1I’opérateur
non-linéaire d’énergie « TEO »), des simulations permettant d’extraire le taux de détection
ainsi que la moyenne et 1’écart-type du taux d’erreur temporelle ont été lancées. Ces
simulations ont été réalisées en utilisant le signal indiqué sur la figure 11.20 qui provient de la
base de données physiologiques en ligne « Physionet » et qui comporte des épisodes
d’arythmies afin d’éviter d’avoir des résultats biaisés par une certaine périodicité. Pour que
les données soient statistiguement représentatives, les simulations ont par ailleurs été lancées
de sorte a ce que pour chaque rapport signal sur bruit et chaque algorithme, la durée de

fonctionnement testée correspond a une semaine d’analyse en vitesse réelle.

Les résultats obtenus sont indiqués sur les figures 11.21, 11.22 et 11.23. 1l apparait alors que
quelque soit le critére regardé, 1’algorithme de Pan&Tompkins est le moins performant. En
effet, en dessous d’un rapport signal sur bruit de 6 dB, le taux de détection passe a 90% alors
que pour les deux versions de 1’algorithme proposé, il tend toujours vers 100%. De plus, les

résultats de 1’analyse comparative publiés dans [3] indiquait que méme si 1’algorithme de
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Pan&Tompkins indiquait le meilleur taux de détection, il était celui qui avait I’erreur
temporelle la plus importante. Cela s’est confirmé ici, puisque pour un rapport signal sur bruit
de 10dB, il présente un taux de détection de 100% et un taux d’erreur temporelle moyen
tendant vers 0%. Mais, il présente également une déviation du taux d’erreur temporelle de
10% ce qui n’en fait pas un bon candidat pour mesurer avec précision la fréquence cardiaque
instantanée. Concernant maintenant les deux verions de ’algorithme proposé, il apparait que
la version utilisant I’opérateur « TEO » obtient toujours de meilleurs performances quelque
soit le critere regardé. Cependant, cela est a nuancer puisque selon le rapport signal bruit
regardé, les résultats sont relativement proches notamment du point de vue du taux de
détection. Ainsi, pour aller plus loin, il est proposé dans le chapitre suivant de réaliser une
implémentation analogique sur silicium d’un étage de mise au carré et de I’opérateur TEO et

ce, en vue de voir lequel des deux résiste le mieux aux conditions réelles.
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Figure 11.21 : Taux de détection en fonction du rapport signal sur bruit.
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Figure 11.22 : Moyenne de ’erreur du taux de ’erreur temporel en fonction du rapport signal sur bruit.
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100[ e
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Figure I1. 23 : Ecart-type de I’erreur du taux de I’erreur temporel en fonction du rapport signal sur bruit.

5 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, une revue des différents algorithmes utilisés pour la détection des
battements cardiaques a partir d’un signal ECG a été faite. Il en ressort que différentes
approches peuvent étre utilisées pour faire ressortir les complexes QRS du reste du signal
telles qu’une dérivation suivie d’une détection d’énergie, une dérivation suivie d’une
transformée de Hilbert, une transformée en ondelettes ou bien encore une décomposition
modale empirique. Celle présentant dans la littérature les meilleures performances en termes

de taux de détection est celle reposant sur la dérivation suivie d’une détection d’énergie qui a
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notamment été utilisée dans I’algorithme de Pan&Tompkins. Ainsi, 1’algorithme de
Pan&Tompkins est a ce jour la référence en matiere de détection des complexes QRS dans un
signal ECG. Toutefois, il apparait que cet algorithme présente un important taux d’erreur
temporelle lorsque le rapport signal sur bruit est dégradé ce qui conduit a une fréquence
cardiaque instantanée biaisée. Il apparait alors que cet algorithme ne peut pas étre utilisé tel
quel pour détecter des arythmies ou une mesure précise de la fréquence cardiaque instantanée
est requise. Une origine supposée de cette erreur temporelle est 1’utilisation d’un dérivateur

qui entrainerait des erreurs de phase et agirait comme un filtre passe-haut.

Pour améliorer cela, il a été proposé dans la suite un algorithme se passant de derivateur et
s’inspirant entre autre des récepteurs radios IR-UWB du fait de la ressemblance entre les
impulsions IR-UWB et les complexes QRS a détecter. L’algorithme proposé repose ainsi sur
une détection d’énergie et deux implémentations de la transformation non-linéaire requise ont
été retenues a savoir, une mise au carré simple et ’opérateur d’énergie non-linéaire « TEO ».
Pour permettre la comparaison entre ces deux solutions, trois critéres ont été proposes, le taux
de détection, la moyenne du taux d’erreur temporelle et 1’écart-type du taux d’erreur
temporelle. Puis, 1’algorithme de Pan&Tompkins et les deux versions de 1’algorithme ont été
implémentés et simulés sous Matlab pour des durées de fonctionnement d’une semaine et ce,
pour chaque rapport signal sur bruit testé. Il ressort de ces simulations que 1’algorithme de
Pan&Tompkins est celui qui présente les moins bonnes performances. De plus, bien que pour
un rapport signal sur bruit élevé il affiche un taux de détection des complexes de 100%, il
présente une erreur temporelle importante ce qui confirme ce qui a été vu dans la littérature.
Enfin, concernant les deux versions de 1’algorithme proposé, il apparait que c’est la version
utilisant 1’opérateur « TEO » qui est la plus performante bien que les résultats soient trés
proches pour certain rapport signal sur bruit et ce notamment a la vue du taux de détection.
C’est pourquoi, il est proposé dans la suite d’implémenter la transformation non-linéaire
utilisée dans chacune des versions en vue de vérifier laquelle des deux permet d’obtenir les

meilleurs résultats en conditions réelles.
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1 Introduction du chapitre

Bien que reconnu dans la littérature comme étant la référence pour I’extraction de la
fréquence cardiaque a partir d’un signal ECG, le chapitre précédent montre que 1’algorithme
de «Pan&Tompkins » présente de moins bonnes performances que les deux solutions
proposées quel que soit le rapport signal sur bruit considéré. Or, comme tout algorithme
d’extraction de la fréquence cardiaque, les solutions proposées peuvent étre divisées en deux
parties qui sont un étage de mise en forme du signal suivi par un étage de décision. L’étage de
décision pouvant étre réalisé a 1’aide d’un circuit numérique dédié, il est question dans ce
chapitre de I’intégration dans un circuit analogique de 1’élément principal de 1’étage de mise
en forme et qui est, la transformation non-linéaire. Ce chapitre traite donc de I’intégration des
deux transformations non-linéaires proposées précédemment : 1’étage de mise au carré requis
par un détecteur d’énergie classique et I’opérateur d’énergie non-linéaire « TEO ». Le taux de
détection obtenu pour ces deux transformations étant trés proche en simulation, le but est
maintenant de savoir laquelle de ces deux transformations dégrade le moins le taux de
détection dans une implémentation réelle. En effet, en plus de la consommation et du codt, il
est I’un des facteurs essentiels pouvant montrer 1’intérét d’une telle intégration par rapport a

une intégration numérique pour les transformations non-linéaires proposées.

Concernant la consommation et le colt, le choix de la technologie utilisée est
déterminant. En effet, depuis I’invention du transistor en 1947, sa taille n’a cessé de diminuer
en suivant la loi de Moore prédisant qu’a colt constant le nombre de transistors intégrés
doublerait tous les deux ans [1]. Cependant, cette tendance a pris fin avec la déclaration
d’Intel en Mars 2016 [2][3] du fait que la miniaturisation des transistors présente deux
inconvénients majeurs. D’une part, elle est de moins en moins rentable & la vue des codts en
recherche et développement nécessaires a la mise au point de transistors extrémement petits
(<14nm) et d’autre part, I’augmentation des courants de fuite au fur et & mesure de la
miniaturisation est devenue problématique. En effet, il apparait que les densités des courants
de fuite par largeur de grille sont passées en 30 ans de 100fA/um a plus de 100nA/um [4][5].
Or, la réduction de la consommation des fonctions électroniques dans les objets intelligents et
connectés utilisés au quotidien passe aujourd’hui par I’utilisation de techniques de gestion de
I’alimentation ou la consommation de veille devient prépondérante [6][7]. Cette

consommation de veille dependant directement des courants de fuite, I’utilisation de
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technologies moins récentes présente donc deux intéréts, limiter d’une part les codts et d’autre
part la consommation. Pour ces raisons, les circuits congus dans le cadre de cette thése ont été
réalisés en technologie CMOS 0,35um d’AMS avec une tension d’alimentation de 3.3V qui
est en plus d’étre éprouvée et faible codt, est une technologie suffisamment performante a la

vue des fréquences en jeu.

