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Résumé

L’analyse du rythme cardiaque foetal (RCF) reste la technique la plus courante pour
suivre le bien-être du fœtus et détecter la détresse fœtale pendant le travail et l’accouche-
ment. Si la cardiotocographie (CTG) est aujourd’hui la technique clinique non invasive
de référence pour la mesure du RCF, elle souffre de plusieurs inconvénients, ce qui pousse
à s’intéresser à des technologies alternatives, comme l’électrocardiographie (ECG) et la
phonocardiographie (PCG) abdominales. Une solution originale, utilisant un unique si-
gnal abdominal (ECG ou PCG), a été proposée pour répondre à la fois à la faisabilité
en routine clinique et au défi de la difficile détection d’événements temporels dans des
signaux enregistrés en conditions réelles. Basée sur l’algorithme de factorisation de ma-
trices non négatives (NMF), elle exploite la semi-périodicité de l’ECG ou du PCG fœtal
pour l’estimation du RCF.

Le travail mené dans le cadre de cette thèse est d’une part expérimental et d’autre part
algorithmique. Sur le plan expérimental, une base de données de 40 enregistrements sur
femmes enceintes volontaires dans le dernier mois de grossesse a été constituée avec l’enre-
gistrement synchrone de signaux ECG et PCG thoraciques et abdominaux, simultanément
avec la CTG de référence. Elle a été analysée sur les plans expérimental et clinique. Du
point de vue algorithmique, la méthode proposée, dans sa première version, supposait
l’indépendance temporelle et ne tenait pas compte de la propriété de continuité des va-
leurs du RCF. Aussi, le travail algorithmique mené dans cette thèse a contribué à l’ajout
dans le cadre NMF d’un modèle de Markov caché (HMM) pour inclure des informations
physiologiques sur l’évolution temporelle du RCF. Cette proposition a été implémentée
numériquement et évaluée sur la base de données réelles.
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Abstract

Fetal heart rate (FHR) analysis remains the most common technique for monitoring fetal
well-being and detecting fetal distress during labor and delivery. Although cardiotocogra-
phy (CTG) is today the non-invasive clinical reference technique for measuring FHR, it
suffers from a number of drawbacks, prompting interest in alternative technologies such
as abdominal electrocardiography (ECG) and phonocardiography (PCG).

An original solution, using a single abdominal signal(ECG or PCG), has been proposed to
address both the feasibility in clinical routine and the challenge of the difficult detection
of temporal events in signals recorded in real-life conditions. Based on the non-negative
matrix factorization (NMF) algorithm, it exploits the semi-periodicity of the fetal ECG
or PCG to estimate the FHR.

The work carried out in this thesis is both experimental and algorithmic. On the expe-
rimental side, a database of 40 recordings from volunteer pregnant women in the last
month of pregnancy was created, with synchronous recording of thoracic and abdominal
ECG and PCG signals, simultaneously with the reference CTG. It was analyzed both
experimentally and clinically. From an algorithmic point of view, the first version of the
proposed method assumed temporal independence, and did not take into account the
property of continuity of FHR values. Therefore, the algorithmic work carried out in this
thesis contributed to the addition of a Hidden Markov Model (HMM) to the NMF fra-
mework to include physiological information on the temporal evolution of the RCF. This
proposal has been implemented numerically and evaluated on the basis of real data.
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1
Contexte clinique général

1.1 Préambule / Motivation

Le premier mois de vie de tout nouveau-né représente la période la plus vulnérable en lien
avec sa survie. Depuis 1990, il y a eu globalement une amélioration importante concernant
la survie des nouveaux-nés. En effet, à l’échelle mondiale, le nombre total de décès pendant
la période néonatale a significativement diminué, passant de 5 millions à 2,4 millions en
2020 [1]. Cependant, il faut maintenir les efforts pour une réduction de ce chiffre surtout
au vu de certains éléments, comme le fait que la grande majorité des cas se produit dans
les pays à revenu faible et intermédiaire et que près de la moitié se produit pendant l’in-
trapartum [2]. Ainsi, les nouveaux-nés dont le décès advient pendant les premiers 28 jours
de vie souffrent des conditions et des maladies associées à un manque de soins de santé
de qualité et à une absence de prise en charge pendant ou immédiatement après la nais-
sance et pendant les premiers jours de vie. Les naissances prématurées, les complications
pendant l’accouchement (asphyxie intrapartum ou incapacité de respirer correctement),
les infections et les anomalies congénitales se trouvent parmi les principales causes de
mortalité néonatale.

Dès lors, pour s’assurer du bon déroulement de la grossesse, du travail et de l’accouche-
ment, une surveillance de l’état de santé du foetus est primordiale. Plusieurs méthodes
existent pour évaluer le bien-être du foetus mais c’est la surveillance continue du rythme
cardiaque foetal (RCF) qui est la méthode d’évaluation la plus utilisée [3]. Ses caracté-
ristiques ont été étudiées dans diverses situations cliniques, comme l’identification d’un
retard de croissance pendant le prepartum. Certaines anomalies de son tracé ont été égale-
ment associées à des souffrances du foetus pendant l’intrapartum [4]. Son usage est devenu
quasiment systématique pendant toute la durée du travail, toujours dans le but de réduire
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les issues défavorables.

Ainsi, parmi les complications pouvant se présenter pendant les phases du travail et de
l’accouchement se trouvent les souffrances foetales aiguës (SFA). Celles-ci correspondent
à des perturbations graves de l’oxygénation foetale survenant au cours de l’accouchement
[5]. Le suivi du RCF, et notamment l’analyse de sa variabilité, a pour objectif la détection
d’anomalies pouvant présager une SFA, afin de signaler la nécessité d’une éventuelle in-
tervention d’urgence pour éviter des sévères dommages néonataux. En effet, une prise en
charge non effectuée à temps pourrait conduire à une mort intrapartum ou à l’évolution
vers des séquelles neurologiques graves [5]. Défini comme un test de dépistage pour les
asphyxies foetales, le suivi du RCF est devenu, du fait de sa facilité de mise en oeuvre,
un indicateur clé de souffrance foetale [6].

Par conséquent, il existe un besoin de disposer de technologies de surveillance du rythme
cardiaque foetal qui puissent fournir des informations fiables sur l’état de santé du foetus
tout au long de la grossesse mais également pendant la phase de travail et d’accouche-
ment. Plusieurs techniques de mesure centrées sur le suivi et l’évolution du RCF existent
actuellement.

Pourtant, l’introduction et l’adoption des modalités ont souvent été soumises à contro-
verse. Ainsi, il y a eu beaucoup de discussions autour de la surveillance continue face à
l’auscultation intermittente, qui était la pratique clinique standard au milieu du XXème
siècle. En effet, après son introduction en 1968, la cardiotocographie (CTG), technique à
ultrasons, a connu un essor considérable, utilisée dans 99% des cas en France depuis 1989
[6] et dans plus de 85% des fins de grossesse aux Etats-Unis [7]. C’est aujourd’hui la réfé-
rence clinique pour le suivi du RCF en salle d’accouchement dans tous les pays développés
[8]. Cependant, malgré son utilisation très répandue, certains études suggèrent qu’elle a
significativement contribué à l’augmentation du taux des césariennes [3], sans pour autant
avoir démontré que la réduction des cas adverses était liée à son utilisation [9].

Beaucoup de précautions sont prises dorénavant face à tout changement de technologie et
peu d’évolutions significatives ont été faites à cet égard en pratique. Néanmoins, l’intérêt
de proposer des nouvelles méthodes capables de rivaliser ou de venir en support de celles
existantes est toujours aussi présent.

Parmi les différentes méthodes d’enregistrement du RCF, l’électrocardiogramme foetal
(ECGf) et le phonocardiogramme foetal (PCGf) ont quelques caractéristiques les mettant
en avant dans les recherches actuelles. Par exemple, leur aspect simple d’utilisation et de
coût réduit est en accord avec l’objectif initial d’améliorer les conditions cliniques pour
la plus grande quantité de personnes. Mais aussi, parce que par leur nature et par leur
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morphologie, elles permettent l’accès à un grand nombre de paramètres cliniques et en par-
ticulier au rythme cardiaque. Un nombre considérable d’études se sont focalisées sur leur
traitement respectif pour obtenir, de manière non-invasive, une estimation cliniquement
viable de ce biomarqueur. Dans la littérature, de nombreux travaux méthodologiques pour
le calcul du RCF ont conduit à des résultats remarquables et sont encore en constante
évolution. Toutefois, si tous ces travaux théoriques n’aboutissent pas naturellement à une
implémentation en routine clinique c’est d’abord dû à la difficulté de retrouver la même
qualité de résultats dans les conditions complexes rencontrées dans la pratique, et ensuite
parce que les protocoles d’utilisation des capteurs n’ont pas été conçus en accord avec les
restrictions d’usage clinique. Il reste alors de la place pour perfectionner les techniques
qui promettent de résister le mieux aux conditions difficiles et réelles d’enregistrement.

