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Résumé

L’électrocardiogramme (ECG) est un outil de mesled’'activité électrique du cceur. Il offre
l'opportunité au médecin de décider de I'état dStrred et fonctionnel du cceur d'un
patient. Dans ce travail, nous nous intéressons phrticulierement a l'analyse et a la
détection automatique des événements (appelés )ondastituants ce signal ECG. Il est
enregistré par groupe de trois voies. En ECG imaditl la détection se fait voie par voie. En
ECG automatisé il s'agit tout d’abord d'opter pooe représentation unique de I'ensemble de
toutes les voies. Plusieurs représentations ontaBtEdées. Notre approche se base sur
I'utilisation de la transformée en ondelette eurdda signal utilisé et la localisation du début

de 'onde QRS.

Nous avons choisi ’ondelette de Daubechies, car sa forme est proche de celui du complexe
QRS. Pour chaque ondelette de Daubechies (db2,.dk#)10) et pour chaque niveau de
décomposition nous avons calculé I'erreur entrpdi@teur référé (donnée du meédecin) et le

pointeur calculé.

Nous avons montrgue I'ondelette de Daubechies d’ordred®9) est la plus performante car

elle permet de localiser 62.58% et 52,26 % de eas ane erreur dans l'intervalle [-5,+5] et

[-4,+4] respectivement. Le meilleur niveau de déposition était le niveau 4

Mots clés—Traitement de Signal, signal électrocardiograpbjquansformées en ondelettes.



Abstract

The electrocardiogram (ECG) is a tool for measutimg electrical activity of the heart. It
offers the opportunity to the doctor to decide be structural and functional status of a
patient's heart. In this work, we are particulanyerested in the analysis and automatic
detection of events (called waves) constituting 888G signal. It is recorded in groups of
three leads ECG. In traditional ECG, detectionadgrmed lead by lead. In automated ECG,
we first opt for a single representation of the deECG leads. Several representations were
addressed. Our approach is based on using the evavahsform and the location of the

beginning of the QRS wave.

We have chosen the wavelet of Daubechies, bectsishape is similar to that of the QRS
complex. For each wavelet of Daubechies (db2, dh@10) and for each level of
decomposition, we calculate the error between thasured pointer (given by the doctor) and
the calculated pointer.

We show that the wavelet of Daubechies of ordett®®) is the best one, because it allows to

locate 62.58% and 52.26% of cases with an errothé interval [-5, +5] and [-4,+4]

respectively. The highest level of decompositiors wee A level.

Key-words: processing signal, electrocardiography and transfd wavelet.
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Introduction

Le travail porte sur le traitement automatique sigaaux électrocardiographiques (ECG)
et s’inscrit dans le domaine de la reconnaissarsdatmes. Ces signaux sont enregistrés par
groupes de 3 (ou plus) dérivations au moyens drélbes placées a la surface du corps et
témoignent de l'activité électrique du cceur d'uiepé L'activité du coeur est représentée par
une suite de battements. Chaque battement estrmévidence sur le signal par une suite
d'ondes appelées P, QRS et T en relation direate g différentes phases de passage du

sang dans les oreillettes et les ventricules.

La détermination précise du début et de la fin dedes constitue une phase tres
importante de I'analyse du signal. Ce qui perngetalculer la durée des ondes P et QRS et
des intervalles PR et QT. De plus elle constitue étape préalable a I'extraction des

parametres. La précision des parametres calculésdlodiagnostic en dépend.

En «ECG traditionnel» cette délimitation se fait de maniére visuelle chaque voie du
tracé de 'éléctrocardiogramme. Or des etudes amiténque la précision de I'analyse visuelle

est loin d’étre parfaite et qu’il existe une gramvaeiabilité intra et inter observateurs.

L'une des étapes des plus importantes danstiagitement automatique de ce type de
signaux est le choix de leur représentation parfanetion temporelle unique censée mettre
en évidence le mieux possible I'apparition de cedes. Il s'agit d'opter pour une forme de

représentation du groupe de dérivations choisies.

La représentation du signal est umeprésentation «temps — amplitude. Cette
représentation n'est pas toujours la meilleure foptupart des applications de traitement du
signal, car dans beaucoup de cas, linformatiorplies pertinente est cachée dans la
composante de fréquence du signal.tlaamsformée de Fourieconstitue le point de départ
pour I'analyse fréquentielle. Elle donmme représentation fréquence — amplitude d’un
signal, mais ne permet pas I'étude de signaux tetiosnaire et ne permet pas non plus de

savoir a quels instants les fréquences ont étéedmis

13



L'expérience a montré que les deux représenta&itermporelles> et «fréquentielles> ne
sont pas capables de décrire séparément la tadakténformations présentes dans le signal.
Pour pallier a cette insuffisance des représemstotemps - fréquencesont apparues
nécessaires. Cependant I'un des inconvénients msagemcerne I'impossibilité de connaitre

la frequence exacte a un instant donné. D’ou lewess a une forme de représentations.

Dans ce travail, nous nous sommes intéresseés @plaésentations du signal parlac
transformée en ondelettesou encore dites «vavelets» qui permet de donner une

représentation temps — échelle.

Cette derniere permet de séparer les informatiaus signal dans des bandes spectrales

dans un plan bidimensionnel a la fois fréquentieétmporel.

Ces nouvelles transformations sont, en générahogonales. L'orthogonalité de la
décomposition élimine la redondance d’informatioha. réversibilit¢ de l'algorithme de
décomposition autorise une reconstruction parthitsignal d’origine a partir des coefficients

de la décomposition.

On distingue deux grandes familles d’ondelettes. ¢mdelettes continues (Morlet,
Sombrero, ...) et les ondelettes discretes (Haagni®m, Meyer, Daubechies). La
transformée en ondelettes a prouvé son efficacitéavers les résultats enregistrés dans

'analyse des signaux transitoires et non statimasacomme c'est le cas pour 'ECG.

Notre choix s'est porté sur l'utilisation des oettek discretes a cause de la nature discrete

de nos données ECG.

Sur le plan pratique, le travail s'est focalisé lsulocalisation du début de I'onde QRS
c'est-a-dire la zone sensée contenir la valeurtexcdébut du complexe QRS a patrtir de la
représentation par 'ondelette discréte la pluggperante (afin éventuellement d'assurer une

reconstruction fiable du signal ECG) et plus pré&tient I'ondelette de Daubechies.

L'évaluation s'est faite sur les données d'une das#onnée ECG parfaitement prétraitée
en l'occurrence la base de donnée DS1 de la conutéusaientifique Européenne CSE

reconnue pour étre parfaitement validée. Les ré@susont présentés et discutés.

14



Le mémoire est organisé en 4 chapitres :

Le premier chapitre peut é&tre considéré comme umgroduction a
I'électrocardiographie et a I'électrocardiologiarfitative.

Le deuxiéme chapitre a été consacré a la présemtate méthodes liées a la
reconnaissance des formes ainsi que de quelqueasrtsid'application.

Apres description des méthodes d'analyse du sigasées sur la transformée de
Fourier et la transformée de Fourier fenétréerdisieme chapitre a été consacré a la
présentation de la théorie des ondelettes contaugiscretes. Différentes familles
d'ondelettes discretes ont été évoquées ainsi aymoblématique du choix de la
meilleur ondelette. Le chapitre se termine par é&at de l'art sur gquelques
applications relatives au signal ECG.

Le chapitre quatre a porté sur la description Héeide la stratégie mise en ceuvre
pour localiser l'onde QRS. Cette localisation sesebassentiellement sur la
représentation du signal par la transformée enletideet plus précisément l'ondelette

de Daubechies.

Le mémoire se termine par une conclusion et quslgeespectives relatives a ce travail.

15



CHAPITRE |:

CARDIOPRYSIOLOGIE ET
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I. Anatomie et fonctionnement du coeur

Le cceur est une pompe qui assure la circulatiorpol®page et la distribution du sang
oxygéneé a travers tout le corps. Il pése enviro@%ka 350 grammes chez un adulte [27]. |l
est composé de deux parties : cceur gauche et amtifkg. 1.1). Chacune de ces deux
parties comporte deux cavités : I'oreillette evémtricule reliés entre eux par une valve a sens
unique. La circulation du sang s’effectue par dapés suivantes.

1. Le tissu musculaire du cceur (le myocarde) se ooetret envoi le sang pauvre en
oxygene par la veine cave supérieure et inférienans I'oreillette droite (fleches
bleues continues) ;

2. Le myocarde chasse le sang vers le ventricule dooibtraction appelée systole
auriculaire) ;

3. Le sang est propulsé du ventricule droit vers msmons par la systole ventriculaire
(contraction des ventricules). Dans les poumomssitgy se charge en oxygene ;

4. Le sang revient au coeur par les veines pulmonairesaccumule dans l'oreillette
gauche ;

5. La systole auriculaire envoie le sang vers le veul& gauche ;

La systole ventriculaire propulse le sang versolgmnes (fleches rouges pointillées)

par I'artere aorte [54].

== Sang chargeé en oxygéne

== Sang pauvre en oxygéne

elne cave supérieure Aorte ascendante

4
* 3
z A
A J l )

l Artere pulmonaire gauche

Artére pulmonaire drone l ‘¥- \/ . d
/ 1
et

Oreillette droite Yeines pulmonaires

L L = I

Veines pulmonaires /’<

A\
." Oreillette gauche

Wentricule gauche

Ventricule droit

/ 'y
Veine cave inférieure I

Figure. 1.1. Anatomie du cceur [54]

Aorte descendante
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Ces

phénoménes mécaniques succedent a des phémditeamtieques. L'impulsion électrique

provoque la contraction du myocarde (Fig. I. 2) :

La dépolarisation des cellules musculaires se g®pl haut de I'oreillette droite (le
sinus) (Fig. 1.2.a) vers les oreillettes (Fig.b)2.

La systole auriculaire provoque la diastole (dé@mtion du muscle) ;

L'impulsion électrique arrive au nceud auriculo-ventaire (AV), ou elle subit une
courte pause pendant laquelle le sang monte daneidricules (Fig. 1.2.c) ;
L'impulsion électrique passe par le faisceau de HdBs les ventricules (Fig. 1.2.d)
qui se contractent (Fig. .2.e) ;

Aprés la décontraction du muscle (la diastole veutire), les fibores musculaires se

re-polarisent (Fig. I.2.f) et reviennent dans létat initial.

Figure. 1.2. Fonctionnement électrique du coeur [54]
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[I. Description du signal electrocardiographique

L'électrocardiogramme (ECG) est la représentatemporelle de I'évolution du champ

électrigue dans le muscle cardiaque a la surfaceeatps humain [21]. Souvent il est

considéré comme la superposition des ondes élémentdPar conséquent, dans le cas

normal, il est assimilé a un signal quasi périodiqu

L’ECG permet de visualiser sur papier millimétré lendes électriques qui parcourent les
oreillettes et les ventricules, offrant ainsi I'@pfunité au médecin de juger de I'état structurel

et fonctionnel du cceur de son patient.

Il fait apparaitre trois types d’onde qui sont extpvement : 'onde P, le complexe QRS, et
'onde T. Ces ondes sont reliées par des segnsatectriques ou des intervalles qui sont : le

segment PR, le segment ST et le segment QT (Bjg. I.

R

—{ i

PR ST
b L
T

Figure. 1.3. Schéma des ondes dans un ECG normal [33]
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Les différentes ondes constituantes I'ECG sonektion directe avec les différentes phases

du cycle cardiaque :

» Une phase de contraction auriculaire.

» Une phase de contraction ventriculaire.

» Un relachement total du coeur.

La figure (Fig. 1.4), illustre explicitement cedférentes phases :

Les contractions des oreillettes pendant le pasdagkonde électrique laissent sur
I'ECG, la trace d’une petite déflexion positivéonde P (Fig. I.4a) ;
Un petit segment plat sur la figure (Fig. 1.4) &gente la pause de limpulsion
électrigue au niveau du nceud Auriculo-VentriculéiX¥) ;
Une succession de trois ondes (QRS) correspond pndae de contraction et de
décontraction des ventricules (Fig. 1.4.b). Le ctarp QRS constitué de ces trois
ondes est visible sur 'ECG :

o la premiere onde Q est dirigée vers le bas,

o la deuxieme onde R dirigée vers le haut est dedgramplitude,

o l'onde S est dirigée vers le bas ;
La re-polarisation des fibres musculaires est mprt&e par 'onde T (Fig. 1.4.c). c’'est
une période de l'inactivité cardiaque. Notons allegistence d’une courte pause (le
segment ST) entre le complexe QRS et I'onde T.udétde ce segment reste tres

importante pour I'identification de certaines patigoes [67].