Pour finir, les deux transformations non-linéaires proposées dans le chapitre précédent
nécessitant de calculer le résultat de multiplications, ce chapitre traite tout d’abord de la
conception d’un multiplieur analogique. Pour cela, une revue des différentes architectures est
faite suivie d’une étude démontrant qu’il est possible d’accroitre la plage de fonctionnement
en multiplieur d’une cellule de Gilbert a transistors MOS selon le régime de fonctionnement
des transistors. Sa conception et les performances obtenues en simulation « post-layout » sont
alors présentées. A la suite de cela, I’intégration de ce multiplieur dans 1’étage de mise au
carré d’un détecteur d’énergie simple et dans I’opérateur d’énergie non-linéaire « TEO » est
ensuite abordée. Ce dernier étant habituellement implémenté numériquement, sa conception
de maniére analogique est détaillée. Ainsi, apres avoir présenté la plate-forme de test qui a
permis de déterminer en mesure le taux de détection pour chacune des transformations non-
lineaires concues, les résultats obtenus sont détaillés et comparés aux résultats obtenus en

simulation.

2 Revue des multiplieurs analogiques

La multiplication est I’'un des opérateurs mathématiques fondamentaux utilisés dans les
chaines de traitement analogique. En effet, elle permet notamment de réaliser les opérations
de translation en fréquence dans les émetteurs et les récepteurs radio [8][9]. Il faut cependant
faire attention a ne pas confondre ces multiplieurs avec des mélangeurs purs ou les transistors
fonctionnent généralement en commutation. En effet, autant les non-linéarités sont
recherchées quand il s’agit de mélangeurs, autant elles doivent étre évitées lorsque c’est le

résultat mathématique d’une multiplication qui est attendu.

Un multiplieur analogique peut étre défini comme étant un dispositif fournissant en sortie
le produit linéaire de ses deux entrées a un gain prées. Dans le cas ou les entrées et la sortie

sont en mode tension, sa tension de sortie Vout peut s’écrire :

Vour = K -VD1.VD2 (11.1)
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ou VD1 et VD2 sont les tensions d’entrées et ou K représente le gain du multiplieur. Son

symbole est indiqué sur la figure 111.1.

VDI Vour =K -VD1- VD2

vD2

Figure 111.1 : Symbole d’un multiplieur analogique.

Les multiplieurs peuvent étre classés selon leur nombre de quadrants a savoir :

- 1 quadrant si les entrées et la sortie sont en mode commun,
- 2 quadrants si la sortie ou les entrées sont en mode différentiel,

- 4 quadrants si la sortie et les entrées sont en mode différentiel.

De méme, ils peuvent étre classes selon le régime de fonctionnement des transistors utilisés a

savoir :

- linéaire [10][11],
- saturé [12][13].

L’évaluation des performances d’un multiplieur peut quant a elle se faire en tenant compte
de sa consommation, de sa surface et de son gain. Cependant, la comparaison des différentes
architectures se focalise ici sur le critere de la linéarité et de la dynamique d’entrée associée,

le but étant ici de concevoir un multiplieur avec la plus large dynamique possible.

2.1 Le multiplieur 2 quadrants a transistors bipolaires

Le multiplieur le plus commun en électronique est le multiplieur 2 quadrants a transistors
bipolaires NPN qui est indiqué sur la figure I11.2. Pour démontrer que ce circuit fonctionne en
tant que multiplieur, le symbole d’un transistor bipolaire NPN est tout d’abord rappelé sur la
figure 111.3. Ce transistor possede ainsi trois acces a savoir, la base (B), I’émetteur (E) et le

collecteur (C) et dont les courants sont reliés par la relation suivante :

le =l +1g=(a+1)l (11.1)

80



ou « est le gain en courant du transistor. A I’aide d’une étude de la structure des transistors

bipolaires non abordeée ici, le courant rentrant dans le collecteur noté Ic peut s’exprimer tel

Icza-ls-{exp(\%j—l} (1n.2)

ou Is est le courant de saturation inverse de la jonction PN base-émetteur, Vge la tension base-

que :

émetteur et Vr la tension thermique valant approximativement 26mV a une température de

300K et qui est définie par :

KT
Vi=— 1.3
"= (11.3)
avec k la constante de Boltzmann, T la température en Kelvin et g la charge élémentaire. Dans
le cas ou le transistor est passant, Vge est de ’ordre de 0,7V et donc est grand devant Vr ce qui

permet de réécrire (111.2) tel que :

IC:a-Isoexp(\%J. (111.4)

T

= =

I]v 4 IZ

VIN Qs Qc:]—|
V1P lVD]

Iy A

VD2 QA

Vo

Figure 111.2 : Structure d’un multiplieur analogique a deux quadrants a transistors bipolaires NPN.
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Figure 111.3 : Symbole du transistor bipolaire NPN.

Comme indiqué sur la figure 111.2, le multiplieur est constitué de trois transistors a savoir Qa,
Qs et Qc. En supposant Qg et Q¢ passants et identiques, il est possible d’écrire en négligeant

leur courant de base :

=1, +1,. (111.5)
dvec .
VIN -VO
Il:a-ls-exp£—] (111.6)
T
et:
VIP -V
|2=a.|s.exp[—0]. (111.7)
T

En utilisant maintenant 1’équation (II1.5), il est possible d’exprimer |1 et I, en fonction de I, ce

qui donne :

12 (111.8)

10 (111.9)

Il est alors possible d’exprimer I; et I, en fonction de la tension d’entrée VD1 égale a V1P—
V1N en injectant (111.6) et (111.7) dans (111.8) et (111.9) ce qui donne :
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1+exp(vm} (111.10)

l, = lo
2

1+eXp(_Vlej (111.12)

T

Le courant différentiel de sortie I, — 1; peut alors s’écrire :

-1, = l L
2 1™

1+exp[_vmj 1+exp£v01] (11.12)
V. V,

T

ce qui en factorisant judicieusement donne :

1

I
_ 0
-1, = X

VD1 VD1 VD1
exp| — exp +exp| —
2V, 2V, N,

1
— X
VD1 VD1 VD1
exp exp +exp
2V, 2V, N,

Apres avoir remis I’ensemble sur le méme dénominateur, il est ensuite possible d’écrire :

VD1 VD1
exp —exp| —
i
X

(11.13)

I2

=1 , 111.14
o VD1 ~VD1 (1.14)
exp +exp
2V, 2V,
ce qui permet de faire apparaitre la fonction tangente hyperbolique tel que:
VD1
Il—lzzlotanh(ZVT) (111.15)

En supposant maintenant VD1 petit devant 2V+, I’équation (II1.15) devient :
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VD1

X

L-1,=1 (111.16)
Pour finir, le courant Iy peut quant a lui s’exprimer en fonction de la tension d’entrée VD2 tel

que :

VD2-V,,

Iy R, (111.17)

Le courant différentiel peut alors s’exprimer en fonction de VD1 et VD2 en injectant

I’équation (111.17) dans (I11.16) ce qui donne :

l,—1, = K1.VD2-VD1+ K2-VD1 (111.18)
dvec .
Kl—— 1 11.19
2RV, (11.19)
-V,
K2—=__"BE
TRV, (111.20)

En supposant maintenant VD2 grand devant Vgg, I’équation (II1.18) devient :

I, -1, =K1-VD2-VDL. (111.21)

et peut étre identifiée a 1’équation (II1.1). Il apparait alors que le courant de sortie est donc
bien proportionnel au produit des deux signaux VD1 et VD2 mais a la condition que VD1 soit
petit devant 52mV et que VD2 soit grand devant Vge qui est de 1’ordre de 0,7V. Du fait de ces
conditions sur les niveaux d’entrée, ce multiplieur est notamment utilis¢ pour réaliser la
transposition en fréquence dans les récepteurs radio ou il faut multiplier le signal recu qui est
tres faible, par la porteuse génerée localement et qui elle a généralement une dynamique large.
Pour ces mémes raisons, cette structure ne peut pas étre utilisée telle quelle pour réaliser par
exemple une mise au carré puisque les deux signaux d’entrée ont alors la méme amplitude.
Une solution pourrait éventuellement consister a atténuer et/ou amplifier le signal selon

I’entrée attaquée mais complexifierait d’avantage le circuit.
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2.2 Le multiplieur 4 quadrants a transistors bipolaires

Le résultat obtenu dans la partie précédente a également été démontré dans [14] a ’aide
d’une approche petit signal ou la paire différentielle constituée par Qg et Qc est alors
remplacée par une transconductance Gp; comme indiqué sur la partie (a) de la figure 111.4.
Cependant, [14] démontre également avec cette approche que deux topologies utilisant
plusieurs paires différentielles permettent de compenser la non-linéarité introduite par K2
dans (111.18). Ces topologies sont indiquées sur les partie (b) et (c) de la figure I11.4 et
n’utilisent rien d’autre que la cellule de Gilbert a respectivement 2 et 4 quadrants. Dans la
suite, seule la cellule de Gilbert a 4 quadrants, dont la structure est indiquée sur la figure 111.5,
est considerée.

VDIo iy= KI'VD1-VD2 + K2 VDI

i, = K1'VDI-VD2

o—
¥D1
iy =2K1-¥D1-VD2

(b) . Tiasi

Figure I11.4 : Multiplieurs a base de transconductances [14].