Dans cette optique, le projet ANR SurFAO (Surveillance Foetale Assistée par Ordina-
teur), mené entre 2018 et 2024, a pour ambition d’enrichir les pratiques cliniques au cours
des différents stades de la grossesse. La ligne directrice du projet est d’étudier des al-
ternatives algorithmiques tout en respectant les contraintes médicales requises. Il s’agit
en conséquence d’un travail collaboratif entre différentes unités de recherche comprenant
des scientifiques et des cliniciens (laboratoires TIMC et GIPSA-Lab, CIC-IT Grenoble,
et CHU Grenoble Alpes, services de Gynécologie-Obstétrique et de Cardiologie Foetale et
Pédiatrique). Pour cela, un des objectifs était la création et la validation d’une base de
données de signaux enregistrés sur des femmes volontaires enceintes, celle-ci permettant
de disposer de données représentatives de situations réelles, pour le développement algo-
rithmique et pour l’évaluation de l’efficacité obtenue. C’est dans le cadre de ce projet que
les travaux ici menés s’inscrivent.

1.2 Surveillance foetale pendant le travail et l’accou-

chement

Diverses circonstances, parfois imprévisibles, peuvent conduire à une SFA pendant l’accou-
chement. Plusieurs signes cliniques permettent d’en faire le diagnostic, mais ce dernier est
principalement réalisé à partir de l’évaluation de l’oxygénation foetale. Celle-ci peut-être
réalisée de façon directe ou indirecte par [5] :

— L’apparition de méconion : évaluée à travers l’étude de la variation de l’aspect et de
la couleur du liquide amniotique,

— Le RCF : qui traduit l’adaptation du foetus à la variation d’oxygène dans son sang
et à la variation de sa pression artérielle,

— L’oxymétrie de pouls foetal : mesurant la saturation d’oxygène dans le sang à travers
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l’absorption des lumières rouge et infra-rouge,

— La mesure du pH au scalp foetal : chargée de déterminer l’équilibre acido-basique,
puisque l’accumulation de certains types de gaz lors d’un épisode d’hypoxie provoque
une acidose.

Au vu des inconvénients repérés et de la difficulté d’obtention de la mesure du pH, l’étude
du RCF bénéficie d’une certaine supériorité qui s’est traduite par son utilisation comme
méthode habituelle de diagnostic [5]. Par conséquent, les efforts se sont concentrés d’abord,
à obtenir un tracé RCF de qualité et ensuite à réaliser une lecture pertinente des évolutions
et changements du RCF au cours du temps.

De façon générale, les variations de rythme cardiaque (RC) sont dues à un processus connu
sous le nom d’homéostasie. C’est la régulation permanente à laquelle est soumise l’activité
cardiaque, contrôlée par le système nerveux autonome (SNA). Appartenant au système
nerveux, le SNA est la partie reliée aux organes du corps. Il se compose de deux sous-
systèmes : sympathique et parasympathique. Il est en charge de répondre aux changements
de l’environnement en stimulant ou en inhibant les processus physiologiques, dont la
tension artérielle, le rythme cardiaque et la fréquence respiratoire par exemple. En d’autres
termes, le système sympathique est en charge de réagir en cas de stress ou d’urgence et
cela passe par la stimulation de l’organisme. Au contraire, le système parasympathique
tend à le ralentir ; il contrôle les processus physiologiques de sorte à maintenir l’énergie
dans l’organisme. Ainsi, la variation du RC est l’expression des adaptations des états
physiologiques aux sollicitations externes, et livre en conséquence des informations sur les
états du corps, particulièrement les états de stress.

Dans le cas du foetus, l’interprétation du RCF repose sur quatre critères définis en 1997
par l’Institut Américain de la Santé de l’Enfant et du Développement Humain (NICHD)
[10, 5, 11] : le rythme de base ou fréquence de base, la variabilité, les accélérations et
les ralentissements ou décélérations de rythme. La figure 1.1 illustre les quatre critères
d’interprétation du RCF.

Le rythme de base ou fréquence de base du RCF, correspond à la valeur moyenne des
battements au cours des 10 dernières minutes sans prendre en compte des événements
épisodiques et des moments de grande variabilité. Le RCF est généralement plus élevé que
celui d’un adulte mais la plage de valeurs considérées normales varie fortement en fonction
de l’âge gestationnel pour se trouver entre 110 et 160 battements par minute (bpm) au
moment de la naissance.

La variabilité fait référence aux fluctuations de la fréquence de base. Le fait que la durée
entre chaque battement cardiaque ne soit pas toujours constante traduit un bon équilibre
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Figure 1.1 – Extrait d’un tracé du RCF enregistré avec la CTG illustrant les critères
d’interprétation du RCF : rythme de base de valeur ici autour de 130 bpm, variabilité
d’environ 10 bpm et accélérations qui font ponctuellement grimper le RCF à 150 bpm.

entre les deux sous-systèmes du SNA et une capacité du corps à s’adapter. La mesure
de la variabilité du RCF se fait en calculant l’écart entre le point le plus élevé et le plus
bas de la courbe du RCF (hors épisodes d’accélérations et de décélérations). Elle est dite
normale ou modérée lorsque cette amplitude a une valeur entre 6 et 25 bpm. Initialement
de structure plus simple, la variabilité devient de plus en plus complexe, à mesure que le
coeur du foetus se développe [12].

Les accélérations et les décélérations se traduisent par un changement soudain de rythme
de 15 bpm, respectivement supérieur ou inférieur au rythme de base, de durée entre 15 et
120 secondes. Tandis que les accélérations font part de la réactivité du foetus, les ralentis-
sements vont souvent de pair avec les contractions utérines pour favoriser l’oxygénation
en allongeant la diastole [5]. Depuis la fin du XIXème siècle, le lien a été observé entre la
présence de décélérations et la souffrance du foetus [9]. C’est notamment pour cela que
le RCF est considéré comme un indicateur de l’évolution de l’état du foetus. Ainsi, les
ralentissements se caractérisent par leur nadir (niveau le plus bas du RCF pendant la
durée du ralentissement). Ils sont quantifiés par leur amplitude (que ce soit la différence
entre le nadir et la fréquence de base ou juste par l’amplitude du nadir), par leur durée
et par la fréquence de répétition. Ils se classifient en précoces, tardifs, variables et pro-
longés selon leur apparition par rapport aux contraction utérines [10]. Pour une bonne
interprétation la qualité du tracé est essentielle. Il n’est pas étonnant alors que plusieurs
méthodes d’enregistrement aient été développées.
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1.3 Techniques de mesure du RCF

Le domaine maintenant essentiel de la surveillance du bien-être du foetus au moyen du
RCF est en réalité une application réussie de la science du diagnostic. En effet, les travaux
de Laennec sur les bienfaits de la pratique de l’auscultation pour le diagnostic des maladies
de la poitrine ont inspiré Kergaradec qui, en 1821, décida d’appliquer cette idée en posant
un stéthoscope sur l’abdomen d’une femme enceinte [13].

L’auscultation consiste à réaliser des observations espacées des sons cardiaques. Son im-
portance devint rapidement évidente et la méthode fût rapidement adoptée dans plusieurs
pays pour finalement devenir la pratique clinique standard vers la moitié du 20ème siècle.
Son utilisation a permis de déceler le lien entre les ralentissements du RCF et les souf-
frances foetales. Les moyens de mise en oeuvre ont changé graduellement avec le temps.
Si Kargaradec a été le premier à faire un rapport complet de son idée, il y a des traces
d’expériences antérieures. Tout indique que le premier moyen d’auscultation était tout
simplement la pose de l’oreille contre le ventre maternel. La technique a évolué ensuite,
en passant par les propositions successives de différents instruments dont le "gastroscope",
le "métroscope" et le "vaginoscope" - les deux derniers pour ausculter par voie vaginale,
pour finalement arriver au stéthoscope foetal ou "fétoscope" en 1917. Ce dernier consiste
à placer un stéthoscope sur le front de l’examinateur au moyen d’une bande métallique
pour le fixer. Cependant, la fiabilité du diagnostic repose sur les compétences de l’expert
[14].
Pour avoir un accès aux sons cardiaques foetaux et à ses applications, l’intérêt de les en-
registrer est devenu de plus en plus évident. Les avancées technologiques en électronique
et informatique ont contribué par la suite à l’introduction des premiers moniteurs basés
sur la phonocardiographie [15].