-
.

Onde P Q 3
Complexe QRS

Onde T

Figure. 1.4. Tracés électriques des différentes ondes du sk@&@l [54]
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[Il. Electrocardiographie

Ces phénomeénes électriques peuvent étre décelénaygns d'électrodes disposées a la
surface du corps, selon un schéma bien établi; istingue alors I'électrocardiogramme

standard a 1é dérivations et le vectocardiogramdexivations.

Un systeme de dérivation consiste en un ensemlibléreot de dérivations, chacune définie
par la disposition de ses électrodes sur le thdesc,poignets et les chevets du patient,
permettant ainsi d’enregistrer les différences dieemtiels du cceur en fonction du temps et

donnant ainsi 12 « dérivations » ou « voies » thffées de I'électrocardiogramme (ECG).

L’emplacement des électrodes est choisi de sortxmorer la quasi-totalité du champ
électrique cardiaque en offrant un ensemble cohéredérivations non redondantes.

Le premier systeme fut réalisé en 1903 par Willentt®ven [22].

D’autres scientifiqgues ont activement contribu&uadlution de I'électrocardiographie. Citons
notamment : Lepeschkin [41], Lewis [43] et Wils@5].

[11.1. L'électrocardiogramme standard
Les dérivations en électrocardiographie se partagedeux types de dérivation [11] :
> Les dérivations périphériques bipolaires standard.

» Les dérivations précordiales.

[11.1.1 Les dérivations périphériques bipolaires sandard

Ce sont « les dérivations des membres » : D1, 32aDR, aVL, et aVF

D1, D2, D3 (Fig. 1.6), sont des dérivations bipmaiqui traduisent la différence de potentiel
entre deux membres :

D1 : entre bras droit (pble -) et bras gauche (pdle

D2 : entre bras droit (pble -) et jambe gauchegpdl

D3 : entre bras gauche (pOle -) et jambe gauche (g6

D1, D2 et D3 décrivere triangle d’EinthoverfFig. .5)[22].
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Figure. I.5.Le triangle d’Einthoven [4] Figure. I.6.Les dérivations bipolaires [4]

aVvR, aVL, et aVF (Fig. I.7) sont des dérivationgpahaires et correspondent au membre avec
lequel elles sont connectées soit respectivemebrde droit, le bras gauche, et la jambe
gauche. C’est la théorie de Wilson [14] et Golbef§&], ou I'électrode exploratrice positive
correspond au membre appliqué. Le voltage est alogdifié (d'ou le préfixe) pour obtenir

un tracé de méme amplitude que D1, D2, D3.

Figure. |.7. Les dérivations unipolaires [4]
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[11.1. 2. Les dérivations précordiales
Ce sont des dérivations unipolaires fixées en dastp (Fig. 1.8) définis sur la paroi

thoracique désignés par Wilson [14].

V1 est placée sur Ieé'ﬁeespace intercostal droit, au bord droit du sternum

V2 est placée sur €% espace intercostal gauche, au bord gauche dwstern
V4 est placée sur l€B8°espace intercostal gauche, sur la ligne médiankéaire.
V3 est placée entre V2 et V4.

V5 est placée sur Ieé'Seespace intercostal gauche, sur la ligne axili&rieure.

V6 est placée sur [€B°espace intercostal gauche, sur la ligne axillaiogenne.

Figure. 1.8. Les dérivations précordiales [4]

[11.2. Le Vectrocardiogramme

Le vectocardiogrammeVCG) ou 'ECG orthogonal ou 'ECG corrigé, est enregistré au
moyen de trois couples d’électrodes placées deareaidéfinir trois directions orthogonales
centrées sur le cceur. Chaque couple enregistreaguehinstant la projection du vecteur

cardiaque dans sa direction.
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On parle de courbe tridimensionnelle, ou bouclaoeardiographique spatiale ayant comme
centre le centre du coeur, et enveloppant les wesctBexcitations. Il est définit par rapport a
un systeme de référence composé de trois axes lieateat orthogonaux, 'axe transversal

Y, I'axe vertical Z et I'axe sagittal X [27], [11].

L’'analyse des boucles vectocardiographiques supliass : frontal XZ, transversal XY et
sagittal XZ (Fig. 1.9) projetées sur les axes OX,, @Z donne lieu a la notion déCG, qui
est souvent I'élément déterminant du diagnosticQoest le centre de la boucle. Il visualise

l'activité cardiaque moyennant 3 voies seulemalamgnote X, Y et Z.

Figure. 1.9. Schéma des différentes dérivations de 'ECG dansdés plans

Les axes du VCG correspondent aux 3 voies d’ertregient, la courbe étant paramétrée par
le temps. Un battement normal est composé d’'unmipre petite boucle représentant 'onde
P, d’'une grande boucle représentant le complexe, @R8'une troisieme boucle pour la

repolarisation des ventricules (onde T) (Fig. 1.10)
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Figure. 1.10. Le vectrocardiogramme [54]

La figure suivante représente un exemple des tréets ECG et VCG (Fig. 1.11).
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111

.Exemple de tracés de 'ECG a 12 dérivations ¥106 [61].
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IV. Principes généraux des systemes d’électrocardagie automatisés

Les premiers traitements informatiques du signediague remontent a 1957 a l'initiative
de Pipberger [64], mais il a fallu attendre 1961Lrpwoir se concrétiser le premier systeme
automatique capable de délimiter le début et laléia ondes. De nombreux systémes ont été
réalisés par la suite.

L’analyse et l'interprétation automatisées desésaélectriques du coeur sont devenues
aujourd’hui un acte de routine et constituent ude au diagnostic dont I'intérét va croissant.

Ces systemes amenent de grands progres quantiabilééf I'automaticité ainsi que
diverses facilités d'utilisation.

Schématiquement, un systeme d’électrocardiologienaatisé réalise :

- l'acquisition et la numérisation des données : gisteement de 'ECG scalaire a 12
dérivations et/ou de 'ECG orthogonal a 3 dérivagi¢vVCG),

- le contrdle de la qualité des signaux et éventonadig rejet des tracés trop bruités,

- l'archivage des données,

- le prétraitement : détection des complexes QREhdex du complexe PQRST a analyser,
la caractérisation précise des débuts et fins dgquehonde,

- le calcul des parametres électriques (les desarigte

- la recherche de l'interprétationreconnaissance de la forme et diagnostic en grme

meédicaux.

Le traitement automatique est tiré de la combimaise groupe de voies a partir de
I'estimation d'une fonction temporelle unique &ifenction de détection »A titre d’exemple

nous pouvons citerla fonction amplitude $Fig. 1.12) qui se calcule (a I'échantillgnpar :

A) =y X2(0) +Y2(i) +Z2()
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|. Introduction

Apparue au cours des années (50-60), la reconnasssies formes (RF ou Rdf)Pattern
Recognitior», concerne le développement de systemes autamatiq semi-automatiques,
matériels et logiciels, capables de percevoir etraemnnaitre des formes de différentes

origines représentées par des données de natuessedi.

Pratiguement, 'homme est le systeme de reconmaiesde plus parfait, raison pour
laquelle les systemes de reconnaissances actubéssnt sur des technique qui ont tendance
a imiter certaines des ses capacités en le dotadiniateur, d’outils ou capteurs qui lui

offrent par exemple une capacité de vision et dteard

La finalité d’'un systéme de reconnaissance estsd@sr une étiquette a la donnée a

reconnaitre qui peut étre une image, un signaline par :

> La définition précise des classes entre lesqueliega décider et dont le nombre
est supposé connu au départ.
> Le choix d'un espace de représentation est trésritaut, car son choix influe
sur la qualité du résultat. Malheureusement, ilanjyas de regle générale pour

choisir I'espace de représentation. [20]

[I. Domaine d'application de la RF
Nous citons quelquedomaines d’application de cette discipline [6] :

» Lareconnaissance de la parole

* Lareconnaissance de I'écriture dactylographiéeaetuscrite.

» La détection des défauts dans un produit (défapigtes en industrie).

* Lareconnaissance des empreintes digitales.

» L’analyse des images radiographiques et échographi(en médecine)

* La surveillance des processus en robotique.

» L’analyse des images satellite pour les prévisimnageo (en géophysique).
e L’analyse du sol (en pétrographie).

» La surveillance et guidage de cible (en armée).

e ... etc.
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Actuellement, le progrés de cette discipline neseede se concrétiser, surtout a travers la
prolifération de produits commercialisables tels qu
» Le systtmeOCR (Optical Character Recognitionpour la reconnaissancede
I'écriture ;

» Le systéemé/ia Voice d’'IBM, pour la reconnaissance vocale.

Ce progres est di a I'évolution de la technologigc(oprocesseurs, mémoire, caméras
digitale, ... etc.), d’autres disciplines (les stidiges, les sciences cognitives,...etc.) et des
technologies de traitement (traitement de signedjteiment d’image, compression de

données,...etc.) [37].

[ll. Démarche classique en reconnaissance de formes

- Schéma du systeme de reconnaissance de forme

La démarche classique en reconnaissance de forshdenelée sur le schéma de la figure
(Fig. 11.1) Ce schéma n’est pas purement linéaes, interactions peuvent apparaitre entre les

différents niveaux, pour d’éventuels retours ereezr[6].

Monde Codage Prétraitement
physique > >
y
Apprentissage Analyse
A\ 4
Décision ou
reconnaissance

Figure. Il.1. Schéma général d'un systeme de RF
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Chaque étape joue un rble important dans [|'élalmratdu processus complet de

reconnaissance.

- Le monde physigue ou I'espace des formes. C’est 'ensemble a pdugquel

s'effectue l'acquisition des données a reconnaitrecelles nécessaires a la
reconnaissance. Ces données sont brutes, déaitbéatentes facons, avec une
multitude de propriétés et doivent subir une sifigaltion avant le processus de
RF.

- Le codage : Appelé aussi «transduction » ou « numérisatiorCest la
transformation numérique de la forme analogiquerdrée du systéme de RF, le

plus fidelement possible.

- Le prétraitement : Les données brutes sont souvent bruitées. Le pedtent

élimine les informations parasites ou inutiles daasbruit issu des conditions
d’acquisition, par suppression de la redondancecastection des erreurs

éventuelles.

- Analyse et apprentissage Comme il est indiqué dans la figure (Fig. Il.1)itee

étape est subdivisée en deux opérations ou sopsetqui sont respectivement

I'analyse et I'apprentissage et que se définissemme suit :

a) L’analyse : ou «extraction des parameétres ou «extraction de
descripteurs»>, ou simplement parameétrisations. C’est |'étape de
calcul d’'un nombre limité de caractéristiques, spriviront comme seules
données décrivant la forme traitée.

b) L’apprentissage : La décision nécessite de définir clairement la

connaissance que I'on a sur les formes a traltse tharge d’éclairer la
décision a l'aide de la reconnaissance faite sufdames. Il est supervisé
ou non-supervisé. A partir des criteres spécifiqgumsx formes,
I'apprentissage tente de définir desnedeles de référence ou de

caractériser desgtasses de décision
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- La décision : Appelée aussi keconnaissance. C’est |'ultime étape du processus
de RF, a partir de la description en parametrescdus de cette phase, il y'a une
«identification» de da forme test ou «candidate» a partir de I'apprentissage

réalisé.

Les méthodes de décision et d’apprentissage mampuouvent les mémes criteres de

comparaison.

V. Méthode de décision :

Il existe deux types de méthodes de décision aeamnaissance :

» Certaines sont fondées sur la notion g@oximité» et nécessitent ainsi de calculer
«un critere de distance ou «une probabilité de ressemblanseavec les modeles
définis dans la phase d’apprentissage.

» D’autres se basent sur I'analyse de la structura derme et tentent plutdt d’établir

des criteres de cohérence dans les relationslestdifférentes sous-structures.

Ces deux types de méthodes de RF sont souventiseparquatre (4) grandes classes ou

catégories d’approches qui sont :

L’approche statistique.
L’approche syntaxique ou stochastique.

L’approche structurelle.

Y V V V

L’approche hybride ou connexionniste.

A chaque des ces categories, sont associees dm@edifs manieres de représenter les

exemplaires et les classes et de diverses métlpmaded apprentissage et la reconnaissance

[6].
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IV. 1. Approche statistique

Les méthodes statistiques se fondent sur une éasmtion des parametres étudiés. Elles
permettent de prendre une décision de classifitatione forme inconnue suivant un critere
de «probabilité maximale d’appartenance a une classe

La plupart des méthodes de reconnaissance des dagmieexistent appartiennent a cette

catégorie.