La cellule de Gilbert telle qu’utilisée ici a initialement été développée par Howard Jones en
1963 et exploite la loi exponentielle qui régit 1’équation courant-tension du transistor
bipolaire. Elle est aujourd’hui I'un des circuits les plus utilisés dans les systémes
électroniques de communications pour sa facilité d’intégration mais aussi ses performances

qui permettent la réalisation de mélangeurs fonctionnant a plusieurs GHz.
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A
VIPA |\Q3 Q4 _EQ5 Q

vIN YD
V2P,
19 0,
van VD2

Figure I11.5 ; Structure d’un multiplieur a quatre quadrants basé sur la cellule de Gilbert a transistors
bipolaires NPN.
Comme indiqué sur la figure 111.5, elle est pour sa version a 4 quadrants composee de deux
paires différentielles attaquées par VD1 et polarisées par un courant contr6lé a 1’aide d’une
troisieme paire différentielle attaquée par VD2. En négligeant les courants de base des

différents transistors, il est possible d’écrire a 1’aide de la loi des nceuds :

l,=1+1, (111.22)

L=1,+1, (111.23)

=1 +1, (111.24)
ainsi que :

L, =1+, (111.25)

lg=1,+1,. (111.26)

Le courant différentiel de sortie s’exprime alors de la fagon suivante :

L=l =(,+1)=(1,+1,), (111.25)

ce qui peut s’écrire également :
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o= 1g == 1,)—(ls—15). (111.26)

En faisant I’analogie avec le multiplieur a 2 quadrants présenté précédemment, il est possible

d’écrire a ’aide de 1’équation (111.15):

l,—1,= Iltanh(\;\[/nj (11.27)

T

VD1
|6—|5:|2tanh(yj, (“|28)

T

ce qui en injectant dans (111.26) donne :

IA—IB:(Il—Iz)tanh(\;\?lj. (111.29)

T

En faisant encore ’analogie avec le multiplieur a deux quadrants et donc en utilisant a

nouveau 1’équation (111.15) pour exprimer Iy - l,, il est possible d’écrire :

VD2 VD1
IA—IB:IOtanh(ZV jtanh(zv j (111.30)

T T

En supposant maintenant VD1 et VD2 petit devant 2V, 1’équation (I11.30) devient :

l,—1, =K1.VD2-VD1 (11.32)
avec .
K1= o (111.32)
A2 '

Ainsi, la cellule de Gilbert & 4 quadrants peut donc étre utilisée pour réaliser une
multiplication mais en respectant la condition que VD1 et VD2 soient petits devant 52mV. Les
conditions sur VD1 et VD2 étant identiques, cette structure de Gilbert peut donc étre plus

facilement utilisée que le multiplieur a deux quadrants présenté précédemment pour réaliser
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par exemple la mise au carré d’un signal. En effet, le méme signal peut directement étre
utilisé pour attaquer les deux entrées. Cependant, cela n’est possible que sur une gamme de

tension tres limitée.

2.3 Le multiplieur 4 quadrants a amplificateur exponentiel et logarithmique

Il vient d’étre établi que la structure de Gilbert a 4 quadrants bipolaire peut étre utilisée en
tant que multiplieur mais sur une gamme de tension limitée. Pour pallier ceci, une solution
consiste a utiliser des amplificateurs exponentiel et logarithmique. En effet, il est possible de

réécrire la relation (111.1) définissant un multiplieur de la fagon suivante :
Vour =K -exp[In(VD2-VD1)], (111.33)
ce qui permet également d’écrire :
Vour =K -exp[In(VD2)+In(VD1)]. (111.34)

Cette relation ne fait ainsi plus intervenir le produit des tensions VD1 et VD2 mais la somme
de I’image de ces deux tensions ce qui est plus simple a faire analogiquement. Pour réaliser
I’implémentation pratique de I’équation (III1.34), il est possible d’utiliser les amplificateurs
logarithmiques et exponentiels basés sur 1’utilisation d’un amplificateur opérationnel et dont

les structures sont indiquées sur la figure 111.6.

g L1

(@) (b)

Figure 111.6 : Montage a amplificateur opérationnel réalisant un amplificateur logarithmique (a) et
exponentiel (b).

Pour démontrer le caractere exponentiel et logarithmique de ces amplificateurs, il est tout
d’abord nécessaire de rappeler la relation issue de la physique des semi-conducteurs reliant le
courant Ip traversant une diode et la différence de potentiel entre son anode et sa cathode
notée Vp et qui s’écrit :
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ID:IS{exp(n\'/i’/ ]—l}. (111.35)

ou I est le courant de saturation inverse de la jonction PN que forme la diode et ou n est le

facteur d’idéalité de la diode variant entre 1 et 2 selon les matériaux utilisés. Lorsque la diode

est passante, Vp est de 1’ordre de 0.6V et est donc grand devant 2Vt ce qui permet d’écrire :

V
I, =1-ex D_ 1, 111.36
o=1s p(n_VTj (111.36)
Maintenant, en supposant que la diode présente dans chacun des montages est passante et que
les amplificateurs opérationnels sont idéaux (impédance d’entrée infinie et impédance de
sortie nulle) et en régime linéaire (tension différenticlle d’entrée nulle), il est possible

d’écrire pour I’amplificateur exponentiel :

V,
V.=—-R-I.-ex E .
S s p(n.VTj (111.37)

et pour I’amplificateur logarithmique :

VS:—n-VT-In(RVE ] (111.38)

.|S

Pour réaliser la multiplication telle qu’indiqué dans 1’équation II1.34, des montages a
amplificateur opérationnel permettant de réaliser un additionneur inverseur et un
amplificateur inverseur sont également nécessaires et sont indiqués sur la figure 111.7. En
utilisant les mémes hypotheses que précédemment pour les amplificateurs opérationnels, il est
possible d’écrire pour ’additionneur inverseur a deux entrées dans le cas ou toutes les

résistances identiques :
Vs =—(V,+V,) (111.39)

et pour I’amplificateur inverseur :
Vg =——=V¢. (111.40)
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R, 1
_ Vv —
. e —1_ | v,
@ (b)

Figure I11.7 : Montage a amplificateur opérationnel réalisant un additionneur inverseur (a) et un amplificateur
inverseur (b).

En disposant les différents montages a amplificateur opérationnel tel qu’indiqué sur la figure

[11.8 et en prenant toutes les résistances égales a R sauf celles de I’amplificateur inverseur, il

est possible d’écrire :

Vi, = K -VD2-VD1 (111.41)
avec .
R 1
K=—2x
R (111.42)

VD]I -In(VDI )I

I—VD 1.VD2 Tvop— % .VD1.VD2

o—I| log -(-In(VD1)-In(VD2))=In(VD1.VD2)
VDZI -]n(VD2)I

Figure 111.8 : Structure d’un multiplieur a amplificateur opérationnel.

Ce montage, en plus de permettre de réaliser une division si I’additionneur inverseur est

remplacé par un soustracteur, présente aussi 1’avantage de pouvoir fonctionner quels que soit
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les niveaux de tensions en entrée a condition bien sir qu’aucun des amplificateurs
opeérationnels ne sature, ce qui laisse une plus grande plage de fonctionnement que les
montages précédents. Cependant, cette structure a pour inconvénient de nécessiter beaucoup
de transistors et donc d’avoir un certain coit que ce soit en termes de surface ou de

consommation. Cette solution n’a donc pas été retenue pour la suite.
2.4 Conclusion

Dans cette partie, les différentes topologies a base de transistors bipolaires ou de diodes
associees a des amplificateurs opérationnels et permettant de réaliser un multiplicateur
analogique ont été passées en revue. Il en ressort que la cellule de Gilbert est la plus adaptée
lorsqu’il s’agit comme ici de mettre le signal au carré. En effet, d’une part elle ne nécessite
qu’un nombre limité de transistors et d’autre part, les conditions de niveaux sur ses entrées
soient identiques. Toutefois, ces niveaux sont faibles et la présence de transistors bipolaires ne
permet pas d’avoir des entrées haute-impédance ne perturbant pas les étages en amont. En vue
d’améliorer ces points, la suite de ce chapitre aborde la conception d’un multiplieur basé sur
une cellule de Gilbert a transistors MOS et s’attarde notamment sur I’influence qu’a la

polarisation des transistors sur sa plage de fonctionnement en multiplieur.

3 Conception d’un multiplieur en technologie CMOS

Afin de répondre aux différentes contraintes, le choix de la cellule de Gilbert a transistors
MOS a été retenu, car elle utilise un nombre limité de transistors et présente dans ce cas une
impédance élevée aux étages en amont. Toutefois, elle doit permettre d’avoir un
fonctionnement en multiplieur sur une plage raisonnable de VD1 et de VD2 ce qui est possible
si une polarisation particuliere des transistors est respectée comme cela est démontré dans la
suite. Son schéma au niveau transistor est indiqué sur la figure 111.9 et il est a noter que pour
des raisons de symétrie, les transistors M1 et M2 ont les mémes dimensions, de méme que les

transistors MA et MB et que les transistors M3 a M6.
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VDD

L=1pm
MA MB ’J
10um || I

0
[ L.