Le phonocardiogramme (PCG) provient de l’activité mécanique du coeur. Le signal
peut être obtenu facilement en plaçant un petit capteur acoustique sur l’abdomen mater-
nel. Le signal est une retranscription graphique des sons cardiaques entendus au stétho-
scope. Il montre les deux principaux sons, systolique S1 et diastolique S2, voir figure 1.2.
Bien enregistré et avec une qualité suffisante, il peut fournir des informations comme la
présence des extrasystoles, le bigéminisme ou le trigéminisme, entre autres [16]. Son étude
dans la littérature n’a pas été linéaire au cours du temps. Non seulement les problèmes
technologiques relatifs à la captation et à l’enregistrement ont contribué à la perte de son
attractivité jusqu’à la fin des années 60 [13], mais encore aujourd’hui, un des problèmes
majeurs liés à l’exploitation des signaux PCG est la corruption par différentes sources de
bruit. Le microphone peut être très sensible d’abord aux bruits internes, relatifs au foetus
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Figure 1.2 – Signal phonocardiogramme foetal (PCGf) où apparaissent une succession
de sons S1 (motif de grande amplitude) et S2 (motif de plus faible amplitude).

- en fonction de sa position et de ses déplacements - ou à la mère - par le fonctionnement
de ses systèmes physiologiques, comme l’activité digestive, cardiaque et respiratoire. Mais
il est aussi sensible aux bruits externes liés au maintien et positionnement du dispositif
ainsi qu’aux événements ambiants comme la voix [17]. D’interprétation difficile, son uti-
lisation a été drastiquement réduite [18] avant que des travaux récents ne reprennent son
étude ([19] et [20]).

Ce n’est qu’après l’introduction d’autres importants apports technologiques en gynécologie
que les pratiques cliniques ont commencé à changer. Il s’agit en particulier de l’utilisation
des ultrasons pour la mesure du RCF. Une méthode d’auscultation largement connue
est l’échographie Doppler à ultrasons. C’est une technique non invasive qui étudie la
fluctuation de sang et permet l’évaluation des vaisseaux, superficiels et profonds [21]. Le
Doppler pulsé utilise une sonde composée d’un ou plusieurs transducteurs. Il émet et
reçoit, alternativement, un faisceau ultrasonore et le faisceau des échos réfléchis. Couplé
à une échographie en temps réel, cette méthode est utilisée pour détecter le flux sanguin
foetal [22]. Un traitement des faisceaux réfléchis permet d’obtenir le RCF. Toutefois, c’est
une technologie coûteuse et il est impératif que l’examen soit réalisé et interprété par des
opérateurs experts pour s’assurer de son exactitude [23]. Cela empêche une évaluation en
continu et rend donc l’échographie inutilisable au moment de l’accouchement.

La cardiotocographie (CTG) est une technique également basée sur le Doppler pulsé et
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qui est aujourd’hui la technique de référence clinique en salle d’accouchement. En position-
nant un capteur Doppler à ultrasons sur l’abdomen maternel, les signaux échos réfléchis
par le coeur du foetus sont analysés en utilisant généralement un processus d’autocorréla-
tion pour obtenir le RCF [24]. Les contractions utérines sont enregistrées simultanément
avec un transducteur abdominal de pression. Cependant, la nature bruitée et complexe
des signaux du transducteur Doppler est encore une limitation de la CTG. L’autocorréla-
tion utilisée pour l’estimation du RCF est parfois incapable de suivre les décélérations très
abruptes ce qui peut entraîner des pertes de signal [25]. Ces pertes, visibles sur la figure
1.3, peuvent nuire à la lecture et à l’interprétation du tracé. A ce problème s’ajoutent la
tendance à surestimer la variabilité [6] et l’occasionnelle confusion du RCF avec le rythme
cardiaque maternel (RCM) [26], cette confusion étant d’autant plus fréquente que l’indice
de masse corporelle de la patiente est élevé ou au moment de l’accouchement [27]. De plus,
la correcte utilisation de la CTG dépend des compétences et de l’expérience des experts
lors du placement et de la manipulation des capteurs. Du fait des mouvements foetaux et
maternels, le replacement des capteurs est souvent nécessaire pour éviter l’augmentation
des confusions de rythme, qui surviennent du fait de l’orientation du transducteur vers les
artères maternelles [28, 15]. Enfin, même si la CTG fait actuellement partie de la routine
clinique, il n’a pas encore été démontré de façon concluante que l’exposition aux ultrasons
soit complètement inoffensive pour le foetus [9]. Même si des effets n’ont été démontrés
que dans le cas des animaux, ces raisons peuvent entraver une utilisation prolongée de
cette technique pour une surveillance à long terme [18].

Une autre technique pour mesurer et enregistrer l’activité cardiaque est l’électrocardio-
gramme foetal (ECGf). Si les recherches à son égard ont évolué en parallèle de celles
du phonocardiogramme foetal (PCGf), son champ d’étude est actuellement beaucoup
plus complet et étoffé, avec un nombre plus important de travaux se consacrant à son
analyse et à son utilisation, du fait de l’interprétation plus facile du signal observé.
L’électrocardiogramme (ECG) est une très ancienne méthode inventée par Einthoven
en 1895 ; il a utilisé un galvanomètre à cordes pour enregistrer les battements d’un coeur
d’adulte. A peine quelques années plus tard, en 1906, Cremer s’en sert pour observer les
battements cardiaques foetaux au moyen de capteurs abdominaux et intravaginaux [30].
Pendant la première moitié du 20ème siècle, son utilisation est dirigée vers l’évaluation
de l’état de santé du foetus [14], mais n’arrive pas à s’imposer à cause de la très faible
puissance foetale, comme clairement observé sur la figure 1.4. C’est pourquoi, l’arrivée
de l’amplification électrique, grâce aux travaux de Maekawa et Toyoshima représente une
étape importante dans le domaine de l’électrocardiographie [13].
Ce n’est qu’en 1953 que Smyth [4] a essayé de réaliser la mesure autrement, en attachant
une électrode à la partie visible du foetus pendant l’accouchement. Cela a donné lieu à la
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Figure 1.3 – Exemple d’un tracé CTG enregistrant simultanément le rythme cardiaque
foetal, le rythme cardiaque maternel et les contractions utérines. Sont présents ici des
pertes de signal et des confusions à la lecture entre le RCF et le RCM [29].

technique de l’ECG de scalp (figure 1.5). Ainsi, l’ECG de scalp, considéré actuellement
comme le gold standard, permet d’obtenir le RCF en plaçant par voie interne une électrode
sur le scalp foetal. Son utilisation est très limitée car la mesure de l’ECG de scalp n’est
possible qu’après la rupture de la poche des eaux et avec le cervix dilaté [10]. C’est une
technique invasive et dont les risques incluent des infections et des saignements pour la
mère et le foetus [31].

Toutes ces méthodes présentent des avantages, tant du côté pratique que du côté de la
précision de la mesure, mais leurs inconvénients ont laissé une porte ouverte pour continuer
à proposer d’autres alternatives. Un nouveau besoin clairement identifié est celui d’une
méthode non-invasive nécessitant le minimum d’intervention de professionnels médicaux.

Une méthode recevant beaucoup d’intérêt dans ce sens est l’électrocardiogramme ab-
dominal (ECGa). Le principe est le même que celui utilisé pour l’électrocardiogramme
thoracique (ECGt) d’un adulte. De façon générale, l’électrocardiogramme (ECG) est gé-
néré par l’activité électrique du coeur et correspond à l’enregistrement des potentiels
électriques parcourant le coeur. Chaque cycle du coeur correspond au passage du courant
des oreillettes vers les ventricules qui se contractent dans ce même ordre. Cela se traduit,
sur le plan électrocardiographique, par l’enregistrement toujours dans le même ordre de
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Figure 1.4 – Premiers enregistrements ECGf obtenus par Cremer en 1906, comportant
les annotations pour les battements de la mère (Mütter) et du foetus (Fötus). Figure prise
de [30].

différentes ondes. Ces ondes sont au nombre de 5 et sont plus connues sous les noms de
P, Q, R, S et T (définies au chapitre 2). Toutefois, pour le cas du foetus cette signature
du fonctionnement cardiaque est obtenue de manière indirecte à l’aide d’électrodes pla-
cées à la surface de la peau au niveau de l’abdomen de la mère. C’est un signal de faible
amplitude, auquel peuvent également s’ajouter différentes sources de bruits. Néanmoins,
la principale contamination est l’électrocardiogramme maternel ; celui-ci étant beaucoup
plus important que le signal du foetus (figure 1.5).