IV. 2. Approche syntaxique ou stochastique
Les approches stochastiques utilisent, pour la epagon, un modéle prenant en compte une
grande variabilité de la forme. La forme est coasié comme un signal observable dans le

temps a différents endroits constituant désa&s d’observatiom.

Le modele décrit ces états a l'aide des probabilité transitions d’état. La comparaison

consiste a chercher dans le graphe d’état le chienpilus probable.

IV. 3. Approche structurelle
Elle consiste a représenter des formes complexefcanques, comme des assemblages
structurés de motifs élémentaires qu’on appellargtais «rimitives» ou «features».

Ces primitives peuvent étre : des segments, desd@deaercles...etc [25].

IV. 4. Approche hybride ou connexionniste
L’idée de base derriére les réseaux de neuronedeestinspirer des propriétés du cerveau
pour construire des systémes de calcul capablesielex résoudre le type de problemes que

les étres humains savent résoudre.
En RF, un probleme de classification peut étre lvégm trouvant une fonction, qui est

associée a un ensemble de formes de départ, umiglesge formes d’arrivée, c'est-a-dire que
le réseau de neurones joue un réle de fonctioradefert qui fourni la valeur de sortie.
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- Types de réponses d’une décision
La réponse d’'une décision peut prendre I'une das (03) valeurs suivantes :

» La classe de la forme si la réponse est uniquguiceonduit a «in succes.

» Une confusion ou une ambiguité si la réponse edlipi®) c'est-a-dire affectation de
la méme forme a plus d'une classe, telle que casseb sont distinctes, ce qui
engendre «n écheo.

» «un rejet» de la forme en cas d’'incompatibilité de la diggion de cette forme avec

les formes de référence.
De ces différentes réponses, qui peuvent donnedécision, nous pouvons tirer une idée de

I'efficacité ou de la rentabilité du systeme de REce, calculant ke score» ou «e taux

d’apprentissage yxle taux d’erreur »et «le taux de rejep.
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|. Définitions

» Signal brut : c’est une représentation temporelle d’'un signahéon

» Signal traité : c’est un signal transformé par une quelconque dessformations
mathématiques.

* Temps :exprimé en unité physique ou en nombre d'échansillo

* Fréquence :c’est l'inverse du temps, elle est exprimée en Hert

» Basses frequencessont des fréequences comprises entre 30 et 300ekiloh

» Hautes fréquences sont degréquences comprises entre 3 et 30 mégahertz.

* Processus aléatoire c’est un phénomeéene qui a une évolution imprévisible

» Filtre passe-bas c¢’'est un filtre qui laisse passer les basses &éces.

» Filtre passe-haut :c’set un filtre qui laisse passer les hautes feégas.

» Filtre passe-bande il laisse passer une gamme de fréquences congarseun
intervalle [y, ]

» Signal stationnaire :si sa cause physique est invariante dans le temps.

» Signal non stationnaire :si sa cause varie dans le temps.

Dans la pratique, la plupart des signaux sont dggmsx dépendant du temps (du domaine
temporel) sous leur format brut. La représentatdansignal est uneeprésentation temps -
amplitude.Cette représentation n'est pas toujours la medlpour la plupart des applications
de traitement du signal. Dans beaucoup des cafgrifiation la plus pertinente est cachée
dans la composante de fréqguence du sigmalspectre de fréquenatun signal indique

quelles sont les fréquences qui existent dangieak[12]

lI. Les méthodes d’analyse et de traitement du sigth
Les méthodes d’analyse et de traitement du sigmat@nnu une évolution qui a commence
par I'analyse de Fouriera la plus récente méthode, la théorie dedelettespassant par

'analyse de Fourier fenétrée.

lI. 1. Transformée de Fourier
Au 19eme siécle (1822), le mathématicien francafodrrier, a prouvé que n'importe quelle
fonction périodique peut étre exprimée comme umense infinie de fonctions exponentielles

complexes périodiques.
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La transformée de Fourief ) permet de mesurer la fréquence et de trouveor¢eau en
fréquences d'un signal. Si nous prenorBHal'un signal du domaine temporel, nous obtenons
la représentation &équence — amplitude de ce signal. En effet, une description
frequentielle est souvent plus lisible que la dpsion temporelle et est un complément
remarquable a la seule description temporelle.

La transformation de Fouridi-(f) associée a un signs(t) s’écrit comme suit [34]

TR(f) = j spe™dt

ou,f est la fréquence du terme sinusoidal

Elle se décompose, de facon canonique, en combisibnéaires d’ondes élémentaires.

Cette transformation permet de décrire la répartities composantes frequentielles du signal
s(t) sans renseigner sur les instants de I'apparitioretle-ci. Les renseignements fréquentiels
ainsi obtenus sont au détriment de la descripgarporelle explicite du signal

Si nous prenons, par exemple, le signal suivant :

s(t) = sin(2r15t) + sin(2:40t)

Dans le signak(t) il existe deux fréquences de 15 HZ et 40 HZ, Igarés (Fig. 111.1) et
(Fig.ll1.2) montrent la représentation temporelidaereprésentation fréquentielle de ce signal.

2 T T T T T T

0a —

Amplitude 0 —

05t _

) | | | | | | | | |
o 0.1 0z 03 0.4 0.a 0.6 07 0.4 04 1

Temps

Figure. lll.1. Le signals(t) dans le domaine temporel
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Figure. lll.2. Le signal &) dans le domaine fréquentiel

Malgré son immense succes, I'analyse de Fouriéusagurs inconvénients, en particulier :
» Elle permet de connaitre les différentes frequeesestantes dans un signal, mais ne
permet pas de savoir & quels instants ces fréqgeemteté émises,
* Elle ne permet pas I'étude de signaux dont la &@ge varie dans le tempsjgnaux
non stationnaires
* Elle donne unéenformation globalest nonlocale,

» Sile signal contient points, sal'F nécessitera un nombre d’opérations égdfd.

Pour localiser dans le temps des fréguences dgmaks(t), nous utilisons la & ransformée
de Fourrier fenétrée. Elle permet de donner une représentatidemps — Fréquencedu

signal.

Le paragraphe suivant explique d’'une fagon détlléTransformée de Fourrier fenétrée.

Il. 2. Transformée de Fourrier Fenétrée
En 1940, D. Gabor [31] a présenté la premiere fomee représentation kemps —
Fréquence» appelée Transformée de Fourrier FenétrBleF). Sa technique consiste a

découper le signal en différentes plages de longie

39



Cette technique se base sur une analyse localé-actiee, chaque plage est étudiée
séparément des autres par I'analyse traditiondellEourier, juxtaposant les résultats sous la
forme d’une représentationtemps — frégquence ou «spectrogramme> [29]. C’est un outil

de base pour lI'analyse des signaux non-statiormaie signal est supposé stationnaire sur

chaque fenétre.

La TFF consiste en la décomposition du siged) suivant une famille de fonctiorg, , qui
dérivent toutes d’'une mémedenction fenétre> g(t) par :
» Translation en temps (paramétie

e Modulation en fréquence (paramede

La fonctiong est multipliée par une fonction sinusoidale dgueincea

— 2i rat
J.,(t)=g(t-b*e™™
Ou le terme b localise une fenétre d’analyse. Gedtesformation s’écrit [29] :
C(a,b)= [s(t)g,, ()dt

C(a,b)est la transformée de Fourrier fenétrée du sigiiglsur une fenétre de largdnrselon

une fréquence.

La figure (Fig. 1l1.3) montre le plan temps — fréequence Les bandes verticales illustrent
pour un temp$ donné, de fenétrage du signal calculé pour toutes lesfréquences. Une
autre interprétation, basée sur la notion de bamdilttes, est montrée par les bandes

horizontales.
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Figure. lll.3. Le plan temps-fréquence [35]

Cette transformation conserve les aspects tempetdi®quentiels du signal. Cependant le
fait de décomposer un signal suivant des fonctiank fois localisées en temps et en

fréquence ne peut se faire que dans la limite iepasar 4'inégalité de Heisenberg [55].

En effet :
Sig(t) est une fonction fenétre €f(f) sa transformation de Fourier, la résolution equehce
Af est définie par [55] :
2 2
2:jf G(f) | df

Af _
flo(t) |"df

De la méme facon, la résolution en terpsst définie par :

A= [t \g(t)2| dt
[lac®) [ dt

Heisenberg montre que :

At.Af > S (6)
ar
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D’aprés ce principe, aucun signal ne peut étre l&Bmément localisé en temps et en
fréquence. L'amélioration de la résolution fréqueltd n’est possible qu’au détriment de la

résolution temporelle, et vice versa.

Gabor [31] a choisg de maniére optimale dans les limites imposéesgie inégalité. Il a

choisi la fonction la plus concentrée, c’est-a-threignal gaussien.

Les étapes de l'algorithme deT&F sont :

1. Choisir une fonction fenétre de longueur finie

2. Placer la fenétre sur le début du signal au s¢myb.

3. Tronquer le signal en utilisant cette fenétre.

4. Calculer lar'F du signal tronqué.

5. Décaler incrémentalement la fenétre vers la@lroi

6. Revenir au pas 3, jusqu'a ce que la fenétrigattd'extrémité du signal.

Les inconvénients majeurs de cette transformaton :s
* On ne peut pas savoir quelle fréequence existeiastant donné.
» Une fois que la fonctiog est choisie, la résolution en temps et en fréquetmanée
par les variablea etb, est fixe.
» Sile signal est composé de phénomenes dont lefleéde temps sont différentes,
elle ne permet pas de les analyser simultanémewtume bonne résolution en temps

et en fréquence.

[I. 3. Transformée en ondelettes

Les ondelettes sont un outil récent de traitemensignal permettant I'analyse, a plusieurs

échelles de temps, des propriétés locales de sigr@muplexes pouvant présenter des zones

d’instationnarité. Elles donnent lieu a de nombesuspplications des domaines variés,

comme par exemple :

» La compression[9], [44], [57] et, en particulier, la compressialimage ou les

ondelettes constituent une méthode trés compétiiles permettent, grace a des
représentations généralement tres creuses, dergédomsidérablement le nombre

d’information a coder.
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» Le dé-bruitage : le dé-bruitage [59], [68], [19hdde domaine des ondelettes signifie
la rejection du bruit par un seuillage adéquat.

» L’authentification, le tatouage numérique, la cographie et bien d’autres domaines
[66].

On distingue deux familles d’ondelettes :
* Les ondelettes continues.

* Les ondelettes discréetes.

II. 3. 1. Transformée en ondelettes continues

Pour palier la limitation de résolution diFF, J. Morlet a repris la démarche de Gabor en
choisissant la fonction différente deg [5]. Pour quedt et Af varient dans le plan temps-
fréquence, la famille dg n’est pas construite par translation et modulatimmme celle dg,
mais par translation et dilatation ou contractiachahgement d’échelle). On a une

représentation temps — échelle (Fig. 111.4).

Fréquence

A

\ 4

Echelle Y
Temps

Figure. lll.4. Plan temps-échelle.
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L'analyse d'ondelette est faite d'une maniere sabla I'analyse de [@BFF. Le signal est
multiplié par une fonctionpndelette semblable a la fonction de fenétre dan3 i, et la
transformation est calculée séparément pour différeegments du signal dans le domaine

temporel.

La différence principale entre TeFF et la transformée en ondelettes contini&3Q) est que
dans le cas d&OC, la largeur de la fenétre sera changée pendanariaformation et sera

calculée pour chaque fréquence.

La figure (Fig. 111.5) montre la résolutiontemps — fréquence de IaTFF et la résolution

«temps — échelle de laTO.

Fréoquenc
" Eclelle  Fréguence
&
MfI’ R
= zﬁﬂajlﬂﬂﬂ——--———'
1 |
J |
: ! !
¥ L >
— Terms fz5]
i - Termps
29w}
(a) Eésolution temps-fréquence (b Eésolution tempe-échelle

Figure. III.5. Résolution temps-fréquence (a) et résolution teégbelle (b) [52].

La position sur l'axe horizontal d'un pavé (rectepnglémentaire de la représentation temps
échelle dépend, bien sdr, du décalagmais aussi du facteur d'échalleSa position sur l'axe
vertical dépend, elle aussi, du facteur d'échelleDe méme, les dimensions du paveé

(résolution de l'ondelettg, , ) dépendent du facteur d'échelle
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La fonctiony(t), de la variable rée| s’appelle <ondelette mére. Le nom d’ondelette vient
du fait que c’est une fonction oscillante (comme amde), mais localisée. Ces conditions
suggerent que(t) vibore comme une onde et décroit rapidement glthmugmente [50]. La

famille d’ondelettay, y(t), @>0,b OR, s’écrit :

1 (t-Db
//A8\9) —alﬂ 4 @)

a: Facteur d’échelle qui est lI'inverse de la freqree(@>0)

b : Facteur de décalage, relié a la notion de posiémporelle.lf O R)

Les fonctions d’ondelettag, ,(t) sont obtenues a partir de la dilatation (ou catitva) et de
la translation (ou décalage) de la fonctiomere» ou «analysante» w(t). Elles sont par

conséquent parfois appelées les ondeletidies».