I8 2 Iy

vor

VIN Ly Ly = 2
#VD] M3 M4 M3 M6

VlP—4": 2.5um |——||: 2.5um

R T

M2
V2P_| Sum Sum ||4-V2N
VD2

Iy
o
PDB_| 10um

Figure I111.9 : Structure du multiplieur congu possédant deux entrées différentielles et une sortie en mode
commun.

Comme la cellule de Gilbert bipolaire, cette structure est aussi constituée de trois paires
difféerentielles superposées. Le transistor MO fait office de source de courant commandée par
un signal PDB, PDB étant un signal logique permettant d’allumer ou d’éteindre le multiplieur.
Le miroir de courant constitué par MA et MB sert pour sa part de charge active pour les paires
différentielles. Enfin, il est & noter que bien que les entrées VD1 et VD2 soient différentielles,
la sortie VOP est unipolaire grace a la connexion entre la grille et le drain du transistor MA.
Une sortie en mode différentielle peut néanmoins étre obtenue en enlevant cette connexion

mais nécessite alors de correctement polariser la grille des transistors MA et MB.
3.1 Etude générale de la cellule de Gilbert en technologie MOS

Tout d’abord, pour permettre la multiplication des deux tensions différentielles d’entrée sur

la plus large dynamique possible, le circuit doit étre dimensionné tel que :
VOP=\%D si VIP =VIN =V2P =V2N =\%D. (111.43)

Dans ce cas particulier, la tension de sortie peut s’écrire en basse fréquence :

VDD
VOP ===+ Rour I (111.44)
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ou Rour est I’impédance de sortie basse fréquence du circuit qui est alors purement résistive
puisque toutes les capacités parasites peuvent étre négligées. Ip représente quant a lui le
courant différentiel circulant dans les charges actives défini tel que :

l=1,—1, . (111.45)

Par ailleurs, 14 et Ig peuvent étre reliés a lp a 1’aide de la loi des nceuds tel que :

ly=1,+1,. (111.46)

Pour montrer que ce circuit réalise une multiplication entre ses tensions différentielles

d’entrées définies telles que :

VD1=V1P-VIN (111.47)
VD2 =V2P-V2N (111.48)

il est nécessaire comme pour la cellule de Gilbert bipolaire d’exprimer Ip en fonction de VD1

et VD2. Or, il est possible d’écrire d’apres la figure 111.9 :

Lo=1,+1, (111.49)
=1, +1,, (111.50)

ce qui en injectant dans 1’équation (II1.45) devient :

Iy =lp = 1o, (11.51)
avec .

Iy, =1;,-1, (111.52)

o, =11 (111.53)

ou Ip; est donc le courant différentiel de la paire [M3, M4] et Ip,, le courant différentiel de la
paire [M5, M6].
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Pour établir I’expression des courants Ip; et Ipp, il est maintenant nécessaire d’étudier les
paires [M3, M4] et [M5, M6]. Pour cela, le symbole du transistor NMOS est représenté sur la
figure 111.10. Il posséde trois accés a savoir le drain (D), la source (S) et la grille (G) et peut
notamment fonctionner dans deux régimes a savoir, le régime saturé si Vps > Vps.sat €t le

régime triode si Vps < Vps.saT avec :

Vis-sar =Vas =V (111.54)

et ou Vry est la tension de seuil du transistor, Vgs la tension grille-source et Vps la tension
drain-source. En utilisant le modéle compact de Shockley, le courant drain-source Ips du

transistor NMOS s’exprime en régime saturé par :

los =§(VGS—VTH ) (111.55)
et en régime triode par :
lps =8 (VGS—VTH —%)VDS (111.56)
dvec .
ﬂ=ﬂ-Cox-V—|\_/ (111.57)

ou W est la largeur de grille, L la longueur de grille, « la mobilité des électrons et Cox la
capacité d’oxyde de grille. Enfin, le produit p-Cox et Vy peuvent étre déterminés a I’aide de

simulations et sont respectivement égaux a 100pA/V? et 0,55V pour la technologie utilisée.
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Figure 111.10 : Symbole du transistor NMOS.
Etude de la paire [M3, M4]

La paire [M3, M4] est indiquée sur la figure 111.11. A I’aide de la loi des nceuds, il est

possible d’exprimer |1 en fonction de I5 et 14 tel que :

L=1,+1,. (111.58)
1~,+ I4+

VIN —

VlPLl |__
M3 M4

Figure I11.11 : Schéma de la paire différentielle [M3, M4].

Pour respecter (111.43), M3 et M4 ne peuvent étre d’aprés (I11.54) qu’en régime saturé, il est

alors possible d’écrire a I’aide de 1’équation (111.55) :

I3 :%(VGSIS_VTH )2 (111.59)
l, = %(VGSA—VTH ) (111.60)
avec .
W
= HCox — .
Bi=u L (111.61)
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ou Wi et L, sont respectivement la largeur et la longueur de grille des transistors M3, M4, M5
et M6. En injectant maintenant (II1.59) et (II1.60) dans le systéeme d’équations formé par
(II1.52) et (I11.58), il est possible d’écrire :

|1+ ID:L zlgl(VGSfS_VTH )2 (“'-62)

Pl Y :ﬂl(VGS4_VTH )2 (111.63)

ce qui permet d’exprimer Vgss et Vesatel que :

I, +1
Vess =, [~ B L +Viy, (111.64)
1
|1_ ID1
Ve, = = +V, - (111.65)
(!

Or, comme la tension VD1 peut s’exprimer en fonction de Vgs3 et Vgss tel que :

VD1=V,, —Ve,, (111.66)

il est possible d’écrire :

I+ -1
VDl= [2-—-DL_ |1 _-DL, 111.67
\/ b \/ b (160

En supposant Ip; petit devant Iy, ce qui est vrai d’aprés (I11.62) et (I11.63) si VD1 est petit
devant VDD — 2-(Vt4 + Vps1 + Vpsp) du fait que Vess et Vess peuvent s’écrire (VDD + VD1) /
2 — Vps1 — Vpso, I’équation (111.67) devient :

|
VD1= 0L (111.68)

1|l

et le courant différentiel dans la paire [M3, M4] s’écrit alors :
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. =VDLJ/AI, . (111.69)

Etude de la paire [M5, M6]

La paire [M5, M6] est indiquée sur la figure 111.12. De la méme fagon que pour la paire
[M3, M4], il est possible a I’aide de la loi des nceuds d’exprimer I, en fonction de Is et Ig tel
que :

=1 +1,. (111.70)

I Y ](»‘V

VlN&": :"__

M5

B

Figure I11.12 : Schéma de la paire différentielle [M5, M6].

Pour respecter (111.43), M5 et M6 ne peuvent étre encore une fois d’apres (II1.54) qu’en

régime saturé, il est alors possible d’écrire a I’aide de 1’équation (111.55) :

I5 =%(VGSS—VTH ) (111.72)
o= 2 (Veso= Vi)' (111.72)

En injectant maintenant (I11.71) et (II1.72) dans le systeme d’équations formé par (I11.53) et

(111.70), puis en appliquant le méme raisonnement que pour la paire [M3, M4], la tension VD1

I, +1
VD1 = D2 )
\/ \/ ﬂl (1.73)

En supposant Ip, petit devant I, ce qui est vrai d’apres (I11.71) et (I11.72) si VD1 est petit
devant VDD — 2'(VTH + Vpsy + VDSO) du fait que Vgss et Vgss peuvent s’écrire (VDD * VDl) /
2 — Vps2 — Vpso, 1’équation (I11.73) devient :

s’exprime maintenant :
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o, =VDLJAI . (111.74)

Bilan

Les courants différentiels des paires [M3, M4] et [M5, M6] ayant été obtenue, il est
possible d’écrire une expression provisoire du courant Ip en injectant (111.69) et (111.74) dans
(111.51) ce qui donne :

1, =VD1({AL —A], ). (111.74)

Cette relation montre ainsi que si VD1 est petit devant VDD — 2: (V4 + Vps1: + Vpso) et devant
VDD - 2-(Vtu + Vps2 + Vpso), le courant différentiel de sortie est proportionnel a la tension
VD1. Il reste maintenant a étudier la paire [M1, M2] dont le schéma est indiqué sur la figure
[11.13. Pour cela, deux régimes de fonctionnement sont considérés dans la suite pour M1 et
M2, le régime saturé comme cela est usuellement fait dans la littérature et le régime triode.
Cependant, il est déja possible de voir grace a (I11.54) donnant la tension Vps séparant les
deux régimes, que la plage de linéarité de Ip vis-a-vis de VD1 est optimale que si M0, M1 et
M2 sont en régime triode et avec les plus faibles Vps possible. Or, M1 et M2 ne sont a notre

connaissance jamais considérés comme tel dans la littérature lors de 1’étude de ce montage.

1|+ 12+
V2N
#VDZ
V2P4| |__
Ml M2
I,

Figure 111.13 : Schéma de la paire différentielle [M1, M2].