La qualité du signal ECGa enregistré représente alors un défi dans le domaine du traite-
ment du signal. Dans cette optique, le magnétocardiogramme foetal (MCGf) est une
technique alternative d’intérêt pour le suivi du RCF. Elle consiste à mesurer les champs
magnétiques générés par la conduction du courant au coeur du foetus. Le signal obtenu est
morphologiquement très semblable à celui de l’ECGa mais son principal atout est d’avoir
un rapport signal sur bruit (RSB) plus élevé (figure 1.6). Ceci permet de faire une analyse
détaillée des ondes et peut être utilisé pour un diagnostic précoce des arythmies foetales
et d’autres pathologies congénitales [18]. Le volume de travaux de recherche permet de
rendre compte de l’intérêt croissant pour cette technologie, notamment au cours des der-
niers années, ceci accru par l’amélioration et l’accessibilité des appareils de mesure [12].
Néanmoins, son utilisation n’en est qu’au stade expérimental en raison des inconvénients
liés à l’appareil notamment sa taille, son prix et la complexité de l’instrumentation, qui
nécessite obligatoirement la présence de personnel compétent. Actuellement le seul appa-
reil suffisamment sensible pour enregistrer les mesures d’intérêt de très faible amplitude
est le superconductive quantum interference device (SQUID) qui possède un système de
refroidissement à base d’hélium [18]. De plus, puisque les mouvements de la mère et du
foetus troublent la mesure pendant la durée d’enregistrement, il n’est pas pour l’instant
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Figure 1.5 – Signaux ECG de scalp et ECG abdominal (ECGa) enregistrés de manière
synchrone. Signaux de la base de données PhysioNet [32, 33]. Sur les deux tracés, les
marqueurs rouges correspondent aux pics R du fœtus.

envisageable de le considérer pour une surveillance de longue durée.

Une dernière technique introduite en 1930 mais récemment mise en application pour le
calcul du RCF est la photopléthysmographie (PPG). En se servant des principes
optiques de l’absorption de la lumière en fonction des tissus et des différentes longueurs
d’onde, c’est une méthode non-invasive qui mesure la variation de volume dans les vais-
seaux sanguins en utilisant une source de lumière et un détecteur [14].

Pour finir, outre les systèmes utilisés en routine clinique actuelle (telles que ceux de car-
diotocographie ou d’échographie, déjà mentionnés), il est intéressant de faire un point sur
les dispositifs approuvés et actuellement disponibles sur le marché pour la surveillance
continue du RCF. A ce jour, il n’existe que trois dispositifs commerciaux pour la mesure
et l’enregistrement du RCF approuvés par la Food and Drug Administration (FDA) [15] :
Monica AN24 monitor (Monica Healthcare, Nottingham, UK), Meridian M110 Fetal Moni-
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Figure 1.6 – Signaux ECGa (haut) et MCGf (bas) synchrones d’un même sujet, repris
de [34].
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toring System (MindChild Medical, Inc., North Andover, MA, USA) et PUREtrace (Nemo
Healthcare, Veldhoven, the Netherlands). Les deux premiers se centrent sur la technologie
de l’ECGf, tandis que le dernier est un dispositif mesurant l’électromyogramme (EMG)
pour la mesure de l’activité utérine au-delà de 37 semaines de gestation. Si le premier uti-
lise un réseau de 5 électrodes ECG à placer sur le ventre maternel, les derniers réalisent
les mesures à l’aide d’un système de patch. Les possibilités sont nombreuses mais pour
l’instant, il y a un manque d’études réalisées et les résultats ne sont pas encore optimaux,
notamment à l’approche du moment de l’accouchement.

Après cette présentation globale des méthodes de surveillance les plus connues, il ressort
qu’elles peuvent être classifiées selon leur caractère invasif ou non-invasif et en fonction
de la possibilité d’effectuer une évaluation continue, ou intermittente le cas échéant. Le
tableau 1.1 synthétise les méthodes précédemment présentées et résume la technique de
mesure utilisée, ainsi que les avantages et les inconvénients de chacune des méthodes.

1.4 Enjeux cliniques

Le but de la recherche dans les dispositifs biomédicaux est de perfectionner de manière
constante les méthodes de mesure, d’enregistrement et de diagnostic pour en proposer
de nouvelles, moins invasives (ou au moins plus confortables pour le patient) et plus
performantes. L’idée est qu’elles soient donc capables de réaliser des mesures les plus
précises possibles tout en essayant de rester les plus simples, tant en matière de confort
pour le patient, que dans la mise en pratique par les cliniciens pour une utilisation en
continu.

Dans le domaine de la surveillance foetale, les recherches ont donné lieu à diverses tech-
nologies pour l’obtention du signal du RCF. Ainsi, actuellement la CTG et l’ECG de
scalp se sont imposés comme étant la référence clinique et le gold standard. Cependant,
les problématiques liées à ces méthodes invitent à réfléchir à des solutions alternatives.
Plus particulièrement, il s’agit d’améliorer l’estimation obtenue de façon à trouver un bon
compromis entre l’ergonomie et la robustesse, l’objectif étant de développer une technique
pouvant combiner la practicité et le caractère non invasif de la CTG avec la fiabilité et
l’exactitude de l’ECGf de scalp. Les techniques plus anciennes comme l’ECGf et le PCGf
sont non invasives, d’un coût moindre et très pratiques d’utilisation. Leur utilisation ne
requiert pas d’opérateurs experts. Pour ces raisons, et dans le but d’améliorer l’extrac-
tion du signal foetal et en particulier le RCF, ce sont celles qui seront considérées dans
ce travail et utilisées via un nombre restreint de capteurs et d’électrodes positionnés sur
l’abdomen de la mère.
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Classiquement, l’approche choisie dans ce but est l’ajout d’un plus grand nombre de cap-
teurs du même type ; c’est le cas des techniques recourant à plusieurs capteurs abdominaux
pour améliorer la précision du signal ECGf extrait. Cette solution est généralement in-
adaptée à la pratique clinique. Dans la suite de ces travaux, il sera donc étudié la question
de minimiser le nombre de capteurs. Issus de différentes modalités électrique et mécanique,
ECG et PCG partagent la même information recherchée de RC. Cependant, leur nature
différente est mise en évidence puisqu’ils ne sont pas affectés par le même type de bruit.
Ceci pourrait à terme permettre de les utiliser conjointement pour rendre l’estimation
plus robuste face aux bruits tout en n’utilisant que peu de capteurs.

Cette approche reste toujours en accord avec la recherche biomédicale, où il est de grand
intérêt de perfectionner les techniques et de réduire les coûts pour les rendre accessibles
au plus grand nombre [14].
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Méthode Technologie
Type
d’inter-
vention

Avantages Limitations

Auscultation

Écoute des
sons car-
diaques avec
un fétoscope

Non-
invasive - Facilité d’utilisation

- Fiabilité du diag-
nostic dépendant
des compétences de
l’expert
- Intermittent, pas
d’évaluation continue.