Les échelles tel que a > 1 dilatent les sighauggés fréquences), tandis que les échelles tel
que a < 1, compriment les signaux (hautes fréqu@nce

La notion defréquenceest ainsi remplacée par la notidiechelle pour tenir compte des
hautes et des basses fréquences. Cette représensappelle représentation temps —
échelle».

L'exemple ci-dessous (Fig. Il1.6) montre I'une deslelettes de la bibliotheque de MUSTIG

[52], avec différents facteurs de dilatation :

I

U L W LB BN \ o
!

| , | | VNV

0 50 2 50 0 il

Figure. ll.6. Différents facteurs de dilatation d’'une ondele&2][

45



La position de l'ondelette a une échelle donnéefpeilement étre modifiee en décalant

simplement 'ondelette (Fig. 111.7) :

0 A 05 05

U B 0 ar 0 Wi

I 1l EI (1] ] al

Figure. lll.7. La position d’'une ondelette a une échelle donngg [5

Soits(t) le signal a analyser. La transformée continueopdelette est définie donc par le
calcul des coefficients :

Clab) = [soy -

a (8)

Les étapes de I'algorithme deT@®C sont les suivantes :

Choisir 'ondelette mere(t) ;

Initialisation dea etb ;

L'ondelette mére est placée au début du signabent gui correspond au temps t =0

Calculer la valeur d€(a,b),

a bk~ 0N

Translater (ou décaler) I'ondelette mere vers @itempar une valeus &
'emplacementt=1b;

6. Revenir a I'étape 4, jusqu'a ce que I'ondelatteigne I'extrémité du signal, (une
rangée des points sur le plan temps-échelle paivaleur dea est maintenant
accomplie) ;

Incrémentation da ;

8. Revenir a I'étape 3, jusqu'a une valeur désiréa de
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Remarque :
Notons gu’il s’agit d’'une transformation continwet, donc,a et b doivent étre incréementés
continuellement. Cependant, si cette transforméesain d'étre calculée par un ordinateur,

alors les deux parametres sont augmentés par wuffsemment petit.

L’algorithme précédent est répété pour chaque valewa. Chaque calcul pour une valeur
donnée dea remplit une rangée simple correspondante du ptamps-échelle. Quand le
processus est complété pour toutes les valeungdégia, laTOCdu signal a été calculé.

La figure (Fig. 111.8) représente I'exemple d’'urgsal sinus bruités(t) (Fig. 111.8), avec un
facteur de décaladeégal a 1 et un facteur d’échefi@arié entre 1 et 10 avec un pas égal a 1.

Analyzed Signal {length = 1000}
T T T

0.4

I
-08 -

| | | | | | | | |
100 200 300 400 500 600 700 200 400 1000

Ca,h Coeflicients - Coloration mode ©init + by scale

i | ‘

[ :
Scale of colors from MIM to MAX

=21

o

.

%)

(=)

Figure. 111.8. Le signal sinus bruité et sa transformation d’oatlelcontinug46]
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Il. 3. 1. 1. La transformée inverse continue en orelettes

La transformée inverse continue en ondeleff@€@), permet la reconstruction du signal a

partir des coefficient€, , de la décomposition. LAICO d’un signalf(t) est donnée par la

formule suivante [47]:

f) =] [Copta,(t) dadt 9)

lI. 3. 1. 2. Conditions mathématiques de validité 'dne ondelette

L’existence de la transformation inverse dépentha®nvergence du coefficieBt, [58].

70
=1

00

df <o (10)

ou y(f) est la transformée de Fourier@g).

La moyenne ou composante continue de la fonctiond#lettey(t) doit étre nulle, c’est-a-

dire elle doit respecter la relation suivante [55].

Jowdt=p(n),,=0 @y

La fonctiony(t)doit étre continue, absolument intégrable et deédatégrable [5].

+o0o

[wo)dt<e (12)

—00

II. 3. 1. 3. Propriété d’une ondelette mere
- Moments nuls :C’est lapropriété la plus importante pour une ondelettee bimdelette?(t)

aN moments nuls si :
Mk=jtkzp(t)dt=o 0<k<N (13)

D’aprés la derniére équation Wk, toute ondelette se doit d’avoir au moins un mameih

(le cas ok=0, équation (11)).

- Support compact :Autantl’ondelettea moins de moments nuls autant son support est

compact, et une analyse plus exacte des hautagefrégs est possible
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- Régularité : La régularité d’une ondelette est la propriété mtamt de localiser les
singularités dans un signal. On peut noter quigtexun lien entre la régularité et les

moments nuls. Autant on a des moments nuls awgaighal est regulier.

- Symétrie :comme le nombre de moments nuls, la symétrie aeléette conditionne la

régularité de celle-ci sur un intervalle.

- Orthogonalité : L'orthogonalité d’une ondelette est la propriéténpettant d’éliminer la

redondance d’'informations.

lI. 3. 2. Transformation en ondelette discréte

Nous la notonsTOD). Son but est d’augmenter I'efficacité de la déposition obtenue par
la (TCO), en limitant le nombre de facteurs d’échelle tentconservant la méme précision.
La discrétisation de I'analyse en ondelettes el& pour le traitement numérique des données
[13].

II. 3. 2. 1. Implémentation des ondelettes discresgpar bancs des filtres
lI. 3. 2. 1. 1. Algorithme de Mallat

Le principe général de l'algorithme de Mallat [455t basé beaucoup plus sur I'utilisation de
la complémentarité des deux filtres, passe-basassephaut, qui vont servir a I'extraction

d’'informations caractérisant les transitions lemteles transitions rapides du signal.

Le signal s(n) est décomposé par deux filtres DPB (Décompositiass€-Bas) et DPH
(Décomposition Passe-Haut), pour donner deux vestespectivemerA « Approximation»
et D «Détails» (Fig. lll. 9.a). Cette opération s’appelle au#igiage par une paire de filtres
complémentaires. Le vectedr représente les basses fréquences (transitionss)eat le

vecteurD représente les hautes fréquences (transitiondegpi

Si le signal a traites(n) possedeN points, le signal d’approximation et le signal digails
feront aussN points chacun, so2N en tout. Pour y remédier, le filtre passe-bas lesisc de
telle sorte que le sous-échantillonnage soit dastdur 2 (on ne prend qu’un point du signal

sur deux) pour chaque signal d’approximation etléi@il. On se rameéene a deux signaux de
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longueurN/2, soit N points en tout (Fig. 1l1.9.a), il n’'y’a alors pake changement dans la

quantité d’'information [60].
La reconstruction parfaite est théoriquement pdssibn faisant passer respectivement les
deux vecteursA et D par deux filtres RPB (Reconstruction Passe-Bas)R&H

(Reconstruction Passe-Haut), la sortie est le vecterigines(n) (Fig. 111.9.b).

L’opération de décomposition et reconstruction smhiematisés par la figure suivante :

DPB < ) A A—@—» RPE
s(n) ﬂ,
DPH | | : )—»D D—@—> RPH
a : Décomposition du signaln) b : Reconstruction du signa(n)

Figure. 111.9. Algorithme de Mallat uni-dimensionnel.

Ces opérations sont communément appelédécemposition/reconstruction en banc de
filtres ». Elles sont caractéristiques des signaux uniagioanels. Le quadruple (DPB, DPH,
RPB, RPH) forme un banc de filtres miroirs en qaadhe [45].

II. 3. 2. 1. 2. Architecture pyramidale

L’architecture pyramidale se base sur la décomiposidu signal en deux signaux :
approximations (R et détails ([)). Le signal approximation Aest a son tour décomposé en
approximation A.; et détails 1 et ainsi de suite.

La figure (Fig. I11.10) illustre cette stratégiel]b
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s(n)

A1 D; Niveau 1

Ao D> Niveau 2

Figure. 111.10. Décomposition pyramidale

II. 3. 2. 2. Analyse multirésolution

Le filtrage par une paire de filtres complémentipeecédemment décrit se traduit pam«
passage a une résolution inferieureéa»chaque étape. LBOD est aussi appeléeanalyse
multi résolution » introduite parMeyer [49], puis développée paviallat [45] et devenue
« Algorithme pyramidal de Mallat >Elle produit par filtrages successifs une sérisigaaux
correspondant a une résolution de plus en plutefaib

Aprés la E™itération, la longueur du signal d’approximationdet signal de détail est de
N/2¥ [48].

[I. 3. 2. 3. Ondelette dyadique
Trés souvent on choisit une résolution dyadique gouplifier les calculs. La définition des
ondelettes dyadiques est basée sur celle des apatmns multi-résolution. Cette propriété

permet d'implémenter les transformées par des bdeé#res.

Elle est caractérisée pan:=a, etb=h; avecay, by 0 Z. On obtient alors une transformée

en ondelettes discrétes.
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Si on choisitag=2 etby=1, c’est I'équivalent da=2 et b=k*2 ; on parle alors deansformée
en ondelette dyadiquey j est le niveau de décompositif@4].

Les nouveaux parametres sohtet j,et on définit ainsi une base orthogonale.

Y =277tk

Pour séparer les deux signaux approximation etildéta TOD utilise deux fonctions
appelées respectivementonction échelle> et «fonction ondelette qui sont respectivement

associées a un filtre passe-bas et un filtre pagse-

lI. 3. 2. 4. Coefficients de la TOD

Une étape €lémentaire deTl®D, donne un signal d’approximation et un signal é&ill Les
échantillons des signaux de détail sont appelésefficients de fonction d’ondelettesbn
principe, seuls les échantillons des signaux daildsint appelés ainsi. Les échantillons des
signaux d’approximation devraient étre appelésefficients de fonction d’échebe

Par abus de langage, nous appelons souvent ceefficid’ondelettes lintégralité des

échantillons obtenus (approximations et détail8).[6

[ll. Familles d’ondelettes
Avant de détailler quelques familles d’ondelettesalles, nous dressons dans le tableau

suivant (Tab. 1) la liste de quelques unes dearadlés, avec les abréviations associés.

Nom des familles d’ondelettes Abréviations
Ondelette de Haar Haar
Ondelettes de Daubechies Db
Ondelettes Symlets Sym
Ondelettes Coiflets Coif
Ondelettes biorthogonales Bior
Ondelette de Meyer Meyr
Ondelettes gaussiennes Gaus
Ondelettes gaussiennes complexes Cgau
Chapeau mexicain Mexh
Ondelette de Morlet Morl
Ondelette de Morlet complexe Cmor
Ondelettes de Shannon complexes Shan

Tab.1l. Familles d’ondelettes
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Les familles d'ondelettes peuvent étre caractésispar quatre propriétés principales :
existence de filtres associés, orthogonalité outhmgonalité, support compact ou non,
ondelettes réelles ou complexes. Le tableau (Tat&sRme ces diverses propriétés.

Ondelettes a filtres Ondelettes sans filtres
A support compact A support non compact Réelles Coptexes
Orthogonales| Biorthogonales Orthogonales gaus, mexh, cgau, shan
Db, haar, Bior Meyr morl cmor
sym, coif

Tab. 2. Les propriétés principales des ondelettes

Les ondelettes a filtre sont associées a des a@walysultirésolution orthogonales ou
biorthogonales ; la transformée discrete et lesutalrapides en utilisant l'algorithme de
Mallat [45] sont alors possibles. Les ondelettassddtre, en revanche, sont utiles pour la

transformée en ondelettes continues.

En général, les ondelettes a support compact pastde forme analytique (c'est-a-dire : on
sait comment calculer la fonction, mais on ne ppas I'exprimer avec une formule

mathématique).

[1l. 1. Ondelettes de Daubechies

Cette famille d’ondelettesdbN) a un parametre, due a |. Daubechies [15], egrdaiére
permettant de manipuler des ondelettes orthogonalesupport compact de régularité

arbitraire on dira queN est I'ordre de I'ondelettdbN.

Cette famille contient I'ondelette d#¢aar (dbl) qui est la plus simple et certainement la plus
ancienne des ondelettes. Elle est discontinuesmdss a un échelon.