3.2 Cas particulier ou la paire [M1, M2] est en régime saturé

En supposant donc que M1 et M2 sont en régime saturé comme cela est fait habituellement

dans la littérature, il est possible d’écrire a 1’aide de 1’équation (IIL.55) :

|1 :_(VGSZL_VTH )2 (|||-75)
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2
I, :%(VGSZ_VTH) (111.76)
avec .
W.
B, = 1Coy L_Z (1n.77)
2

ou W, et L, sont respectivement la largeur et la longueur de grille des transistors M1 et M2. En
substituant directement (111.75) et (111.76) dans (II1.74), il est possible d’écrire :

Io :VD]-\’ﬂlzﬁz (Ves1— Ves2) (111.78)

Or, comme la tension VD2 peut s’exprimer en fonction de Vgs; et Vgs, tel que :

VD2 =V, —Vs,, (111.79)

il est possible d’écrire :

I, =K1.VD1.VD2 (111.80)

avec .

Kl= /% (111.81)

Le courant Ip est donc bien dans ce cas proportionnelle a VD1 et a VD2 mais a la condition
que les transistors M1 a M6 soient en régime saturé et que VD1 soit petit devant VDD —
2'(VTH + Vps; + VDSO) et devant VDD — 2'(VTH + Vpsy + VDSO)-

Cependant, il est difficile en pratique de polariser M1 et M2 en régime saturé du fait de
I’empilement des transistors et du fait que les tensions d’entrées différentielles soient centrées
ici sur VDD/2. De plus, si les tensions Vps; et Vpsy sont prises égales aux tensions drain-
source de saturation définies par (111.54) avec Vgs; et Vgs, valant (VDD £ VD2) / 2 — Vpso, la

condition sur VD1 devient que la dynamique de VD1 doit étre petit devant celle de VD2. M1
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et M2 ne doivent donc pas étre polarises en régime saturé lorsqu’il s’agit de réaliser par

exemple une mise au carré puisque les deux signaux d’entrée ont alors la méme amplitude.

Ainsi, de la méme fagon que le multiplieur a deux quadrants bipolaire, cette configuration
peut étre utilisée pour réaliser la transposition en fréquence dans les récepteurs radio ou il faut
multiplier le signal recu qui est tres faible, par la porteuse générée localement qui a
généralement une dynamique large. Or, le but étant ici de maximiser la dynamique d’entrée
du multiplieur, ce manuscrit propose maintenant d’étudier le fonctionnement de ce multiplieur
MOS lorsque les transistors M1 et M2 sont en régime triode, étude qui ne semble pas avoir été

faite dans la littérature.
3.3 Cas particulier ou la paire [M1, M2] est en régime triode

En supposant que M1 et M2 sont en régime triode, il est possible d’écrire a 1’aide de

I’équation (II1.56) :

V,

l, = B, (Ves1— Vi —%) Vost (111.82)
I, = B,(Ves,—Vin —%) Vos2 (111.83)

ce qui en supposant :
V;“ = Vasr —Vin (111.84)
VDZSZ = Vasz —Viy (111.85)

devient :

Iy = B, (Vasi—Vin) Vos (111.86)
I, = B> (Mas2— Vi) Vosz- (111.87)

A T’aide de la figure I11.13 et de la loi des nceuds, il est possible d’exprimer g en fonction de

I, et I, tel que :

100



l,=1+1, (111.88)
de méme que le courant différentiel Ipo de la paire [M1, M2] tel que :
oo =1,—1,. (111.89)

En réécrivant le systéme d’équations formé par (I11.88) et (II1.89), il est possible d’écrire :

I, |

=242 (111.90)
|

=222 (111.91)

ce qui en injectant dans 1’expression provisoire de Ip donnée dans (I11.74) permet d’obtenir :

|D=VD1-\/E(\/'°+2'D° —\/'O_Z'DO}. (111.92)

En considérant maintenant Ipo petit devant Iy, ce qui est vrai d’aprés (I11.86) et (I11.87) si VD2
est petit devant VDD — 2-(Vry + Vpsp) du fait que Vs et Vgsz peuvent s’écrire (VDD = VD2) /
2 — Vpso, Ip devient :

|, =VD1- ;%lm (111.93)

0

De par les hypotheses faites sur Vps: et Vps, indiquées dans les équations (111.84) et (111.85), il
est également possible de supposer que Vps: et Vps, ont de faibles variations par rapport a leur
moyenne et donc que :

VDSl + VDS 2

VDSl ; VDSZ ; 2

(111.94)

En injectant maintenant (111.86) et (111.87) dans (111.89) en tenant compte de (111.94) et de
(111.79), cela donne :
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Vs +V,

log =, ~25~B2VD2. (111.95)

ce qui en remplacant Ipo dans 1’équation (111.93) donne :

|, = K1.VD1-VD2 (111.96)
avec .
Ki= |Pi g VostVosa (111.97)
21, 2

Cela démontre bien le fonctionnement en multiplieur de la structure lorsque M1 et M2 sont en
régime triode & condition que VD1 soit petit devant VDD — 2- (V14 + Vps1 + Vpso) et que VD2
soit petit devant VDD — 2-(Vt4 + Vpso). Ainsi, les transistors M0, M1 et M2 doivent étre en
régime triode et avoir les plus faibles Vps possibles pour optimiser la plage de fonctionnement
en multiplieur de ce circuit.

Toutefois, il est encore possible d’aller plus loin en exprimant K qu’avec les paramétres du
modéle de la technologie et Vpsg. Pour cela, en injectant maintenant (111.86) et (111.87) dans
(111.88) et en tenant compte de (111.94) et de (111.79), Iy s’écrit :

VDSl + VDS 2

Io:ﬂz 2

(VGSl+VGSZ_2'VTH ) (111.98)

Or, du fait de I’équation (II1.79) et que les tensions différentielles d’entrée sont centrées sur

VDD/2, il est possible d’écrire :

VDD VD2
Ve, =———+— Voo (111.99)
2 2
VDD VD2
Vasi =~ Voso (111.100)
2 2
ce qui en injectant dans (111.98) donne :
Voo, +V,
I, =ﬁz%(VDD—2~[VDSO+VTH ) (111.101)

et permet ainsi d’écrire :
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Vo, +V l,

DS1 DS2
= : 111.102
2 3, (VDD —2:[Vipgy +Viy |) ( )

Le gain K1 exprimé dans (111.97) devient alors :

6B [ 1
- oz e

et se simplifieen :

Kl= Al X 1 .
2 VDD-2:[Vpge +Viy |

(111.104)

Pour finir, il est ainsi remarquable de voir que le gain est dans ce cas dépendant de la
polarisation du transistor M0. L’optimisation du gain passe ainsi par un courant lg et donc Ipsg
élevé ainsi qu’une tension Vpgp faible, ce qui confirme une polarisation de MO en régime

triode.
3.4 Implémentation et performances du multiplieur MOS

L’¢étude théorique de la cellule de Gilbert a transistors MOS a montré comment élargir les
plages de VD1 et de VD2 permettant d’obtenir un fonctionnement en multiplieur. 1l en ressort
ainsi que les transistors MO a M2 doivent étre polarisés en régime triode et que les transistors
M3 a M6 doivent étre polarisés en régime saturé. Le circuit indiqué sur la figure 111.9 a ainsi
été implémenté en respectant ces régimes de polarisation et en utilisant la technologie CMOS
0,35um d’AMS avec une tension d’alimentation de 3,3V. Le dimensionnement des transistors
a quant a lui été réalisé a 1’aide du logiciel « Cadence » et du simulateur « ELDO ». Le dessin
des masques du circuit congu est indiqué sur la figure I11.14 et mesure 31um par 20um soit

une surface de 620um? ou encore 0,00062mm>.
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31pm

Figure I11. 14 : Dessin des masques du multiplieur congu.

Les tailles retenues pour chacun des transistors du multiplieur sont indiquées sur la figure
I11.15. Cette figure précise également pour chaque transistor le courant de polarisation, la
tension grille-source et la tension drain-source lorsque V1P, VIN, V2P et V2N sont égaux a
VDD/2 soit 1,65V et lorsque PDB est égal a VDD soit 3.3V. De méme, la tension drain-source
de saturation calculée par le simulateur et le régime de fonctionnement obtenu sont donnés.
Enfin, le multiplieur affiche une tension de sortie VOP de 1,75V lorsque V1P, VIN, V2P et
V2N sont égaux a VDD/2 au lieu des 1.65V désirés initialement. Cela ne pose cependant pas
de probléme du fait que cela peut étre compensé par les circuits en aval. Enfin, cette tension

particuliére de VOP est dans la suite appelée VOPoprseT.

W L |Ips| [Vesl | [Vbs| | [Vpssarl .
MOS Régime
(um) | (um) | (nA) M M %)
MO 10 1 275 3.3 0,1 1,77 Triode
M1, M2 5 1 137,5 1,55 0,25 0,66 Triode
M3, M4, M5, M6 | 2.5 1 68,75 1,3 1,4 0,49 Saturé
MA, MB 10 1 137,5 1,55 1,55 0,73 Saturé

Figure 111.15 : Dimension et polarisation des transistors du multiplieur.