PCG

Un micro-
phone pour
l’enregistre-
ment des sons
cardiaques

Non-
invasive

- Signal riche en infor-
mations cardiaques
- Très accessible
- Facilité d’utilisation
- Évaluation continue

- Très susceptible aux
bruits
- Interprétation diffi-
cile
- Faible rapport signal
sur bruit (RSB)
- Sensible au place-
ment

Échographie

Transducteurs
envoyant des
faisceaux à
ultrasons

Non-
invasive

- Très précise
- Information sur
l’anatomie du coeur
(taille et forme)

- Coût du dispositif
- Besoin d’experts
qualifiés
- Radiation ultraso-
nore
- Mesure intermit-
tente

CTG

Transducteurs
Doppler et
transducteurs
abdominaux

Non-
invasive

- Référence clinique
- Facilité d’utilisation
- Évaluation continue

- Besoin d’experts
- Radiation ultraso-
nore
- Pertes de signal
- Confusion avec le
RCM

ECG scalp Électrodes à
spires Invasive

- Gold standard
- Très précise
- RSB élevé
- Signal riche en infor-
mations

- Risques d’infections
- Fenêtre d’utilisation
réduite (après la rup-
ture de la poche des
eaux)

ECGa

Électrodes
sur la surface
de l’abdomen
maternel

Non-
invasive

- Pas cher
- Facilité d’utilisation
- Évaluation continue

- Faible RSB
- Très interféré, sur-
tout par la compo-
sante maternelle

MCGf

Magnétomètre
utilisant des
capteurs
SQUID près
de l’abdomen
maternel

Non-
invasive

- Morphologie sem-
blable à celle de
l’ECGf avec un
meilleur RSB
- Précis

- Coûteux
- Grande taille de l’ap-
pareil
- Besoin d’experts
- Mesure intermittente

Table 1.1 – Tableau récapitulatif des techniques de suivi et de mesure du RCF.
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2
Signaux physiologiques :

Électrocardiogramme & Phonocardiogramme

Pour une compréhension plus approfondie des signaux qui seront traités dans ce travail, ce
chapitre est consacré à en faire une description globale. Pour cela il introduit les concepts
physiologiques qui se trouvent à l’origine des signaux enregistrés et qui expliquent leurs
principales caractéristiques. Quelques outils mathématiques, permettant de faire l’analyse
des signaux, seront ensuite décrits. Finalement, les sources de bruit les plus couramment
rencontrées en pratique seront décrites pour illustrer le problème qu’il est question de
traiter.

2.1 Activité cardiaque : fonctionnement et mesure

2.1.1 Anatomie et physiologie cardiaque

Le coeur humain

Le coeur est l’élément phare du système cardio-vasculaire, qui se charge de ravitailler les
organes du corps avec de l’oxygène et des nutriments, transportés dans le sang, pour qu’ils
puissent fonctionner correctement. Le système cardio-vasculaire est constitué du coeur,
des artères, des veines et des capillaires. Le coeur est un muscle creux qui, comme une
pompe, assure la circulation du sang dans les vaisseaux sanguins. Il est séparé en quatre
parties, les oreillettes gauche et droite, dans la partie supérieure, et les ventricules gauche
et droit, dans la partie inférieure. La communication au sein et vers l’extérieur du coeur se
fait à travers d’une part les valves auriculo-ventriculaires -mitrale à gauche et tricuspide
à droite- qui relient les oreillettes aux ventricules, et d’autre part les valves pulmonaires
et aortique. Les différentes parties mentionnées sont illustrées sur la figure 2.1. Le coeur
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fonctionne selon deux boucles pour l’acheminement du sang, la circulation systémique
et la circulation pulmonaire, réalisées respectivement par les parties "coeur gauche" et
"coeur droit" de la manière suivante :

— A droite, le sang pauvre en oxygène arrivant par la veine cave supérieure est reçu
par l’oreillette droite pour être ainsi dirigé directement au ventricule droit. Celui-ci
l’envoie aux poumons pour la libération du dioxyde de carbone et l’absorption de
l’oxygène.

— A gauche, le sang oxygéné rentre par les veines pulmonaires pour traverser l’oreillette
gauche, ensuite le ventricule gauche et finir par sortir par l’aorte pour être redistribué
dans tout le reste du corps.

L’acheminement du sang dans le coeur et son éjection en dehors de celui-ci se fait grâce à
la contraction et le relâchement successifs des oreillettes et ventricules. Le résultat de la
séquence d’événements lors de chaque battement cardiaque s’appelle la révolution ou cycle
cardiaque. Le système cardio-vasculaire, et par extension la fréquence des battements - le
rythme cardiaque (RC) - est régi par le SNA, voir chapitre 1, qui le régule pour s’adapter
aux besoins du corps et de son environnement.

Le cycle cardiaque

Le cycle cardiaque décrit donc le parcours complet du sang à travers le coeur et se dé-
compose selon les étapes suivantes [35] :

— La contraction des oreillettes et la fermeture des valves auriculo-ventriculaires

— Une phase isovolumétrique

— L’ouverture de la valve aortique

— La phase d’éjection, produite par la contraction ventriculaire

— La fermeture de la valve aortique

— La relaxation isovolumétrique

— L’ouverture des valves auriculo-ventriculaires

— Le remplissage des ventricules

Ces événements se regroupent selon trois phases, illustrées sur la figure 2.1 :

1. Systole auriculaire (Atrial systole) : Commence par la contraction des oreillettes
versant le sang vers les ventricules. Lorsque celles-ci sont vides, les valves auriculo-
ventriculaires se ferment pour permettre aux oreillettes de se remplir à nouveau.

2. Systole ventriculaire (Ventricular systole) : Les ventricules se vident en se contrac-
tant pour éjecter le sang vers les poumons et vers le reste du corps (ventricules droit
et gauche respectivement).

38



2.1. ACTIVITÉ CARDIAQUE : FONCTIONNEMENT ET MESURE

Figure 2.1 – Étapes du cycle cardiaque [36].

3. Diastole : A ce stade les ventricules sont vides, les oreillettes pleines et les valves
entre les deux encore fermées. Avant de recommencer le processus, une phase de
relaxation s’impose et se caractérise par l’ouverture des valves et par le remplissage
progressif des ventricules par le sang des oreillettes. Les contractions des cavités se
réalisant de manière impulsionnelle sur des courtes durées, le processus de relaxation
est le plus long du cycle, environ deux tiers du cycle dans le cas d’un adulte.

Pour un adulte au repos, la fréquence cardiaque est de l’ordre de 60 à 80 bpm, ce qui
correspond à une période moyenne de 0,75 à 1s entre deux battements consécutifs.

2.1.2 Mesure de l’activité cardiaque

Électrocardiogramme ECG

L’électrocardiogramme (ECG) correspond à la mesure et l’enregistrement sur la surface du
corps de l’activité électrique du coeur. En effet, l’action mécanique des muscles cardiaques
est étroitement liée à la propagation électrique. Cette dernière est donc utilisée par le
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coeur pour pouvoir fonctionner et pouvoir garantir le mouvement constant et répétitif
des oreillettes et des ventricules. Ainsi, il est capable de produire et guider ses propres
impulsions grâce à un système de conduction composé de différents éléments :

— Le noeud sino-auriculaire (NSA) ou noeud sinusal

— Le noeud sino-ventriculaire (NSV)

— Le faisceau de His et les branches gauche et droite

— Le fibres du réseau de Purkinje

Les stimuli prennent naissance dans le NSA avant d’être conduits vers le reste de l’organe
par le système de branches de His et de Purkinje. Leur propagation à travers les cellules
cardiaques entraîne une vague de contractions des 4 cavités. Plus spécifiquement, le terme
"dépolarisation" désigne la décharge électrique, correspondant au déclenchement d’une
impulsion, et le terme "repolarisation" sert à désigner le temps de recharge.

L’ECG est donc l’enregistrement des potentiels électriques parcourant le coeur ; il est me-
suré grâce à l’utilisation d’électrodes de surface. Le premier enregistrement ECG consi-
déré comme cliniquement significatif a été réalisé par Einthoven [37]. Ainsi, chaque cycle
du cœur correspond au passage du courant des oreillettes vers les ventricules qui se
contractent dans ce même ordre. Cela se traduit, sur le plan électrocardiographique, par
l’enregistrement toujours dans le même ordre des différentes ondes. Ces ondes sont au
nombre de 5 et sont plus connues sous les noms de P, Q, R, S et T, illustrées sur la
figure 2.2, notamment avec :

— L’onde P qui représente l’impulsion allant du NSA au NSV, correspondant à la phase
de dépolarisation auriculaire et provoquant la contraction des oreillettes, permettant
de les vider en envoyant le sang vers les ventricules.

— Le segment PR qui marque le temps de conduction auriculo-ventriculaire. Le signal
électrique arrivant au NSV est retardé pour donner le temps aux oreillettes de se
vider. Pendant le remplissage des ventricules, le signal traverse le faisceau de His.

— Le complexe QRS indicatif de la dépolarisation ventriculaire et du parcours du
courant du réseau de Purkinje. Du fait de la taille plus grande des ventricules, une
plus grande énergie et tension sont nécessaires à leur contraction. Ce qui explique
que ce complexe soit le plus élevé en amplitude par rapport au reste du signal.

— L’intervalle ST et l’onde T qui symbolisent la repolarisation ventriculaire. Ce temps
de recharge est nécessaire avant de recommencer un nouveau cycle.

Les événements P, QRS et ST correspondent respectivement aux systoles auriculaire,
ventriculaire et à la diastole. Les segments PR et ST correspondent aux phases isovo-
lumétriques mentionnées plus haut. La figure 2.4 affiche la signature caractéristique de
l’ECG (en haut) avec les ondes citées bien observables.
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Figure 2.2 – ECG comme la mesure de l’activité électrique du coeur. Image reprise
de [38].