La fonction d’ondelette delaar est définie par (Fig. 111.11) :
Y(x)=1 sixO[0,0.5[¢(x)=-1 si xO[0.5,1] et O sinon.
La fonction d’échelle associée est la fonction é&mne

@(x) =1 six[0,1] et O sinon.
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1 . Funlctiun dléchene . Fanction d'ondelette
1
0.8
0.a
06
D L
04
0.7 1 05+
U L L 1 1 1 '1 o 1 1 T T
1] nz 04 0.6 na 1 i} 0.z 0.4 0.6 n.a 1
a : Fonction d’échelle b : Fooctd’'ondelette

Figure. l1l.11. La fonction d’échelle et la fonction d’ondelette loaar

Hormisdbl,les ondelettes de cette famille n'ont pas une féenamalytique. Ces ondelettes

pour les ordres de 2 a 1@b@, db3,..., dbl)Gont présentées dans la figure (Fig. 111.12).

-05

0.5

14 15
1
1 1
04 05 na
g 0 0
05 15 o
-1 -1
0 wms 1 15 1 25 3 0 1 2 3 ¢ § 0 1 2 3 4 & & T
db2 db3 db4
{ 1
05 05
g 0
.05 05
i -1
1} 2 4 G a 0 2 4 [ 8 10 1} 2 4 B i 10
db5 db6 db7
05 04
0 0
05 -05
1 ‘ -1
0 g 10 15 0 5 10 15 0 4 10 18
db8 db9 db10

Figure. lll.12. Les ondelettes de Daubechies
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Cette famille d’'ondelettes possede les propriaiésstes :
* Le supports deg et deg sont de longuelZN-1 Le nombre de moments nuls dest
N;
* Les ondelettedbN sont asymétriques, en particulier pour les failbdsurs deN, sauf
'ondelette de Haar ;
» Laregularité augmente avec l'ordre ;

* L’analyse est orthogonale.

Pour les deux type d’'ondelettds4 et db8on trouve dans les figure (Fig. 111.13 et Fid.14)
en plus de l'ondelette, la fonction d’échelle e$ lguatre filtres associés (deux pour la

décomposition, deux pour la reconstruction).

Fonction d'échelle Fanction d'ondelette

0.5

i] 1 2 3 4 L] 4] T ] 1 2 3 4 5 4] T
Décomposition filtre passe-has Décomposition filire passe-haut

N T3] . .

- L L W L
i 1 2 3 4 5 5 7 0 1 3 4 (3 B 7
Feconstruction filtre passe-has Reconstruction filtre passe-haut
nsl T 0.5
o - Y L - L ] Dapr 3 - * -
0.5 ) 0.5 L T
i 1 2 3 4 5 5 7 0 1 2 3 4 B 7

Figure. [11.13. Ondelettes de Daubechiethd)
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Fonction d*échelle

Fonction d'ondelette

0 5 10
Décomposition filtre passe-has

6 10 15

Décomposition filtre passe-haut

05t

5 .’-
T T ]
.

-0aF -0af
0 2 4 B 8 10 12 14 4 B 8 10 12 14
Recanstruction filtre passe-bhas Reconstruction filtre passe-haut
05t s 05t b .
L L * -y gy " » i »
-0aF B -0af
0 2 4 B 8 10 12 14 4 B 8 10 12 14

Figure. 111.14. Ondelettes de Daubechiathf)

[ll. 2. Ondelettes de Symlets

Les symlets gymN)constituent une famille d’ondelettes presque syioétr proposée par |.
Daubechies en modifiant la construction dbsl A part la symétrie, les autres propriétés des

deux familles sont similaires. Les symlets d’or@ra 8 §ymlest simplement 'ondelette de
Haar) sont présentées dans la figure (Fig. 111[15]. De plus, pour deux d’entre elles/(n4
et sym§, on trouve dans les figure (Fig. 111.16 et Fitj.117) en plus de I'ondelette, la fonction

d’échelle et les quatre filtres associés (deux ptaurdécomposition, deux pour la

reconstruction).
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sym2 sym3 sym4

symS sym6 sym7 sym8

Figure. 1l11.15. Les ondelettes de symlets

Fanction d'échelle

Fonction d'ondelette

ikt 1 1 1 1 L i L 1 1 1 1 L
0 1 2 3 4 4 5 7 a 1 2 3 4 4 5 7

Decaomposition filtre passe-bas Décomposition filtre passe-haut

D'Z"TIr";D'Z;'.rT;'

* r L L
-0.at E -0.at E
L L L L L 1 L L L L 1
0 1 2 3 4 g 3 7 1] 1 2 3 g 3 7
Reconstruction filire passe-has Reconstruction filtre passe-haut
05+ I T g 05+ T g
" i » 0 . T -
-0.5} g -0.5} g
L L L L L 1 L L L L 1
0 1 2 3 4 ] 3] 7 1] 1 2 4 ] 3] 7

Figure. 111.16. Ondelettes de Symletsyim4)
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Fonction d'échelle Fonction d'ondelette

0 ] 10 15

Décomposition filre passe-has Décomposition filtre passe-haut

Reconstruction filtre passe-has Reconstruction filtre passe-haut

Figure. 1ll.17. Ondelettes de Symletsym8)

[ll. 3. Ondelettes de Coiflets

Construite par |. Daubechies sur la demande de &fm@n [15], les coiflets doifN)
constituent une famille d’ondelettes possédant propriété inhabituelle. Non seulement,
comme pour les deux familles précédentes, I'ontiejeassociée aoifN a 2N moments nuls.
Les deux fonctiongs et ¢ ont un support de longueBN-1 Les coiflets d’ordre 1 & 5 sont

représentés a la figure (Fig. 111.18).
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2
15 1 L
1
5 s
0a
0 9 0
-05
05 -04
-1
0 1 2 3 4 a 1] ] 10 15 i} é 10 18 20
coifl coif3 coif4

Figure. 111.18. Les ondelettes de coiflets

Pour deux d’entre ellexqif3 et coif5),on trouvedans les figures (Fig. 111.19 et Fig. 111.20)

'ondelette, la fonction d’échelle et les quatiedis associés.

Fonction d'échelle Fanction d'andeletts
1
1
0.4
06 1 0.4
0.4
0
0.z
0 -0.5
032 ! L L L L L L L L L L 1 L L L L
0 2 4 i 8 10 12 14 16 i 2 4 6 8 10 12 14 16
Décompasition filtre passe-bas Décomposition filtre passe-haut
0.4 I B
0.5 g -0.4
0 2 4 6 B 10 12 14 16 0 2 4 [ 8 10 12 14 16
Reconstruction filtre passe-bas Reconstruction filtre passe-haut
04 I I E
-0.45

Figure. 111.19. Ondelettes de Coiflet (coif3)
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Fonction d'échelle Fonction d'ondelette

. L L L L L E L L L L
1] i 10 14 20 i 1] L4 10 15 20 25

Décomposition filtre passe-bas Décomposition filtre passe-haut

0.5 B
i *+» _“i,ll.—‘u.-wl

L L L L L L L
1] 4 2 12 18 et} 24 28

Recanstruction filtre passe-bas
) Mt
o i o
O - e
0.5
.
1] 4 g 12 18 20 24 28

Figure. 111.20. Ondelettes de Coiflet (coif5).

IV. Le choix de la meilleure ondelette

Dans la littérature il existe plusieurs types d'elette. Le critere de choix de la meilleure
ondelette reste un probleme a déterminer. Malhsereant, il 'y a pas d’ondelette qui soit
meilleure que les autres, tout dépend de I'apptinatDans certains cas, l'ondelette la plus

simple (Haar) sera optimale. Pour d’autres appboat ce sera le pire des choix possibles.

Les fonctions gaussiennes sont souvent utiliséesnmm ondelettes pour la transformée
continue en raison de leur bonne résolution [3jecelant elles sont difficiles a implémenter.
A titre d’exemple, les ondelettes suivantes ontudigsées :db2 [30], db4 [40], db8 [42],
coif3[36], bior4.4[2], [1].

En pratique le choix de la meilleure ondelette asebsur :
* Laforme de I'ondelette analysante plus la fonction ressemble a 'événement a
traiter, plus I'analyse sera efficace.
* Les Propriétés mathématiques (moments nuls, réglan.
* ad hoc: une ondelette qui permet un traitement de sigffatace est acceptable,

méme si elle n'est pas la meilleure possible.
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En théorie, plus la fonction ressemble a I'événenagnaiter, plus I'analyse sera efficace. De
toute facon, une ondelette optimale pour les signawesurés lors d'une certaine
expérimentation dans un domaine donné ne le s@Esaihécessairement lors d’'une autre prise

de mesures pour un autre domaine.

Remarque :En bref, si la fonction & analyser était analytiguserait idéal d’avoir un trés

grand nombre de moments nulles [62].
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V. Etat de I'art sur les applications des ondeletieen ECG

Les domaines d’applications des ondelettes somst m@mbreuses (médicales, géologies,
informatiques...).

Nous avons focalisé notre recherche bibliographisiueles applications des ondelettes en
ECG, parmi lesquelles nous pouvons citer :

Classification des ECG.
Débruitage des ECG.
Détection des événements dans le signal ECG.

o O O O

Compression des ECG.

Classification des ECG

Debbal [16] dans ses travaux relatifs a la classifon des signaux électrocardiographiques
(ECG) a utilisé la transformée en ondelettes discre

Pour choisir la meilleure ondelette mere analysahtest basé sur la décomposition et la
restitution du signal brut en s’appuyant sur ligdtion de I'analyse multi-résolution. Les
ondelettes orthogonalesdh, symet coif) et les ondelettes biorthogonaldsiof) ont été
utilisées. Il a montré que l'ondelette de Daubexhd®rdre septdb7) avec un niveau de

décomposition égal a sept est la plus appropriée lfamalyse des signaux

Fayyaz-ul-Amir [26], dans son travail a utilisé timnsformée en ondelette discrete. Il a
présenté une approche pour la classification detygies de battements. En utilisant la
transformée en ondelette, les caractéristiquesestraites du complexe QRS de 'ECG.

En outre, I'analyse en composante principale (A&LBYé utilisée pour réduire le nombre des

caractéristiques.
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Débruitage des ECG

Benabdellah [7] s’est intéressé au débruitage idesusx ECG. Dans ses travaux il détecte le
bruit par le biais de I'ondelette chapeau mexig@ambrero). Il élimine le bruit par le biais
des ondelettes de Debauchies (le débruitage cancantamment I'élimination du bruit de
réseau). Enfin, il compare les résultats avec odtenus par le filtrage numérique.
Il a montré que
0 Les ondelettes de Debauchies donnent de meillésdtats par rapport au
filtrage numérique. En effet le filtrage numériquiest plus efficace dés que le
bruit de réseau fluctue autour du 50Hz, alors gquenéthode des ondelettes
reste efficace puisque le bruit est éliminé pape&sta
o La transformée en ondelette est trés efficace pélimination des dérives

dues au mouvements respiratoires

Dans le travail d&kodney Tar[56] relatif au débruitage, la famille d’'ondelettde Coiflet a
été utilisée. Le signal ECG est décomposé en ke
L’ondelette de coiflet d’ordre 56if5) a réalisé la meilleure performance de débruifame

le troisieme niveau de décomposition du signal ECG

Détection des événements dans le signal ECG.

Djouaher [17] a consacré ses es travaux consataedédection du segment S-T de 'ECG par
I'utilisation des ondelettes. Il a appliqué unehigique pour détecter les différentes ondes
constituant le signal par décomposition dyadiqueutiisant une ondelette biorthogonale.

Connaissant les valeurs (durée et amplitude ddgérelites ondes constituant le signal
cardiaque d’'un sujet sain), il a proposé de catdekecaractéristiqgues du segment S-T.

Les résultats obtenus montrent que les amplitudies elifférents segments de I'ECG peuvent

étre estimés avec une bonne précision
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Dans le travail deiassanpouf{34], il est question d’extraire 'ECG foetale d’'®#CG enregistré
sur 'abdomen de la mere. L’algorithme se dérouleleux étapes :
0 L'ECG de feetus est extrait du signal original eiisaint une transformée
d’ondellette a deux niveaux. L'ondelette de Dauleesh été choisie.
0 Le signal résultat est passé sur un filtre passedeatype Savitzky-Golay

pour baisser I'effet de bruit.

Le travail de Djouaher [18¥’inscrit dans le cadre global de la segmentatioanalyse de
'onde P d'un ECG pour le dépistage d’anomaliescalaires en se basant sur [|'utilisation
des ondelettes discretes. La fibrillation auria@dFA) correspond au disfonctionnement des
oreillettes. Elle représente I'une des arythmiasliegues les plus courantes. Dans ce travall
une méthode d’extraction et d’analyse automatigukothde P a été proposée.