Comme indiqué précédemment, la tension de mode commun en entrée qui est égale a
(VXP+VxN)/2 est fixée a VDD/2=1.65V et les tensions différentielles d’entrées qui sont égales
a VxP — VxN sont appelées VD1 et VD2. A 1’aide des équations (I11.44) et (111.96), il est alors

possible d’écrire :
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VOP =K -VD1-VD2+VOP, .. (111.105)

ou K représente le gain du multiplieur et ou VOPogrset €St la tension de sortie du multiplieur
lorsque V1P, V1IN, V2P et V2N sont égaux a VDD/2. Suivant ces notations, la dispersion du
gain K a été étudiée pour des plages de VD1 et de VD2 données. Les métriques utilisées sont
ici la valeur moyenne de K notée <K>, I’écart-type de K noté ok et I’erreur associée en

pourcent notée gx et définie par la relation :

Oy
<K >

£ = x100. (111.106)

Pour estimer la dispersion de K, le circuit a tout d’abord été simulé en tenant compte des
éléments parasites (simulations « post-layout ») lorsqu’il fonctionne en multiplieur, ¢’est-a-
dire lorsque VD1 est indépendant de VD2. Le réseau de caractéristique obtenue pour une
plage de VD1 et de VD2 définie sur I’intervalle [-400mV ; 400mV/] est indiqué sur la figure
I11.16. A partir de ces courbes, il a été possible de déduire la dispersion de K pour différentes
plages de VD1 et de VD2 a savoir [-100mV ; 100mV], [-200mV ; 200mV] et [-400mV ;
400mV]. Les résultats sont indiqués sur la figure 111.17 et il en ressort que le gain moyen est
relativement stable selon les intervalles car compris entre 4,51 et 4,60, mais surtout que
I’écart-type de K et donc I’erreur, diminue au fur et a mesure que les plages de VD1 et de VD2
sont réduites. Cela était prévisible puisque plus les plages de VD1 et VD2 sont réduites, plus
les conditions vues lors de I’étude théorique portant sur la valeur de ces tensions sont vraies.
Par ailleurs, pour une plage de [-400mV ; 400mV] qui est donc le pire cas, I’erreur moyenne
de calcul du multiplieur est de 5,72% ce qui est relativement acceptable. Ainsi, les conditions
théoriques sur les plages de tension permettant un fonctionnement en multiplieur de ce circuit
sont verifiées et sont pour rappel : VD1 petit devant VDD — 2 (V14 + Vps1 + Vpso) et VD2 petit
devant VDD — 2-(Vty + Vpso), Soit respectivement 1,5V et 2V pour la technologie et le

dimensionnement utilisés.

Suite a cela, la dispersion du gain K a ensuite été étudiée lorsque le circuit fonctionne en
étage de mise au carré, c’est-a-dire lorsque VD1 est égale & VD2. La caractéristique obtenue
est indiquée sur la figure 111.18 pour une plage de VD1 et de VD2 égale a I’intervalle [-
400mV ; 400mV]. La courbe d’un étage de mise au carré idéal ayant le méme gain est
également superposée aux résultats obtenus en simulations « post-layout ». 1l apparait que les

courbes sont trés proches I’une de I’autre comme le confirme 1’analyse de la dispersion de K
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indiquée sur la figure 111.19. En effet, il apparait que pour I’intervalle [-400mV ; 400mV], le
gain moyen est de 4,50 et I’erreur de calcul n’est que de 1,02%, ce qui est encore plus faible

que lorsque le circuit fonctionne en multiplieur sur ce méme intervalle.

VDI1= 0.4V 25 L
VYD1=0.36V
VD1=0.32V
VDI1=0.28V

VD1=0.20V
VDI1=10.16V
VD1=10.12V

VYDI= 0.4V —

VDI1=-0.8V —
VD1=-0.12V —

VOP (V)

VD1=-0.20V —
VDI1=-0.24V —

VDI1=-0.32V —
VDI1=-0.36V —
VDI1=-04V —

1L
-0.4 -0.2 0 0.2 0.4

VD2 (V)

Figure I11. 16 : Réseau de caractéristiques du circuit congu lorsqu’il fonctionne en multiplieur (Simulations

« post-layout »).

Plage ‘(};e) ;’Dl et de K> o ex (%)
(-100mV ; 100mV) | 4.51 0,12 2,59
(-200mV ; 200mV) | 4.54 0,18 3,86
(-400mV ; 400mV) | 4.60 0,26 5,72

Figure 111.17 : Dispersion du gain K du circuit congu lorsqu’il fonctionne en multiplieur (simulations « post-

layout »).
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[— Multiplieur de Gilbert

: : | == Multiplieur théorique
2] SR - e T E SRR .. ]

VOP (V)

VDI, VD2 (V)

Figure I11. 18 : Caractéristique du circuit congu lorsqu’il fonctionne en étage de mise au carré (simulations

« post-layout »).

Plage ‘(}]e) ;7D1 et de <K> o ex (%)
(-100mV ; 100mV) | 4.49 5,95m 0,13
(-200mV ; 200mV) | 4.50 18,2m 0,41
(-400mV ; 400mV) | 4.50 45,8m 1,02

Figure 111.19 : Dispersion du gain K du circuit congu lorsqu’il fonctionne en étage de mise au carré
(simulations « post-layout »).

Pour finir, la sortie du multiplieur a quant a elle une vitesse de variation de 0,56V/us sur
une charge capacitive de 10pF et pour un échelon simultané de VD1 et de VD2 allant de OV a
0,4V. L’impédance de sortie basse fréquence Royt du multiplieur est quant a elle d’environ
100kQ. Concernant la consommation, il est a noter que le courant consommé par le
multiplieur est de 275pA (soit une puissance de 0,91mW) lorsqu’il est allumé (PDB = VDD),
mais il n’est que de 5pA (soit une puissance de 16,5pW) lorsqu’il est éteint (PDB=0V). De
par la vitesse de variation de la tension de sortie du multiplieur et de par sa consommation tres
faible lorsqu’il est éteint, il est donc envisageable d’utiliser des techniques de gestion de
I’alimentation qui consiste a éteindre les circuits deés qu’ils ont réalisées leur tache. Ainsi, en
admettant qu’il est possible de réaliser 1’opération de multiplication et de mémoriser le

résultat en moins de 10us, le multiplieur serait allumé avec un rapport cyclique de 250/100
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000, 250Hz étant la fréquence d’échantillonnage standard d’un ECG, la consommation

moyenne du multiplieur serait alors de 2,275uW.

4 Intégration du multiplieur développé dans les circuits de

transformation non-linéaire

Le multiplieur étant congu, il reste maintenant a 1’intégrer dans les deux circuits réalisant
les transformations non-linéaires qui ont été retenues dans le chapitre précédent, a savoir
I’étage de mise au carré d’un détecteur d’énergie simple et le détecteur d’énergie non-linéaire
« TEO ». Cette partie traite ainsi de la conception de ces deux solutions qui vont réaliser la
transformation non-linéaire requis par les algorithmes de détection de la fréquence cardiaque
et ce de maniere analogique, ceci étant fait dans le but de déterminer laquelle de ces solutions

permet de limiter I’impact qu’a une intégration analogique sur les taux de détection obtenus.
4.1 Intégration du multiplieur dans 1’étage de mise au carré

Pour rappel, le multiplieur congu posséde une sortie unipolaire mais deux entrées
difféerentielles. Or, du fait de la plate-forme utilisée dans la suite, seul un signal de test
unipolaire peut étre generé. L’étage de mise au carré ne peut donc pas étre constitué du
multiplieur seul. Ainsi, il est nécessaire d’implémenter une solution permettant de transformer
le signal unipolaire de la plate-forme de test, en un signal différentiel symétrique par rapport a
VDD/2. Par ailleurs, les entrées V1P et V2P de méme que V1IN et V2N sont connectées entre
elles pour avoir VD1 égale a VD2 et ainsi obtenir en sortie une tension proportionnelle a la

tension d’entrée au carré.

La solution retenue est indiquée sur la figure 111.20, elle est basée sur I’utilisation de deux
soustracteurs a amplificateurs opérationnels. Le premier va permettre de générer ECGP qui
est égal a VOFFSET + ECG et le second de générer ECGN qui est égal VOFFSET — ECG. En
prenant ensuite VOFFSET = VDD/2, les signaux en entrée du multiplieur sont donc bien
symétriques par rapport a VDD/2 comme cela a été prévu lors de sa conception. Enfin, un
montage suiveur a amplificateur opérationnel a également été intégré dans le but de ne pas

perturber le générateur arbitraire générant les signaux de test.