Phonocardiogramme (PCG)

Le signal PCG peut se définir comme la retranscription graphique des sons cardiaques.
Comme détaillé plus haut, le pompage du sang dans le corps est assuré par la circulation
du sang à travers les différentes cavités cardiaques. Le passage entre les différentes parties
est anatomiquement délimité par :

— Les valves auriculo-ventriculaires, qui séparent les oreillettes des ventricules et dont
la fermeture après la systole auriculaire prévient le reflux du sang vers les oreillettes
pendant la contraction des ventricules.

— Les valves semilunaires (ou sigmoïdes) correspondant aux valves aortiques et pul-
monaires empêchant quant à elles le reflux vers les ventricules pendant la phase de
la diastole.

Tout le système cardio-vasculaire contribue au mouvement et au transport du sang à tra-
vers différentes actions comprenant des événements valvulaires (ouverture et fermeture
des valves), musculaires (vibrations des parois du coeur), vasculaires (vibrations des ar-
tères) et des vibrations causées par le changement de vitesse du sang dans le circuit. Les
sons cardiaques sont alors le résultat de la somme d’une série d’événements mécaniques
dont les composantes les plus proéminentes et les plus audibles sont :

— Le son S1, ou son systolique, produit lors de la fermeture des valves auriculo-
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ventriculaires.

— Le son S2, ou son diastolique, produit lors de la fermeture des valves aortiques et
pulmonaires.

En pratique, le signal PCG s’obtient facilement en plaçant un petit capteur acoustique
sur la surface de la peau à proximité du coeur. Avec un microphone dont le rôle est de
convertir les vibrations mécaniques en signal électrique, le signal PCG est donc une mesure
de l’activité mécanique du coeur. La figure 1.2 montre l’allure classique des signaux PCG
(en bas), où les deux sons sont bien présents.

2.1.3 Spécificités du coeur foetal

Quelques différences fonctionnelles sont à noter entre le coeur de l’adulte et celui du
foetus. En effet, les poumons n’étant pas utilisés avant la naissance, la circulation du
sang foetal s’effectue différemment. Dans le cas du système cardio-vasculaire foetal c’est
le placenta qui assure le rôle de fournisseur d’oxygène ; ce qui évite d’expédier le sang
vers les poumons. A la place, les deux ventricules pompent le sang tout au long du reste
du corps (y compris dans les poumons). C’est pourquoi le coeur du foetus contient deux
connexions additionnelles qui se fermeront définitivement après la naissance : le foramen
ovale et le ductus areriosus. Le foramen ovale est le trou reliant les deux oreillettes. Ainsi,
lorsque le sang oxygéné est reçu par l’oreillette droite, il est capable d’aller directement à
l’oreillette gauche pour arriver au ventricule gauche pour être distribué dans tout le corps.
Ceci permet au sang de contourner le circuit pulmonaire. Le sang pauvre en oxygène est
aussi reçu par l’oreillette droite qui l’envoie au ventricule droit. Le ductus areriosus ou
canal artériel, passage entre le tronc pulmonaire et l’aorte, permet ensuite au sang d’être
acheminé vers le bas du corps et de rejoindre le placenta via les artères ombilicales. La
figure 2.3 affiche un schéma montrant explicitement ces deux connexions (haut) ainsi que
la globalité du système cardio-vasculaire du foetus avec l’ajout du placenta (bas).

Malgré ces différences de fonctionnement cardiaque avant et après la naissance, les signaux
ECG et PCG foetaux présentent les mêmes caractéristiques que les signaux adultes (ondes
P, Q, R, S, T successives pour l’ECG et sons S1 et S2 pour le PCG).

2.2 Modélisation des signaux ECG et PCG

2.2.1 Caractéristiques temporelles et fréquentielles

Les signaux foetaux, l’électrocardiogramme foetal (ECGf) et le phonocardiogramme foe-
tal (PCGf), tout comme les signaux adultes, l’électrocardiogramme thoracique (ECGt)
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(a) Passages caractéristiques de la physiologie du foetus

(b) Différences fonctionnelles du système cardiaque

Figure 2.3 – Anatomie et fonctionnement du coeur foetal [39, 40].
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Figure 2.4 – Signaux ECG (haut) et PCG (bas). Il est possible d’observer le phénomène
de quasi-périodicité de chacun des 2 signaux et de quasi-synchronie entre eux.

et le phonocardiogramme thoracique (PCGt), ne sont pas en réalité parfaitement pério-
diques, on les considère comme quasi-périodiques. D’une part, le motif correspondant à
un battement cardiaque n’est pas identique pour des battements distincts dans le temps.
D’autre part, ces motifs se répètent à intervalles quasi-réguliers, le temps entre chaque
battement étant variable. Cette variabilité est due à la régulation permanente à laquelle
est soumise l’activité cardiaque, contrôlée par le SNA (section 1.2).

Les signaux peuvent être modélisés grâce au modèle source-filtre [41]. L’entrée du filtre
modélise alors la partie quasi-périodique dans le temps, et la partie filtre modélise la
forme des différents battements cardiaques, variables dans le temps, et suivant la nature
du signal électrique ou mécanique, selon la formule suivante :

x(t) = e(t) ∗ φ(t) =
∑
i

δ(t− τi) ∗ si(t)
�� ��2.1

où si est le motif du i-ème battement qui a lieu à l’instant τi.
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Figure 2.5 – Exemple de spectre d’un signal ECG thoracique (ECGt), calculé sur une
fenêtre de 4 minutes.

Comme on peut le voir sur la figure 2.4 les signaux d’ECG et de PCG sont une répétition
des motifs quasi-périodiques, ondes PQRST pour l’ECG et sons S1 et S2 pour le PCG.

D’un point de vue fréquentiel, nous observons, pour un signal ECGt d’adulte sur la fi-
gure 2.5, un spectre de raies, localisées à la fréquence fondamentale, ici de valeur 1,4 Hz
(soit 84 bpm) et correspondant à la fréquence cardiaque, et aux harmoniques de cette
fréquence, et dont l’enveloppe correspond à la valeur absolue de la transformée de Fourier
d’un battement (ondes PQRST). Cependant, la fréquence cardiaque évoluant au cours
du temps, un élargissement des raies fondamentale et harmoniques est observé, ce qui ne
permet pas d’avoir accès à la fréquence cardiaque instantanée. Aussi, pour permettre le
suivi de la fréquence cardiaque au cours du temps, une analyse temps-fréquence est donc
nécessaire.

2.2.2 Analyse temps-fréquence

Les signaux physiologiques étant non-stationnaires, leur représentation dans le domaine
temps-fréquence est d’intérêt, de façon à observer l’évolution du contenu fréquentiel des
signaux au cours du temps. Dans cette thèse, nous privilégierons l’analyse temps-fréquence
basée sur l’utilisation de la transformée de Fourier à court terme (short-time Fourier
transform (STFT)). Ainsi, la STFT d’un signal x(t) est définie par :

STFT{x(t)}(t, f) =
∫ +∞

−∞
x(τ)h(τ − t)e−j2πfτdτ

�� ��2.2
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où h(t) est une fonction de fenêtrage et x(τ)h(τ − t) le morceau du signal découpé par
la fenêtre h à l’instant t. Le spectrogramme est ainsi l’image, en fonction du temps et de
la fréquence, de la densité spectrale d’énergie calculée à partir de cette transformée, tel
que :

S(t, f) = |STFT{x(t)}(t, f)|2 .
�� ��2.3

Plusieurs paramètres sont à prendre en compte lors du calcul de la STFT, mais le principal
dans ce contexte est la durée de la fenêtre de calcul h(t), notée w (constante pour toute
l’analyse dans le cas de la STFT). Sur le plan mathématique, le spectrogramme est donc
une matrice à coefficients positifs ou nuls, avec un pavage régulier des axes (temporel et
fréquentiel). Le choix de la longueur de fenêtre d’analyse donne différentes représentations
et allures dans le spectrogramme. A savoir, avec une fenêtre suffisamment courte, nous
pourrions observer la localisation précise des événements évoluant dans le temps. Une
fenêtre plus longue, autour de 4s, permet a contrario de tenir compte d’une structure plus
globale du signal [29]. Cela se traduit par l’apparition d’un spectre de raies harmoniques,
effet conforme à des signaux quasi-périodiques, voir la figure 2.6. Cette dernière met en
évidence la fréquence fondamentale, entre 1 et 1,5 Hz, puis les différentes harmoniques,
multiples de cette fréquence fondamentale. Fondamentale et harmoniques ne sont pas
constantes au cours du temps, cette évolution temporelle est d’autant plus visible que le
rang de l’harmonique augmente. Ceci permet de visualiser les épisodes d’accélération puis
de ralentissement du rythme cardiaque.