L’'analyse de cette onde d’activation est tres ingie dans le cas de sujets a risquEAe
L’analyse est faite en utilisant la dérivation stard QIl) ou les ondes d’activation sont plus
lisibles. Cette méthode d’extraction se dérouldemx étapes :

La premiére étape consiste a détecter puis a snpptes complexes QRS en faisant appel a
'analyse multirésolution. Apres la segmentati@ngdéuxiéme étape consiste a isoler I'onde P;
ceci facilite son analyse et le calcul de certp@smetres pouvant indiquer s’il y a risque de
FA.

Benatia [8] dans ses travaux relatifs a I'analysératement du signal s’est intéressé a la
détection du complexe QRS du signal ECG.

La présence de bruit, entraine de nombreuses fadésections du complexe QRS.

Dans cette étude, il a utilisé la méthoddPde et Tompkingour détecter les complexes

QRS.

Il décompose le signal ECG en utilisant deux typemdelettes, celle de Haar et celle de

Coiflet. Il effectue ensuite le produit des coe#fits d’'ondelettes du niveau basse résolution
de Coiflet avec un niveau haute résolution de Haafin il applique la méthode classique de

Pan et Tompkins, pour détecter le complexe QRS.

L'utilisation de la méthode de Pan et Tompkins aonéé par les ondelettes donne de bons

résultats. Elle permet de minimiser le nombre dedas détections.
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Compression des ECG

Les travaux de Benzid [10] portent sur la compmesgiu signal ECG. Il a proposé un

algorithme qui se base sur le pourcentage de camfts d’'ondelette inférieurs ou égaux a un
seuil.

Plusieurs ondelettes meres ont été utiliséesnibatré que I'ondelette biorthogonale (bior4.4)
donne les meilleurs résultats. Le signal ECG estorosé en utilisant I'architecture

d’ondelette pyramidale jusqu’au niveau Six.

D’autre travail [23] portant sur I'application desdelettes sur des données relatifs a I'activité
cardiaque ont été abordées. On peut citer lesurapartant sur le signal électromyogramme
(EMG)
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[. Introduction
La durée de I'onde QRS du signal ECG est d'uneritaupce primordiale dans le diagnostic de

différentes pathologies cardiaques. Le traitemenbraatique de 'ECG nécessite le choix
d'une forme de représentation du groupe de déwivagiar une fonction temporelle unique
appelée fonction de détection. L'une des plus smpl estimer est la fonction amplitude
spatiale (cf. Chap.1l). Dans ce travail nous nousr@ssons plus particulierement a la
localisation de cette onde de fagcon automatique:'|Bealisation” nous entendons approcher
le mieux possible le début réel de I'onde QRS @ffrachissant l'introduction d'hypothéses
ou de biais qui seront difficilement vérifiable dda pratique. La plus part des systemes [61]
se basent en phase de localisation de QRS suratérnh du segment situé avant le pic de
l'onde R tout en s'appuyant sur la définition dmfaheuristique de plusieurs parametres.

Notre approche de localisation se base sur la rnsadién par les ondelettes.

[I. Approche de localisation

Les étapes de la stratégie mise en ceuvre dansalshtion de I'onde QRS peuvent étre
résumée comme suit :

Choix des dérivations a traitedonnées).
modélisation par la TO.

Choix de I'ondelette (type et niveau de décompmyiti

P w0 NP

Localisation.

67



Localisation

Modélisation par

&

Choix de 'ondelette
N

Sélectionner un intervalle de recherche de 80 gpgiatir chaque niveay

A 4

Choisir une valeur minimale pour chaque niveaur(igir_calculé)

A4

Choisir une ondelette

A

X Y Z
. Fonction amplitudey X +Y“ +Z
)
\Q) <
c
c
o
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Base de donnée de 155 tracés sur 750 point$
k = -
e v 3
. " . o
" Décomposition en 10 niveaux Q
O £
g 3
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)
2 < =
o Niveau 1 Niveau 10
v | | |------
Q App 1 Dét 1 App 10 || Dét 10

Calculer I'erreur pour chaque niveau (erreur =gaintcalculé - pointeur_référé

Résultats

A

[ Critique des résultats

A 4

Traiter Non

toutes les
ondelette

Choisir la meilleur ondelette

A 4
Choisir le meilleur niveau de décomposition

Figure. IV.IMthologie de I'approche de localisation
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[1.1. Données

Le groupe de travail de I'action C.S.E. [61] a mosandé I'utilisation des banques de
données C.S.E. comme standard pour I'évaluatiorpadEgammes d’analyse des ECG/VCG.
C’est pourquoi nous utiliserons la banque de donwélata set 1 » pour laquelle nous
pouvions connaitre les positions des points relaiix différentes onde appelgsinteurs
référés [61], [64].

Grace a DS1, nous construisons un ensemble d'djpgs@ge qui nous servira a évaluer
notre approche. Les tracés (X,Y,Z2) relatifs au V@& principalement été choisis eu égard

I'orthogonalité des 3 voies (donc non redondansardermations).

Le traitement automatique se base sur le calculedfonction unique. Dans le cas des trois

voies (X,Y,Z) du VCG, la fonction « énergie ou amjle » est représentée par :

A) =+ X2(i) +Y()) + Z7(i)

ou i est ld®™ échantillon (Fig. IV.2).
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Figure. IV.2. Exemple de tracé de 350 points des 3 voies du eaatimgramme et de la
fonction de détection amplitude A(i) du cas CSE dé3a DS1. L’axe horizontal représente
I'échantillon. L’axe vertical est emv. Début référé a I'échantillon 153

Notre base de données contient 155 tracés de longb@ points, chacun regroupant des cas
(battements) sains et des cas pathologigGbaque cas est représenté par une fonction de

décision appelée : fonction amplitude (Fig. 1V.2).

[1.2 Modélisation par la transformée en ondelettes

Nous avons choisi de modéliser nos données pdrOaqui permet une représentation
multirésolution a partir de laquelle nous seronzabdes de séparer les variations lentes dites
approximations (QRS complet) des variations rapidmameées détails (la déflexion négative

Q). Cette séparation nous facilitera I'étape suiwale docalisation».
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[1.2.1. Choix de I'ondelette

Les ondelettes discretes ont été choisies a causardctere discret du signal. Nous avons
opté pour I'ondelette de Daubechies a cause denstifi qui est proche de celui du complexe
QRS (cf. Chap.3).

L’'ondelette de Daubechies est discrete et orthdgopermettant ainsi la suppression de la

redondance.

Le choix de la meilleure ondelette reste un proel@nrésoudre. Il N’y a pas d’ondelette qui
soit meilleure que les autres, tout dépend de liegjion. Une ondelette peut étre optimale

pour certaines applications et mauvaise pour cegutr

L’'analyse du choix de l'ondelette (ondelette-meseja effectuée sur la base d’'un test de
plusieurs ondelettes analysantes de Daubecties (b3,..., db )Q(cf. Chap3). Le choix se

basera sur I'appréciation de I'erreur qui existeeche pointeur référé et le pointeur calculé.

[1.2.2. Décomposition

Chaque ondelette posséde un niveau maximum de @ésition au-dela duquel la
décomposition ne sera plus utile, nous arrétomgtamposition au dixieme niveau selon les
différentes variantes de l'ondelette de Daubechias,au dela notre signal perd sa forme

initiale.

A titre d’exemple, la figure (Fig. 1V.3) correspora la décomposition de la fonction
amplitude du cas CSE n° 5 par I'ondelettes de Dehibsdb9 (cf. Chap3).

En partant du haut de la figure les tracés damdriocorrespondent :
» Tracé de la fonction amplitude.
» Le tracé gauche (a) et droit (b) du premier nivearrespond au premier niveau de
décomposition (approximation et détail respectiveine

* Les deux derniers tracés en bas correspondenkiumdi niveau de décomposition.
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Figure. IV.3. Décomposition de 'ECG du cas CSE numéro 5 sur iftpde la DS1 en 10 niveau en utilisant

I'ondelette de Daubechies (db9)

(a) : représentation de I'approximation A
(b) :représentation du deétai| D
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[1.3. Localisation

L'examen de la figure (Fig.1V.3) montre que plua monte dans les niveaux de

décomposition plus le signal sera encore filtréa gterte d’information accentuée.

Pour localiser automatiqguement l'onde QRS, nouscubahs la valeur minimale de

I'approximation pour chaque niveau. Cette valeapptlle jpointeur calculé

Pour éviter 'ambiguité dans la détection de I'ofjel a été nécessaire de diminuer la zone
de recherche dans une zone qui soit assez lispéenent contenir le début de I'onde QRS.

L’expérience a montré qu'une zone de recherchertgueur 80 points située avant le pic de

R est largement suffisante pour contenir le dééeitde QRS (Fig. IV.4).

3500

3000

2500

2000

1800

1000

500

&0 | \ | | | | \
0 100 200 300 400 500 B00 700 £00

Figure. IV.4. La zone de localisation sur 80 points avant lg(gas CSE n° 5)
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La figure (Fig. IV.5) illustre sur des tracés defdamction amplitude la valeur du pointeur
référé et la valeur calculée. Trois situations gassibles :
- Les deux valeurs coincident (Fig. IV.5.a) ;
- Le pointeur calculé se trouve apres le pointeuérégfon détecte alors tardivement
(Fig. IV.5.b) ;
- Le pointeur calculé se trouve avant le pointeuén&f on détecte alors de fagon
précoce (Fig. IV.5.c).

1500 T T
Tracé du ca CSE N° 78

1000 — +  Pointeur calculé b
& Pointeur référé

100 20 300 400 00 600 700 800

1000 I T
Tracé duca CEEN*E0
*  Pointeur calculé

O Pointeur référé

A | | | | | | |
0 100 200 30 400 500 £00 700 800
2000 T T
1500 Tracé du ca CEE N7 a
+  Puoirtewr calculé
1000 — O Puirtewr reférg —

100 200 300 400 400 600 700 800

Figure. IV.5. visualisation du pointeur référé et du pointeuco sur la fonction amplitude A(i) pour des diéfétes
situations

La figure (Fig. IV.6) correspond a la décompositien plusieurs niveaux de la fonction
amplitude d’un exemple de tracé numéro 5 en utititandelette de Daubechies d’ordre 9
(db9. Nous avons calculé pour chaque niveds1,10) le pointeur calculé et nous I'avons

comparé avec le pointeur référé
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Figure. IV.6. Décomposition de 'ECG du cas CSE numéro 5 sur ditpde la DS1 en 10 niveau en utilisant
I'ondelette de Daubechies (db9).

Les variantes de I'ondelette de Daubechies (cfap(3) sont db2, db3, db4, db5, db6, db7,
db8, db9, db10.
Chaque signal de la base de donnée sera décompd€ersgveaux pour toutes les variantes

de I'ondelette de Daubechies
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[1l. Résultats

L’histogramme (Fig. 1V.7) représente les résul{atsnexe 1) de localisation pour I'ensemble

des 155 tracés avec un écart situé dans l'interyd|+5].

O db2 @ db3 O db4 O db5 W db6 O db7 @ db8 O db9 W db10

120

100 +

80 -

60

40 +

20 ~

Nombre d'erreurs dans lintervalle [-5,5]

0" = \. = n

niv 1 niv 2 niv 3 niv 4 nivs niv 6 niv 7 niv 8 nive niv10

Niveau

Figure. IV.7. Nombre de cas dont I'écart de localisation esesitans l'intervalle [-5,+5].

L’'ondelette de Daubechiesll{9 dont le niveau de décomposition est égal a 4&uiesy le

plus des cas (103) dont I'erreur de localisatiom@gasse pas en valeur absolue la valeur de 5
points.
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L’histogramme (Fig. 1V.8) représente les résul{atsnexe 1) de localisation pour I'ensemble

des 155 tracés avec un écart situé dans l'interyad|+4].

@ db2 mdb3 Odb4 Odb5 mdh6 @db7 mdb8 Odb9 mMdb10

100
90 -
80 -
70 -
60 -
50 -
40 -
30 -
20 -
10 1

0" T \. T S \.

['414]

Nombre d'erreurs dans l'intervalle

nvl nv2 nv3 nvd nv5 nive niv7 niv8 niv9 nivi10

Niveau

Figure. IV.8. Nombre de cas dont I'écart de localisation esesitans l'intervalle [-4,+4].

L'ondelette de Daubechiesllf9) dont le niveau de décomposition est égal a 4quusy le
plus des cas (87) dont I'erreur de localisatiordépasse pas en valeur absolue la valeur de 4

points.

77



L’histogramme (Fig. 1V.9) représente les résul{arsnexe 1) de localisation pour 'ensemble
des 155 tracés avec un écart situé dans l'intery|+3].