Concernant le choix de la résistance nécessaire aux soustracteurs, elle a été fixée a 100kQ
afin de réaliser un compromis entre la consommation électrique du circuit et la surface du
silicium. De plus, I’'impédance d’entrée basse-fréquence des soustracteurs étant egale a R, cela

permet de fournir une impédance élevée au montage suiveur utilisé et donc de relacher les
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contraintes sur son dimensionnement. Enfin, le but étant ici uniquement de tester le cceur
analogique du détecteur d’énergie a savoir 1’étage de mise au carré, les amplificateurs ont
directement été pris dans les librairies fournies par AMS. Le dessin des masques du circuit
obtenu est indiqué sur la figure 111.21 et mesure 900um par 1000um soit une surface de
0,9mmz2, Enfin, comme indiqué sur la figure 111.22, son fonctionnement a été validé en mesure

ou un signal ECG non-bruité lui a été injecté a 1’aide d’un générateur arbitraire.

Soustracteurs

VIP
9— VIN

CELLULE
DE GILBERT
MOS

v2p
V2N

_C=4*K*ECG?

Figure 111. 20 : Intégration du multiplieur dans 1’étage de mise au carré teste.

1000pm

V

&
NG

N\

il

900pm

Figure I11. 21 : Dessin des masques de ’étage de mise au carré testé.
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Figure 111.22 : Capture d’écran des signaux en entrée et en sortie du circuit réalisant la mise au carré du

détecteur d’énergie simple (voie 2 : signal d’entrée, voie 1 : signal de sortie).

4.2 Intégration du multiplieur dans un détecteur d’énergie non-linéaire TEO

Pour rappel, I’équation en temps discret de 1’opérateur d’énergie non-linéaire « TEO » est :
‘P[x(n)]:x(n)z—x(n—l)-x(n+1) (111.106)

et consiste donc a prendre trois échantillons puis de réaliser un calcul entre eux nécessitant
deux multiplications et une soustraction. Le circuit permettant d’estimer les performances de
I’opérateur « TEO » contient donc tout d’abord un dispositif permettant de générer des
échantillons symétriques par rapport a VDD/2 a partir du signal de mode commun fourni par
la plate-forme de test. Le schéma structurel de cette premiére fonction est indiqué sur la figure
111.23. 11 s’agit du méme montage que précédemment et est donc également composé d’un
suiveur suivi de deux soustracteurs. Les ECGP et ECGN symeétriques par rapport a VDD/2
étant genérés, ils attaquent ensuite chacun une chaine de trois échantillonneurs-blogueurs afin
d’obtenir les paires symétriques par rapport & VDD/2 de chacun des échantillons requis par
(111.106). Le schéma de 1’échantillonneur-bloqueur utilisé est indiqué sur la figure 111.24 et est
basé sur une porte de transmission CMOS. Cette porte utilise un transistor NMOS et un
transistor PMOS de méme dimension pour permettre un compromis entre les temps de charge
et de décharge et la vitesse de réaction de la porte. La capacité stockant la tension a été choisie

a 10pF afin d’assurer la rétention pendant une durée de 1/250 soit 4ms, 250Hz étant la

110



fréquence requise pour 1’échantillonnage d’un ECG. Enfin, comme pour le suiveur précédent,

I’amplificateur opérationnel utilisé provient des librairies fournies par AMS.

DIFFERENTIATEURS

ECGP(n-1) ECGP(n)

ECGP| EcH- ECH- ECH- | FCGP(n+1)
BLOQUEUR BLOQUEUR BLOQUEUR

cLK1— cLK2— cLk3—

ECGN(n-1)  ECGN(n)

ECGN ECH- ECH- ECH- L_ECGN(n+1)
BLOQUEUR BLOQUEUR BLOQUEUR

cLK1— cLkz— cLK3—

« OUT

IN

Spm '|J__|'
N
L1

C-I 10pF
’D CLK\

CLK

Figure I11. 24 ; Echantillonneur-Bloqueur a base de MOSFET.

Une fois les paires d’échantillons symétriques générées, il est maintenant possible de
réaliser de manicre analogique 1’opération mathématique requise par I’opérateur « TEO ».
Pour cela, le multiplieur concu précédemment a été instancié deux fois. Chacun des
multiplieurs attaque ensuite un montage suiveur puis la différence des deux multiplications est
calculée a I’aide du montage soustracteur déja utilisé. Enfin, un échantillonneur-bloqueur a
été ajouté en sortie car il était prévu initialement de couper 1’alimentation de tous les circuits
entre le calcul de deux valeurs. Cependant, cette fonctionnalité n’a pas pu étre implémentée et
donc testée. Toutefois, le circuit permettant de générer les horloges requises par les différents
échantillonneurs-bloqueurs a bien été congu et sa structure est indiquée sur la figure 111.26. I
s’agit d’un diviseur de fréquence par 8 réalisé a 1’aide de trois bascules D dont les sorties sont
judicieusement connectées a des portes NAND a trois entrées afin de générer les signaux tel
qu’indiqué sur la figure I11.27. Les bascules D et les portes NAND utilisées ont comme les

amplificateurs opérationnels été prises dans les librairies fournies par AMS.
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Figure 111. 25 : Schéma structurel de 1’opérateur d’énergie non linéaire « TEO ».
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Pour finir, le dessin des masques du circuit réalisant 1’opérateur d’énergie non-linéaire
TEO est indiqué sur la figure 111.28. Ses dimensions sont 1,99mm par 1,11mm soit une
surface de 2,2mm?. Enfin, la figure I11.29 montre le résultat d’une simulation « post-layout »
explicitant notamment le fonctionnement des échantillonneurs-bloqueurs et la figure 111.30
valide quant a elle en mesure le fonctionnement du circuit concu en lui injectant un signal

ECG non-bruité a I’aide d’un générateur arbitraire.

Générateur de paires dECGP/ECGN

WWTT'T

Générateur d'horloge

Figure 111. 28 : Dessin des masques du détecteur d’énergie non-linéaire « TEO ».

1.75 —ECGIN
1.65“"‘_\/\/\“
—ECGP(n-1
9 1.75 i —ECGPE:))
- —ECGP(n+1)
= 1.65 s
=
= 165 e
E" —ECGN®-1)
b —ECGN
< 1.5 —ECGN?IBA)
1.70 de —NEO OUT
1.65 e oy
0.5 0.6 0.7 0.8 09 1

Temps (s)

Figure 111. 29 : Signaux intermédiaires et de sortie du détecteur d’énergie non-linéaire « TEO » obtenus en

simulations « post-layout ».
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Figure 111.30 : Capture d’écran des signaux en entrée et en sortie détection non-linéaire d’énergie « TEO »

(voie 2 : signal d’entrée, voie 1 : signal de sortie).
4.3 Présentation de la plateforme de test

Pour permettre la mesure du taux de détection en utilisant les deux transformations non-
linéaires congues préecédemment de maniere analogique, a savoir 1’étage de mise au carré d’un
détecteur d’énergie simple et I’opérateur d’énergie non-linéaire « TEO », les deux circuits ont
été mis en boitier dans un DIL28. Ce boitier s’intégre ensuite dans une plate-forme de test qui
a été congue spécifiquement dans le cadre de cette thése pour générer des signaux ECG
bruités et récupérer les signaux en sortie des transformations non-linéaires. Elle s’articule
autour du logiciel LabVIEW et du module VirtualBench de National Instrument, ce dernier
¢tant utilisé pour générer le signal ECG bruité a 1’aide du générateur arbitraire intégré, mais
aussi pour faire 1’acquisition des signaux en sortie des circuits a 1’aide de 1’oscilloscope
intégré. Son schéma de principe est indiqué sur la figure II1.31 et permet d’automatiser tout le
processus de test. En effet, pour avoir des données statistiques représentatives de la réalité des
choses, il est nécessaire d’effectuer des tests sur de trés longues durées se mesurant en jours

Ou en semaines ce qui justifie ’automatisation des mesures.
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Figure I11. 31 : Architecture de la plateforme de test permettant la mesure du taux de détection selon le niveau

de bruit du signal ECG.

Pour cela, la plateforme de test posséde ainsi une partie « Conditionnement » qui va
générer a partir d’un signal ECG propre, un signal ECG présentant le rapport signal sur bruit
voulu. Le signal ECG bruité est ensuite envoyé a la transformation non-linéaire réalisée dans
le circuit par I’intermédiaire du générateur arbitraire du VirtualBench. Le signal en sortie de la
transformation non-linéaire est ensuite numérisé par 1’oscilloscope du VirtualBench afin de
réaliser les opérations de post-traitement a savoir une intégration glissante suivie de la chaine
de décision proposée. Enfin le signal ECG original et I’emplacement des battements
cardiaques présents étant parfaitement connus, les différentes métriques dont notamment le
taux de détection, sont estimées en comparant ce qui a été détecté par la chaine de décision et
ce qui aurait d0 étre détecté. Enfin une photographie de la plateforme de test est indiquée sur
la figure 111.32.
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Figure 111.32 : Photo de la plateforme de test permettant la mesure du taux de détection selon le niveau de
bruit du signal ECG.

4.4 Performances obtenues avec les transformations non-linéaires congues

Pour mesurer de maniere significative le taux de détection obtenu en utilisant les
transformations non-linéaires concgues, la plateforme de test a été configurée pour générer des
signaux ECG aléatoirement bruités pendant une durée de 24h et ce pour chaque niveau de
rapport signal sur bruit désiré. Que ce soit pour 1’étage de mise au carré ou le détecteur non-
linéaire d’énergie TEO, les rapports signal sur bruit testés sont compris dans I’intervalle [-2dB

; 10dB], intervalle qui a été choisi a I’aide des résultats de simulations obtenus précédemment.