2.3 Signaux en conditions réelles

Pour bien mettre en évidence les propriétés théoriques, les signaux illustrés précédemment
correspondent à des signaux thoraciques, ECGt et PCGt, enregistrés chez l’adulte. Dans
le cas du foetus, bien qu’il y ait des différences avec le coeur après la naissance, l’acti-
vité électrique cardiaque, et par conséquent le signal ECG, présente des caractéristiques
très similaires. En effet, les stimuli électriques traversent le même système de conduction,
comprenant les noeuds et les différentes ramifications, pour la dépolarisation et repolari-
sation des chambres cardiaques [42]. Les cavités effectuant le même type de mouvement
que celles de l’adulte, le même constat peut être fait pour le signal PCG produit par
les actions mécaniques du coeur. Ainsi, le même type de signature du fonctionnement
cardiaque peut être observé dans tous les cas.

Cependant, il doit être noté que les valeurs physiologiques ne sont pas les mêmes. En effet,
si pour un adulte au repos, la fréquence cardiaque est de l’ordre de 60 à 80 bpm, chez un
nouveau-né elle s’élève autour de 100 à 120 bpm et pour un fœtus, la durée d’un cycle est
environ deux fois plus petite que celle d’un adulte. La fréquence cardiaque fœtale varie
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Figure 2.6 – Exemple de spectrogramme, tronqué entre 0 et 25 Hz, d’un signal ECGt et
calculé avec une fenêtre glissante de 4 secondes. On peut observer la structure harmonique
du signal dont la fréquence fondamentale évolue au cours du temps.

entre 110 et 160bpm [43]. Ces valeurs doivent être prises en compte lors de l’analyse des
signaux foetaux.

Pourtant, ce qui différencie principalement les signaux thoraciques d’adulte des signaux
foetaux est la qualité des enregistrements obtenus. Ceci peut s’expliquer en partie par
la variation de protocole d’enregistrement. Tandis que les capteurs sont placés très près
du coeur pour les signaux thoraciques, les signaux foetaux sont mesurés en plaçant les
capteurs et électrodes à la surface de la peau au niveau de l’abdomen de la femme enceinte.
Pour l’ECG, la différence d’amplitude et de puissance entre le signal thoracique ECGt et
le signal abdominal ECGa est conséquente. Ainsi, les potentiels mesurés sont de l’ordre
de quelques millivolts pour le cas thoracique et de quelques dizaines de microvolts pour
le cas abdominal. Ceci constitue une première difficulté pour l’observation et l’analyse
détaillée des signaux foetaux.
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Le deuxième défi provient des bruits courants enregistrés simultanément avec la com-
posante foetale. Certaines de ces interférences sont également observées sur les signaux
d’adulte, comme la fluctuation de la ligne de base ou la présence du signal de secteur de
fréquence de 50Hz, pour le cas de l’ECG, comme illustré sur la figure 2.7. Or, le signal
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Figure 2.7 – Exemples de signaux ECG bruités en conditions réelles d’acquisition. Signal
thoracique ECGt d’adulte bruité par les interférences du secteur à 50Hz (haut). Signal
abdominal ECGa présentant une importante fluctuation de la ligne de base (bas).
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du foetus étant de plus faible amplitude, celui-ci est plus facilement affecté par ces bruits.
Finalement, pour cette même modalité, c’est la composante maternelle se propageant au
long du corps de la mère jusqu’au mélange abdominal qui constitue la principale source
de bruit, comme déjà montré sur la figure 1.5 (bas).

Le signal PCGf est soumis à des bruits comparables à ceux du PCG, difficile à interpréter
et à modéliser.

Beaucoup de travaux de la littérature sont dédiés au débruitage et à l’analyse des signaux
ECG ou PCG de l’adulte, ces travaux de thèse ont eux vocation à se focaliser sur les
signaux foetaux. Le chapitre 3 fera alors l’état de l’art des principaux algorithmes de
débruitage pour les signaux ECGa et PCGa dans le but d’extraire des signaux foetaux et
d’en estimer le RCF.
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3
Etat de l’art méthodologique : traitement de
signaux pour le suivi du Rythme Cardiaque

Fœtal (RCF)

Ce chapitre présente un état de l’art des algorithmes de la littérature pour l’analyse de
l’électrocardiogramme abdominal (ECGa) et du phonocardiogramme abdominal (PCGa)
pour l’estimation du RCF. Une approche intuitive pour une estimation de RCF à partir des
signaux abdominaux est de considérer la séquence des intervalles entre deux battements
successifs. Ceci correspond à l’approche la plus classique dans la littérature et consiste en la
localisation précise des évènements cardiaques dans le temps. Dans ce but, il faut d’abord
séparer les signaux foetaux du mélange abdominal par des algorithmes de débruitage et
d’extraction avant l’utilisation d’algorithmes de détection des événements caractéristiques
des battements cardiaques (ondes R pour le signal ECGf et sons S1 pour le signal PCGf).

Ainsi, la première section de ce chapitre décrira brièvement pour chaque modalité les al-
gorithmes de débruitage et de détection les plus connus et les plus utilisés. Après un diag-
nostic des principaux défis de cette approche de détection d’événements cardiaques pour
l’estimation du signal RCF et des principales limitations des algorithmes, une deuxième
philosophie de calcul du RCF par suivi harmonique sera présentée. C’est cette approche
qui est au coeur des travaux de thèse de Nafissa Dia [29], point de départ des travaux
de cette présente thèse. Ainsi, les principes des algorithmes utilisés pour la suite des
travaux seront introduits, d’abord les principes généraux de la non-negative matrix facto-
rization (NMF) et puis, les détails de son application pour l’estimation du RCF dans [29].
Enfin, une introduction aux modèles de Markov cachés (hidden Markov model (HMM))
viendra terminer ce chapitre, en prévision des contributions méthodologiques à suivre.
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3.1 Approche classique : estimation du rythme car-

diaque par détection d’événements

3.1.1 Principaux défis du suivi cardiaque foetal par ECG ou PCG
abdominal

Le suivi foetal robuste et fiable depuis les enregistrements abdominaux reste encore à
ce jour une problématique ouverte n’ayant pas une réponse systématique. En effet, l’ex-
traction d’un ECGf et d’un PCGf de qualité, tout comme la détection précise de leurs
caractéristiques, demeure un problème non encore résolu.

L’acquisition des signaux se faisant de manière indirecte, plusieurs sources de bruits
peuvent s’ajouter au signal foetal. De ce fait, la qualité des signaux mesurés peut for-
tement être influencée par plusieurs facteurs, dont le placement des capteurs, la position
du foetus et les mouvements maternels et foetaux. De plus, par la nature des mesures
effectuées et des technologies utilisées, il peut encore s’ajouter des signaux indésirables
provenant du bruit ambiant ou liés aux fonctions physiologiques de la mère. Il est donc
possible de dire que les signaux ECG et PCG abdominaux sont des mélanges systéma-
tiques de différentes sources, où le signal foetal risque de n’avoir qu’une faible amplitude.
Ainsi, l’utilisation de capteurs abdominaux nécessite le développement d’algorithmes de
traitement des signaux spécifiques et innovants pour pouvoir extraire l’information utile
au suivi foetal.

L’analyse détaillée des signaux ECG et PCG ainsi que des différents bruits observés dans
la section 2.3, permet d’identifier le principal défi algorithmique propre à chaque signal.

— Dans le cas de l’ECG abdominal (ECGa), il s’agit de la forte présence du signal
traduisant l’activité cardiaque maternelle, comme illustré précédemment dans la
partie (b) de la figure 1.5. L’amplitude de la composante maternelle est très si-
gnificativement supérieure au signal foetal, et rend difficile la suppression de cette
interférence.

— Du côté du PCG abdominal (PCGa), ce sont sa nature et sa morphologie qui com-
pliquent sa lecture et son interprétation. En effet, les événements représentant les
sons cardiaques n’apparaissent pas aussi évidents que pourraient l’être les complexes
QRS de l’ECG. De plus, c’est une technologie très sensible aux bruits extérieurs,
ce qui peut facilement dégrader le signal. L’étude et l’analyse du PCGa sont donc
entravées par ces caractéristiques.