Odh2 mdb3 Odb4 Odb5 Mdb6 D db7 Mdb8 O db9 Mdbl0

80

(S oD -~
o o o o
I I I I

= () w P
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I I

o
I

nvl nv2 nv3d nvd nv5 nve nv7 nv8 nv9 niv10

Niveau

Nombre d'erreurs dans l'intervalle [-3,3]

o
1
m

Figure. IV.9. Nombre de cas dont I'écart de localisation eggsitans l'intervalle [-3,+3].

L’ondelette de Daubechiesllf9 dont le niveau de décomposition est égal a 4quzsd le

plus des cas (74) dont I'erreur de localisatiordépasse pas en valeur absolue la valeur de 4
points.
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L’histogramme (Fig. 1V.10) représente les résultatmexe 1) de localisation pour 'ensemble
des 155 tracés avec un écart situé dans l'intery&|+2].
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Figure. IV.10. Nombre de cas dont I'écart de localisation esgsitans l'intervalle [-2,+2].

L'ondelette de Daubechiesll{f) dont le niveau de décomposition est égal a 4quusy le
plus des cas (52) dont I'erreur de localisatiord@passe pas en valeur absolue la valeur de 2
points, par apport a 'ondelette de Daubechies(50).
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L’histogramme (Fig. IV.11) représente les résulfatsnexe 1) de localisation pour 'ensemble
des 155 tracés avec un écart situé dans l'interyl|+1].

mdb2 mdb3 O b4 0 dh5 m db6 @ db7 m db8 O db9 m db10

I~
o

(%)
(351
L

w
o
L

[N*)
ol
L

o
o
L

— —_
o ol
L L

o
L

Nombre d'erreurs dans l'intervalle [-1,1]

04 1| ]

niv 1 niv 2 nv 3 niv 4 niv 5 niv 6 niv 7 niv 8 niv 9 niv 10

Niveau

Figure. IV.11. Nombre de cas dont I'écart de localisation esésitans I'intervalle [-1,+1].

L’ondelette de Daubechiesllf9) dont le niveau de décomposition est égal a 4quzsd le

plus des cas (36) dont I'erreur de localisatiordépasse pas en valeur absolue la valeur de 1
points.
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L’histogramme (Fig. IV.12) représente les résulfatsnexe 1) de localisation pour 'ensemble

des 155 tracés avec un écart égal a 0.

o db2 m db3 0 db4 0 db5 m db6 @ db7 m db8 o db9 m db10
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Nombre d'erreurs = 0
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Figure. IV.12. Nombre de cas dont I'écart de localisation est &@a

L’ondelette de Daubechiesll{t) dont le niveau de décomposition est égal a 4quzsd le

plus des cas (13) dont I'erreur de localisatioml@pgasse pas 0.
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D’apres les figures (Fig. IV.7, Fig. IV.8, Fig. ®/.Fig. IV.10, Fig. IV.11 et Fig. IV.12), nous

pouvons affirmer que le niveau 4, est le meillemeau de décomposition.

La figure (Fig. IV.13) représente le pourcentags das de variation de l'erreur entre le
pointeur référé et le pointeur calculé en fonctibnniveau. Une erreur égale a zéro montre
gue la localisation sur [AOD s’avére aussi efficace que la valeur des réféhas.erreur dans
l'intervalle [-5,+5] englobe le pourcentage de oada détection peut étre précoce ou au-dela
de la valeur réel. Nous pouvons affirmer que I'ettel de Daubechiesll§9 semble étre la
plus performante puisqu’elle a permis de localis&0% de cas avec une erreur nulle, 23.23%
de cas dans l'intervalle [-1,+1], 32.26% de cassdantervalle [-2,+2], 47.74% de cas dans
lintervalle [-3,+3], 56.13% de cas dans l'intenea]-4,+4] et 66.45% de cas dans l'intervalle

[-5,+5]. Ce qui est satisfaisant dans une prenapproche de la localisation de QRS.

O Ecart de localisation =0 B Ecart de localisation dans [-1,+1]
O Ecart de localisation dans [-2,+2] O Ecart de localisation dans [-3,+3]
B Ecart de localisation dans [-4,+4] B Ecart de localisation dans [-5,+5]
70,00%
60,00% -
50,00% -
40,00% -
30,00% -
20,00% -
10,00% -
0,00% - -
db2 db3 db4 db5 db6 db7 db8 db9 db10
Ondelette de Daubechies (niveau 4)

Figure. 1V.13. Les pourcentages de localisation relativement atférentes variantes de

I'ondelette de Daubechies.
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IVV. Conclusion
La méthodologie décrite dans ce meémoire concerneprigtraitement des données

électrocardiographiques.

Le premier chapitre est considéré comme une iottooh a I'électrocardiographie ECG et a
I'électrocardiologie quantitative. Les signaux E€ghat enregistrés par groupes de 3 (ou plus)
dérivations au moyens d'électrodes placées a faceudu corps et témoignent de l'activité
électrigue du cceur d'un patient. Le signal ECGesstitué d’ondes qui sont respectivement :

'onde P, le complexe QRS, et I'onde T.

En «ECG traditionneb> la détermination précise du début et de la &1 dndes se fait de
maniére visuelle sur chaque voie du tracé de 'ECGne des étapes des plus importantes
dans le «raitement automatique de ce type de signaux est le choix de leur reptason
par une fonction temporelle unique. Nous avonssetilans un premier temps la fonction

amplitude comme une fonction de détection.

Le deuxieme chapitre a été consacré a la présemtdé méthodes liées a la reconnaissance
des formes ainsi que de quelques domaines d'appficAlous avons présenté les démarches

classiques en reconnaissance de forme et lesatitt&s méthodes de décision.

Nous avons décrit dans le chapitre suivant les odéth d’analyse et de traitement du signal.
Parmi ces méthodes il y a la transformée de Fogueérconstitue le point de départ pour
'analyse fréquentielle. Elle donnee représentationfréquence — amplitude d’'un signal,
mais ne permet pas I'étude de signaux non stati@@mat ne permet pas non plus de savoir a

guels instants les fréquences ont été émises.
La seconde méthode c’est la transformée de Foienétrée, elle permet une représentation

«temps — fréquence d’un signal, mais I'inconvénient majeur de cétssmsformation est que

la taille de sa fenétre est fixe.
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Pour pallier a ces insuffisances des représenttortemps - échellessont apparues
nécessaires. Nous nous sommes intéressés a laaegatéion du signal parla transformée

en ondelettes ou encore dites wavelets».

Ces nouvelles transformations sont, en générahogdnales. L’orthogonalité de la
décomposition élimine la redondance d’informatioha. réversibilit¢ de l'algorithme de
décomposition autorise une reconstruction parfhitsignal d’origine a partir des coefficients

de la décomposition.

On distingue deux grandes familles d’ondelettes.oledelettes continues (Morlet, Sombrero,
...) et les ondelettes discretes (Haar, Shannon,eMdyaubechies). La transformée en
ondelettes a prouveé son efficacité a travers lesltas enregistrés dans I'analyse des signaux

transitoires et non stationnaires, comme c'esa$epour 'ECG.

Notre choix s'est porté sur l'utilisation des opttek discretes a cause de la nature discréte de

nos données ECG.

Notre contribution se résume dans la conceptida efalisation d’'un systéme de localisation
du début de I'onde QRS, c'est-a-dire la zone secméenir la valeur exacte du début du
complexe QRS a partir de la représentation padbtette discréte la plus performante et plus
précisément I'ondelette de Daubechies a cause fiensa qui est proche de celle de I'onde
QRS.

A ce propos le quatriéme chapitre a été consatmépeesentation des résultats. L'évaluation
s'est faite sur les données d'une base de donm@e&@aitement prétraitée en l'occurrence la
base de donnée DS1 de la communauté scientifiquep&enne CSE reconnue pour étre

parfaitement validée.

Chaque ondelette posséde un niveau maximum de @ésttion au-dela duquel la
décomposition ne sera plus utile, nous avons ala&écomposition au dixieme niveau selon
les différentes variantes de I'ondelette de Dautesgltar au dela notre signal perd sa forme

initiale.
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L’analyse du choix de I'ondelette (ondelette-méaegté effectuée sur la base d’'un test de
plusieurs ondelettes analysantes de DaubecHle?, @b3,..., db10 Le choix est basé sur

I'appréciation de I'erreur qui existe entre le peim référé et le pointeur calculé.

D’aprés plusieurs expériences, nous avons congtetd’ondelette de Daubechiadb@) est
la plus performante, car elle a permis de localg268 % de cas dans l'intervalle [-5,+5]

centré sur le pointeur référé, avec un meilleueaivde décomposition qui égale a 4.

En perspectives il s’agira de procéder a la déteci possible exacte de cette onde et son
évaluation. Il s’agira par la suite de localisedétecter les autres ondes du signal en vue de la

détermination du diagnostic ECG.
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Annexe 1

Ondelette de Daubchiesdb?)

Niv1 [ Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Nive Niv7 | Niv8 | Niv9 Niv10
Tracél 9| -11 -7 -7 -7 -39| -54| -54 -54 -54
Tracé2 -6 -8 -4 -4 -4 -51| -51| -51 -51 -51
Tracé3 4 4 8 -8 -8 -55| -55| -55 -55 -55
Tracé4 3 3 7 -9 -9 -56| -56| -56 -56 -56
Tracé5 0 -4 0 0| -32 -32| -47| -47 -47 -47
Tracé6 -13| -11| -11| -11| -11 -58| -58| -58 -58 -58
Tracé7 -1 -3 1| -15| -15 -47| -62| -62 -62 -62
Tracé8 -8 -6 -6 -6 -6 -38| -53| -53 -53 -53
Tracé9 -1 -5 -1 -1| -48 -33| -48| -48 -48 -48
Tracél0 3 3 7 -9 -9 -41| -56| -56 -56 -56
Tracéll -1 -1 3| -13| -29 -44 | -44| -44 -44 -44
Tracél2 -5 -5 -1 17| -17 -64| -64| -64 -64 -64
Tracél3 0 0 4 -4 -4 -36| -51| -51 -51 -51
Tracél4d 2 2 -2| -10| -42 -57| -57| -57 -57 -57
Tracél5 -5 -7 -7 -7| -39 -54| -54| -54 -54 -54
Tracél6 5 5 9 -7 -7 -54| -54| -54 -54 -54
Tracél?7 0 -4 0| -39| -24 -24| -39| -39 -39 -39
Tracél8 -2 0 4| -12| -59 -44| -59| -59 -59 -59
Tracél9 -8| -10 -2| -18| -34 -49| -49| -49 -49 -49
Tracé20 -1 -1 3| -13| -13 -60| -60| -60 -60 -60
Ondelette de Daubchiesdb3)
Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Nive | Niv7 | Niv8 Niv9 Niv10
Tracél -9 -8| -15 8 -7 -39| -54 -54 -54 -54
Tracé2 -6 -4 -10 -4| -36 -51| -51 -51 -51 -51
Tracé3 5 7 0 7| -55 -41| -55 -55 -55 -55
Tracé4 4 6 -1 6| -56 -41| -56 -56 -56 -56
Tracéb -1 0 -6 0 -1 47| -47 -47 -47 -47
Tracé6 -12| -12] -11 5| -11 -58 | -58 -58 -58 -47
Tracé7 -3 0 -7 0| -15 -48 | -62 -62 -62 -62
Tracé8 -7 -6 -9 -6 -6 -38| -38 -53 -53 -47
Tracé9 -2 -1 -7 -1| -26 -48 -2 -48 -48 -48
Tracél0 2 3 -1 6| -40| -41| -56 -56 -56 -54
Tracéll -1 1 -5 2| -29 -30| -44 -44 -44 -54
Tracél2 -6 -2 -9 -2| -49 -50| -64 -64 -64 -64
Tracél3 0 0 1 -4 -4| -36| -51 -51 -51 -54
Tracél4d 1 1 -2 5| -10| -57| -57 -57 -57 -57
Tracélb -6 -4 -9 -7 -8 -39| -54 -54 -54 -54
Tracél6 4 6 1 8| -54| -40| -54 -54 -54 -54
Tracél?7 -2 -1 -8 -8| -24| -24| -39 -39 -39 -39
Tracél8 -1 -1 -5| -12| -13 -59 | -59 -59 -59 -59
Tracél9 -8 9| -11| -21| -34| -35| -49 -49 -49 -49
Tracé20 -2 2 -5 2| -60| -39| -60 -60 -60 -35
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Ondelette de Daubchiesdb4)

Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Niv6 | Niv7 Niv8 Niv9 | Niv10