Les résultats de cette campagne de test sont indiqués sur la figure 111.33 et permettent de
comparer les taux de détection obtenus en mesure a ceux obtenus en simulation. Par ailleurs,
il permet également la comparaison avec le taux de détection obtenu avec 1’algorithme de
Pan&Tompkins qui est I’algorithme de référence en matiére de détection de la fréquence
cardiaque a partir d’un signal ECG, de méme que le modele théorique développé pour le

détecteur d’énergie simple.

Comme attendu, les résultats obtenus en mesure avec les deux étages de mise en forme
sont dégradés par rapport a ceux qui ont été obtenus en simulation. Cependant, si un rapport

de signal sur bruit de 0dB est considéré, la dégradation du taux d’erreur n’est que de 5% pour
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I’étage de mise au carré et de 1% pour I’opérateur d’énergie linéaire « TEO ». De plus, les
valeurs de la moyenne et de 1’écart-type du taux d’erreur temporelle obtenues avec le « TEO »
sont nettement inférieures a celles obtenues avec la mise au carré simple (mais également a
celles obtenues avec I’algorithme de Pan&Tompkins alors qu’il s’agit pour ce dernier que de
simulations). Ainsi, il apparait que 1I’implémentation pratique de 1’opérateur d’énergie TEO,
qui contient beaucoup plus d’éléments que 1I’étage de mise au carré, est beaucoup moins
sensible au bruit généré par les éléments qui le composent. Il semble donc a favoriser pour la
détection de la fréquence cardiaque a partir d’un ECG lorsqu’un circuit analogique ad hoc est
utilise. Enfin, il serait intéressant de voir si ce comportement est toujours vrai a des
fréquences plus élevées tel que dans les récepteurs radios impulsionnels ultra-large bande ou

des détecteurs d’énergie sont utilisés mais ou les contraintes de bruit sont plus importantes.
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Figure 111.33 : Taux de détection en fonction du rapport signal sur bruit.
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Figure 111.34 : Moyenne du taux d’erreur temporelle en fonction du rapport signal sur bruit.
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Figure 111.35 : Ecart-type du taux d’erreur temporelle en fonction du rapport signal sur bruit.
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5 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, la conception du multiplieur requis par les transformations non-linéaires
proposées précédemment a été abordée. Ainsi, apres avoir effectué une revue des multiplieurs
existants, il apparait que 1’utilisation de structures bipolaires implique soit des niveaux de
tensions trés faibles (<52mV) sur chacune de ses entrées ou soit un niveau trés faible (<
52mV) sur une entrée et un niveau trés fort (>700mV) sur 1’autre. Une solution permettant de
pallier cela, basée sur des amplificateurs logarithme et exponentiel, a donc été présentée.
Cependant, celle-ci se révéle non-pertinente en termes de co(t et de surface du fait du nombre

de composants requis et de sa complexite.

La solution d’une structure CMOS de multiplieur utilisant la méme architecture que la
cellule de Gilbert a finalement été retenue et il a été démontré que selon les conditions de
polarisions des transistors, il est possible de conserver un fonctionnement en multiplieur pour
des niveaux de tensions en entrées de plusieurs centaine de millivolt. A la suite de cela, un
multiplieur a été congu en technologie 0,35um d’AMS en utilisant les régimes de polarisation
définis plus tot. Il en ressort que pour une plage d’entrée comprise entre [-0.4V ; 0,4V], le
circuit congu est capable d’une part de calculer une multiplication avec une erreur de 5,72% et

d’autre part, de calculer une mise au carré avec une erreur de 1,02%.

Enfin, le but de ce chapitre étant de voir I'impact d’une implémentation réelle des deux
transformations non-linéaires sur le taux de détection obtenu, le multiplieur a été intégré dans
deux circuits plus complexes a savoir, 1’étage de mise au carré d’un détecteur d’énergie
simple et 1’opérateur non-linéaire d’énergie « TEO ». La conception de ces deux circuits a
donc éte abordée de méme que la plate-forme permettant de les tester et qui a été
spécialement concue dans le cadre de cette thése. Il ressort des tests effectués que le taux de
détection en fonction du rapport signal sur bruit est relativement peu impacté par les
implémentations pratiques. Ceci est d’autant plus vrai pour I’opérateur non-linéaire d’énergie
« TEO » qui bien que plus complexe que I’étage de mise au carré, affiche des taux de
détection mesures et simulés se superposant quasiment. Concernant maintenant 1’erreur
temporelle, ’opérateur « TEO » présente encore une fois de meilleurs résultats que ce soit en
simulation ou en mesure, la différence avec la mise au carré simple était nettement plus
marquée avec ces criteres. Il semble ainsi que 1’opérateur « TEO » soit moins sensible aux

imperfections des composants qui le constituent et semble donc un bon candidat pour
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I’application visée ici. Par ailleurs, son utilisation mériterait d’étre investiguée pour des

applications plus contraignantes telles que les applications radiofréquences.
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Conclusion générale

L’objectif principal de cette theése est de contribuer a 1’amélioration des algorithmes de
détection des battements cardiaques dans les signaux ECG. Pour cela, le comportement
physiologique du cceur et le signal ECG émis par ce dernier ont tout d’abord été étudiés. Puis,
differentes pathologies liées aux troubles du rythme cardiaque ont été presentées pour
souligner I’importance d’une détection précise et en continu de la fréquence cardiaque
instantanée et ce, méme lorsque la qualité des signaux est altérée par différents interférents

qu’ils proviennent du bruit intrinseque du signal ou du bruit ajouté par la méthode de mesure.

Dans le deuxiéme chapitre, les différentes techniques de détection des complexes QRS
dans les signaux ECG ont été passées en revue dont notamment la transformée en ondelettes,
la transformée d’Hilbert aprés filtrage dérivateur ou encore la décomposition modale
empirique. L’étude des blocs élémentaires requis par ces méthodes, mais également celle de
I’algorithme Pan & Tompkins qui est la référence dans ce domaine, ont permis de composer
un algorithme basé sur la détection d’énergie. Deux versions de celui-ci ont d’ailleurs été
élaborées, 1’une utilisant une mise au carré simple et I’autre utilisant 1’opérateur non-linéaire
d’énergie « TEO ». Elles ont ensuite été implémentées sur Matlab, de méme que I’algorithme
de Pan & Tompkins, afin de déterminer quelle chaine est la plus performante. Il en ressort que
I’algorithme de Pan & Tompkins présente de moins bonnes caractéristiques quel que soit le
rapport signal sur bruit étudié. De plus, la version de ’algorithme proposé utilisant la mise au
carré et celle utilisant 1’opérateur non-linéaire d’énergic TEO présente des performances
semblables. Pour Vérifier leur sensibilité a une implémentation réelle, il est proposé ensuite
d’intégrer ces deux transformations non-linéaires dans un ASIC avec la technologie CMOS
0,35um d’AMS.

Un multiplieur analogique étant requis aussi bien pour I’implémentation de 1’étage de mise
au carre que celle de I’opérateur d’énergie non-linéaire « TEO », une revue des multiplieurs
existants a été faite au début du dernier chapitre. Il en ressort que la structure de Gilbert en
MOS est celle qui permet de conserver un fonctionnement en multiplieur pour des niveaux de
tensions en entrées de plusieurs centaines de millivolt selon certaines conditions de
polarisation. Les transformations non-linaires ont ensuite été congues autour de cette

structure. Enfin, I’objectif du dernier chapitre étant d’observer le comportement des deux
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transformations non-linéaires en environnement pratique et bruité, la réalisation d’une
plateforme de tests spécialement dédiée aux circuits réaliseés a permis d’évaluer leurs
performances Il en ressort que I’opérateur non-linéaire d’énergie « TEO » est le moins

sensible aux imperfections des composants.

Finalement, il est important de noter que I’essence de cette thése fut d’améliorer les
performances de la chaine de détection des battements cardiaques dans un signal ECG. Par
ailleurs, des pistes d’amélioration de cette chaine restent intéressantes a exploiter. En
perspective de cette thése, une réduction de la consommation de 1’opérateur d’énergie non-
linéaire pourrait étre envisagée en utilisant des techniques de gestion d’alimentation et qui
consisteraient ici a éteindre les circuits entre deux échantillons. Par ailleurs, 1’étage de

décision peut également étre amélioré pour maximiser le taux de détection.

Pour conclure, ces travaux de recherche ont permis d’explorer le comportement d’un
détecteur de battements cardiaques en termes de rapport signal-a-bruit. Malgré les
nombreuses techniques de détection de complexes QRS, cet axe n’a pas suffisamment été
étudié dans la littérature et mérite une investigation plus approfondie. En effet, la détection
précise du battement cardiaque en milieux contraints permettrait une avancée considérable

dans le domaine de la télésurveillance cardiovasculaire.
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