Tracél -9 -9 -9 9| -12| -49 -54 -54| -54 -54
Tracé?2 -5 -5 -5 -5 -8| -37 -51 -51| -51 -51
Tracé3 5 5 5 5| -17| -51 -55 -55| -55 -55
Tracé4d 4 4 4 4] -19| -50 -56 -56| -56 -56
Tracéb -1 -1 -1 -1 -4 -47 -47 47| -47 -47
Tracé6 -11| -11| -11| -11| -16| -54 -58 -58| -58 -58
Tracé?7 -3 -3 -3 -3| -62| -48 -62 -62| -62 -62
Tracé8 -6 -6 -6 -6| -42| -53 -53 -53| -53 -53
Tracé9 -2 -2 -2 -2 -6| -48 -48 -48 | -48 -48
Tracél0 3 3 3 3| -19| -56 -56 -56| -56 -56
Tracéll 0 0 0 0 -7| -37 -44 44| -44 -44
Tracél2 -4 -4 -4 -4| -26| -56 -64 -59| -64 -64
Tracél3 -1 -1 -1 -1| -36| -30 -51 -51| -51 -51
Tracél4d 1 1 1 1| -13| -56 -57 -57| -57 -57
Tracélb -6 -6 -6 -6| -11| -47 -54 -54| -54 -54
Tracél6 5 5 5 5| -31| -48 -54 -54| -54 -54
Tracél?7 -2 -2 -2 -2 -4| -39 -39 -39| -39 -39
Tracél8 -1 -1 -1 -1| -16| -55 -59 -59| -59 -59
Tracél9 -8 -8 -8 -8| -14| -44 -49 -49| -49 -49
Tracé20 0 0 0 0| -24| -54 -44 -60| -60 -60

Ondelette de Daubchiesdb5)

Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Niv6 | Niv7 Niv8 | Niv9 | Nivl0

Tracél -10| -10| -14| -10| -41| -54 -54| -54| -54 -54
Tracé?2 -5 -6 -8 -7 -11| -36 -51| -51| -51 -51
Tracé3 5 4 2| -10| -13| -55 -55| -55| -55 -55
Tracé4d 4 3 1| -10| -14| -56 -56| -56| -56 -56
Tracéb -1 -1 -2 -3 9| -47 A7 -AT| -47 -47
Tracé6 -11| -12| -12| -13| -44| -58 -58| -58| -58 -58
Tracé?7 -2 -3 -5| -16| -18| -48 -62| -62| -62 -62
Tracé8 -6 -6 -9| -11| -18| -53 -53| -53| -53 -53
Tracé9 -2 -2 -4 -6 -9| -47 -48| -48| -48 -48
Tracél0 3 3 -1 -11| -14| -56 -56| -56| -56 -56
Tracéll 0 -1 -3 -6 -7| -44 44| -44 | -44 -44
Tracél2 -4 -5 -7| -18| -22| -61 -64| -64| -64 -64
Tracél3 0 0 2 -8 -9| -37 -51| -51| -51 -51
Tracél4d 2 0 -3| -14| -42| -57 -57| -57| -57 -57
Tracél5 -6 -6 -8| -11| -14| -54 -54| -54| -54 -54
Tracél6 5 4 2 -8| -13| -54 -54| -54| -54 -54
Tracél?7 -2 -4 -5| -32 -6| -39 -39| -39| -39 -39
Tracél8 -1 0 -4| -14| -23| -58 -59| -59| -59 -59
Tracél9 -8 -8| -11| -12| -40| -49 -49| -49| -49 -49
Tracé20 0 0 -3| -14| -18| -60 -60| -60| -60 -60
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Ondelette de Daubchiesdb6)

Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Nive Niv7 | Niv8 | Niv9 Niv10
Tracél -10 -9| -10 1| -19 -541 -54| -54 -54 -54
Tracé?2 -5 -6 -7 -7| -35 -35| -51| -51 -51 -51
Tracé3 5 4 4 2| -19 -55| -55| -55 -54 -55
Tracé4d 4 4 3 0| -18 -56| -56| -56 -56 -56
Tracéb -1 0 -1 -2| -31 A7 -AT| -47 -47 -47
Tracéb -13| -11| -12 -3| -22 -58| -58| -58 -58 -58
Tracé?7 -3 -2 -2 -7| -24 -54| -62| -62 -62 -62
Tracé8 -6 -6 -6 -8| -16 -53| -53| -53 -53 -53
Tracé9 -2 -2 -2 -3| -39 -48| -48| -48 -48 -48
Tracél0 3 3 2 0| -19 -56| -56| -56 -56 -44
Tracéll 0 0 -2 -4 -34 44 44| -44 -44 -44
Tracél2 -4 -4 -5 -8| -28 -64| -64| -64 -64 -64
Tracél3 0 -1 -1 -6| -13 -38| -51| -51 -51 -51
Tracél4d 1 1 1 -3| -20 -57| -57| -57 -57 -57
Tracélb -6 -5 -6| -10| -37 -541 -54| -54 -54 -54
Tracél6 5 6 5 1| -18 -54| -54| -54 -54 -54
Tracél?7 -3 -2 -2 -5| -33 -39| -39| -39 -39 -39
Tracél8 -1 0 -1| -12| -28 -59| -59| -59 -59 -59
Tracél9 -8 -8 -9 -6| -37 -49| -49| -49 -54 -49
Tracé20 0 0 0 -4| -24 -60| -60| -60 -60 -60
Ondelette de Daubchiesdb?)
Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Nive | Niv7 | Niv8 Niv9 Niv10
Tracél -10| -10| -14 -3| -17| -51| -54 -54 -54 -54
Tracé?2 -5 -5 -7 -7 -12| -32| -51 -51 -51 -51
Tracé3 5 6 2 2| -32| -b5| -55 -55 -53 -55
Tracé4 4 4 2 0| -38| -56| -56 -56 -56 -56
Tracéb -1 -1 -2 -2 -8| -47| -47 -47 -47 -47
Tracé6 -12| -11| -12 -9| -19| -58| -58 -58 -58 -62
Tracé?7 -3 -2 -4 -5| -62| -57| -62 -62 -62 -62
Tracé8 -6 -6 -8 -8| -21| -53| -53 -53 -53 -53
Tracé9 -2 -2 -3 -3| -11| -48| -48 -48 -48 -48
Tracél0 2 3 0 -1| -36| -56| -56 -56 -56 -53
Tracéll 0 0 -3 -2| -16| -44| -44 -44 -44 -44
Tracél2 -4 -4 -6 -8| -46| -64| -64 -64 -64 -64
Tracél3 0 0 2 -1| -31| -36| -51 -51 -51 -51
Tracél4d 1 2 -2 -2| -16| -57| -57 -57 -57 -57
Tracél5 -7 -6 -8 -5| -14| -53| -54 -54 -54 -54
Tracél6 5 6 3 1| 47| -54| -54 -54 -54 -54
Tracél?7 -2 -2 -5 -5| -23| -39| -39 -39 -39 -39
Tracél8 -1 -1 -2 -4| -20| -59| -59 -59 -59 -59
Tracél9 -9 9| -11| -13| -21| -49| -49 -49 -53 -49
Tracé20 0 0 -2 -3| -45| -60| -60 -60 -60 -60
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Ondelette de Daubchiesdb8)

Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Niv6 | Niv7 | Niv8 Niv9 Niv10
Tracél -10| -10| -10 -8| -49| -54| -54 -54 -54 -54
Tracé?2 -5 -6 -7 -5| -11| -40| -51 -51 -51 -51
Tracé3 5 4 4 -7| -15| -55| -55 -55 -55 -55
Tracé4 4 4 2 -8| -17| -54| -56 -56 -56 -56
Tracéb -1 -1 -1 0 -8| -47| -47 -47 -47 -47
Tracéb -12| -12| -13| -10| -58| -58| -58 -58 -58 -58
Tracé?7 -3 -2 -3| -16| -22| -52| -62 -62 -62 -62
Tracé8 -6 -6 -7 -7| -25| -53| -53 -53 -53 -53
Tracé9 -2 -2 -2 -1| -10| -48| -48 -48 -48 -48
Tracél0 2 3 1| -10| -17| -56| -56 -56 -56 -56
Tracéll 0 -1 -2 -6 9| -44| -44 -44 -44 -44
Tracél?2 -5 -5 -6| -16| -25| -62| -64 -64 -64 -64
Tracél3 -1 0 0 -6| -32| -51| -51 -51 -51 -51
Tracél4 1 2 0| -12| -21| -57| -57 -57 -57 -57
Tracélb -6 -6 -6 -8| -15| -53| -54 -54 -54 -54
Tracél6 5 5 4 -7| -17| -54| -54 -54 -54 -54
Tracél? -2 -5 -4| -35 -6| -39| -39 -39 -39 -39
Tracél8 -1 -1 -2| -13| -21| -59| -59 -59 -59 -59
Tracél9 -8 -8 -9| -13| -28| -49| -49 -49 -46 -49
Tracé20 -1 0 -2| -13| -21| -60| -60 -60 -60 -60

Ondelette de Daubchiesdb9)
Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Niv6 | Niv7 | Niv8 | Niv9 | Niv10

Tracél -9 -9| -13 1| -22| -54| -54| -54| -54 -54
Tracé2 -5 -6 -7 -6| -21| -36| -51| -51| -51 -51
Tracé3 5 4 3 2| -15| -55| -55| -55| -55 -55
Tracé4 4 4 2 1| -16| -56| -56| -56| -56 -56
Tracéb -1 -1 -2 -1| -23| -47| -47| -47| -47 -47
Tracé6 -12| -12| -12 -3| -24| -58| -58| -58| -58 -58
Tracé?7 -3 -2 -4 -7| -22| -51| -62| -62| -62 -62
Tracé8 -6 -6 -7 -7| -14| -53| -53| -53| -53 -53
Tracé9 -2 -2 -3 -2| -48| -48| -48| -48| -48 -48
Tracél0 2 3 1 -1| -16| -56| -56| -56| -56 -48
Tracéll 0 0 -2 -4| -15| -44| -44| -44| -44 -44
Tracél2 -5 -4 -6 -7| -25| -64| -64| -64| -64 -64
Tracél3 -1 -1 3 -4| -11| -39| -51| -51| -51 -51
Tracél4 1 1 -1 -3| -28| -57| -57| -57| -57 -57
Tracélb -6 -5 -8 -8| -29| -54| -54| -54| -54 -54
Tracél6 5 6 3 1| -15| -54| -54| -54| -54 -54
Tracél?7 -2 -3 -5 -5| -13| -39| -39| -39| -39 -39
Tracél8 -1 0 -2 -8| -43| -58| -59| -59| -59 -59
Tracél9 -8 -8| -10 -3| -36| -49| -49| -49| -49 -49
Tracé20 -1 0 -1 -3| -21| -60| -60| -60| -60 -60
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Ondelette de Daubchiesdb10)

Niv1 | Niv2 | Niv3 | Niv4 | Niv5 | Niv6 | Niv7 | Niv8 | Niv9 Niv10
Tracél -9| -10| -11| -25| -16| -54| -54| -54 -54 -54
Tracé?2 -5 -5 -7 -7| -19| -35| -51| -51 -51 -51
Tracé3 5 6 4 1| -39| -55| -565| -55 -55 -55
Tracé4 4 4 2 0| -56| -56| -56| -56 -56 -56
Tracéb -1 -1 -1 -1| -15| -47| -47| -47 -47 -47
Tracéb -12| -11| -12 -8| -20| -58| -58| -58 -58 -58
Tracé?7 -3 -2 -3 -6| -30| -62| -62| -62 -62 -62
Tracé8 -6 -6 -8 -7| -16| -53| -53| -53 -53 -62
Tracé9 -2 -2 -3 -3| -19| -48| -48| -48 -48 -48
Tracél0 2 3 1 -3| -30| -54| -56| -56 -56 -48
Tracéll 0 0 -2 -3| -27| -44| -44| -44 -44 -44
Tracél?2 -4 -4 -6 -8| -42| -64| -64| -64 -64 -64
Tracél3 -1 -1 1 -2| -15| -37| -51| -51 -51 -51
Tracél4 1 2 0 -3| -18| -57| -57| -57 -57 -57
Tracélb -6 -5 -6 -4| -21| -54| -54| -54 -54 -57
Tracél6 5 6 4 1| -54| -54| -54| -54 -54 -54
Tracél? -2 -2 -3 -6| -28| -39| -39| -39 -39 -39
Tracél8 -1 -1 -2 -5| -23| -59| -59| -59 -59 -59
Tracél9 -8 -8| -10| -16| -26| -49| -49| -49 -49 -49
Tracé20 0 0 -1 -3| -38| -60| -60| -60 -60 -60
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