L’extraction de l’ECGf est une problématique ancienne mais toujours d’actualité, et beau-
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coup de travaux ont été réalisés autour de ce sujet. Ainsi, le site PubMed (US National
Library of Medicine) comprendrait 3301 articles se focalisant sur le suivi du RCF (à la
fois invasif et non-invasif) depuis 1940 [15].
C’est moins le cas pour le PCGf. Bien que cette technologie ait été parmi les premières
à être utilisées, sa difficile analyse a limité les recherches associées pendant de longues
années, avant qu’elles ne soient récemment reprises [19].

Les algorithmes actuels conçus pour le traitement de ces deux signaux ont montré leur
efficacité pour l’extraction des signaux foetaux et pour l’obtention des informations cli-
niques. Les travaux [12, 9, 28, 15] et [19, 20, 44] font une synthèse de ces méthodologies
développées au fil des années respectivement pour l’ECGf et pour le PCGf.
Cependant, malgré les bons résultats et la grande quantité de travaux proposés, leur inté-
gration à la pratique clinique reste encore très limitée. Il n’y a pas encore d’implémentation
capable de maintenir la qualité des résultats publiés lorsque ces méthodes sont mises en
oeuvre sur des signaux réels respectant les contraintes de la pratique clinique.

Enfin, à titre de dernière remarque, l’ECG et le PCG, tant pour l’adulte que pour le
foetus, représentent une réserve importante d’informations et marqueurs cliniques pour
évaluer l’état de santé des patients. Si pour le foetus, leur étude et analyse ne sont ac-
tuellement réduites qu’au suivi du RCF, particulièrement en fin de grossesse, l’analyse
de leurs morphologies peut également donner des éléments d’intérêt aux médecins pour
déceler d’autres anomalies cardiaques présentes. Il y a donc un réel intérêt à envisager
une analyse fiable et des travaux sont spécifiquement consacrés au développement d’algo-
rithmes propres à cette problématique [12, 28]. Pour l’ECG, cela correspond, au delà de
la série des intervalles RR, à l’étude des segments QT , ST , et du ratio T/QRS. Le travail
revient alors à segmenter correctement quelques battements cardiaques dont la qualité a
été jugée bonne. Pour le PCG, il s’agit d’identifier précisément les sons S1 et S2 et de les
classifier correctement.
Dans le cas du foetus, cette étude morphologique est surtout intéressante à réaliser à des
stades de grossesse moins avancés, où il est important de surveiller le développement du
foetus et de ses principaux organes. En revanche, le suivi du RCF montre tout son intérêt
lors du travail et de l’accouchement où il est essentiel de s’assurer d’une bonne oxygénation
foetale. Le cadre de cette thèse s’intéresse uniquement au traitement des signaux pour le
calcul et le suivi du RCF. Ainsi, c’est seulement la répétition des motifs QRS et des sons
S1 et S2 qui sera considérée. Les travaux à suivre se situent donc dans l’amélioration de
la robustesse du signal RCF estimé dans des conditions cliniques réelles.
Si certains algorithmes peuvent s’appliquer aux deux contextes, les deux problématiques
ont des contraintes et des besoins différents et un algorithme est donc difficilement bien
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adapté aux 2 problématiques, comme cela pourra être mis en avant par la suite.

3.1.2 Etapes de traitement

Que ce soit pour l’ECGa ou le PCGa, le traitement le plus classique des signaux pour
l’obtention du RCF est divisé en 2 étapes bien distinctes :

1. Débruitage : cette étape consiste à extraire les signaux foetaux ECGf et PCGf des
signaux abdominaux bruts.

2. Estimation du RCF : le calcul se fait à partir des instants des événements cardiaques
détectés au préalable. Pour l’ECGf, il s’agit de la détection des pics R, tandis que
pour le PCGf, ce sont généralement les sons S1.

Du fait de la forte présence de la composante maternelle, retrouver les signaux ECGf à
partir des signaux ECGa est une sous-étape spécifique à ce cadre particulier. Ainsi, l’étape
générale de débruitage comprend un traitement en deux sous-parties : le débruitage et la
suppression de la composante maternelle.
Le débruitage traite alors les bruits autres que ceux de l’électrocardiogramme maternel
(ECGm), notamment la suppression de la fluctuation de la ligne de base, des interférences
de 50Hz et d’autres sources de bruit comme celles dues aux contractions utérines (EMG
en particulier).
Puisque la suppression de la composante maternelle est l’élément phare, les algorithmes
appartenant à cette partie du débruitage de l’ECGa sont plus communément connus sous
le nom d’algorithmes d’extraction de l’ECGf à partir de l’ECGa.

La figure 3.1 résume les traitements pour les signaux ECGa et PCGa.

Ici, pour une bonne fiabilité des valeurs du RCF, il est nécessaire de réaliser une détection
très précise des événements cardiaques R ou S1. Cependant, dans beaucoup des cas,
les signaux abdominaux bruts ne mettent pas clairement en évidence ces instants. Le
débruitage est crucial, et l’objectif est double : supprimer la composante maternelle -
surtout dans le cas de l’ECGa - et le plus de sources d’interférences possibles et, en même
temps, rehausser les caractéristiques d’intérêt du signal, quitte éventuellement à déformer
un peu le signal.

Avant de détailler l’état de l’art de chacune des étapes, il est à noter que les algorithmes
utilisés ici pour le débruitage et l’estimation du signal cardiaque foetal à partir de la détec-
tion d’événements ont été initialement développés pour les signaux thoraciques d’adultes.
Ceci à l’exception de l’extraction de l’ECGf depuis l’ECGa, qui reste un cas particulier.
La faible quantité de travaux spécifiques au foetus est due à plusieurs facteurs. Dans le
cas du débruitage du PCG, la forte ressemblance morphologique entre le signal adulte
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Figure 3.1 – Chaîne générale de l’approche classique de traitement des signaux ECGa
et PCGa pour l’estimation du rythme cardiaque fœtal, par détection d’évènements. Les
données d’entrée sont les signaux abdominaux bruts et les données de sortie sont les
estimations du RCFecg et RCFpcg calculées à partir des signaux ÊCGf et P̂CGf extraits.

thoracique et celui du foetus permet la reprise des algorithmes déjà existants. En effet, à
la différence de l’ECGa, le PCGa contient principalement des sons foetaux. Ainsi, enre-
gistrés avec la même technologie, les signaux présentent de bruits de nature semblables,
expliquant que le même type de traitement puisse être effectué.
Dans la même idée, une fois les bruits externes atténués, les signaux foetaux extraits
ÊCGf et P̂CGf ressemblent très fortement à l’ECGt et au PCGt. Comme vu au chapitre
2, le fonctionnement physiologique entre adulte et foetus étant globalement le même, la
morphologie des signaux est similaire. En conséquence, il est possible de garder les mêmes
méthodes de calcul du RC à condition de régler les paramètres en fonction des valeurs
physiologiques correspondantes, qui elles, sont variables (par exemple, le rythme cardiaque
foetal (RCF) est plus rapide que le rythme cardiaque maternel (RCM)).
En conclusion, s’il est possible d’adapter facilement les méthodes développées pour l’adulte
au cas du foetus, il faut garder à l’esprit que les signaux abdominaux sont davantage brui-
tés et donc les performances sont souvent moins bonnes que pour un signal thoracique.
Enfin, le nombre plus faible de travaux dédiés spécifiquement à l’étude du foetus s’ex-
plique également par le caractère plus récent de cette application, par rapport aux études
réalisées pour l’adulte, dont la littérature est beaucoup plus fournie.

3.1.3 Algorithmes de débruitage du signal ECG abdominal

Bien que des méthodes recourant au filtrage classique aient été abordées [45], elles ne sont
pas les plus fréquentes. En effet, les informations des signaux foetaux et maternels tendent
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à se superposer en temps et en fréquence, ce qui rend l’exercice du filtrage compliqué.
Ceci a donné lieu au développement de nombreuses méthodologies au fil des années. Les
principes et les techniques mathématiques utilisés par certaines d’entre elles sont détaillés
par la suite.

Les méthodes d’extraction sont ici regroupées selon le domaine dans lequel elles opèrent :
domaine correspondant aux données d’observation (méthodes temporelles) ou domaine
des sources (méthodes spatiales), comme proposé dans [4] et [15].

Méthodes temporelles

Soustraction de modèle (Template substraction (TS))

C’est un groupe d’approches qui retrouvent le signal ÊCGf par la soustraction d’un modèle
de la composante maternelle au signal abdominal.

De manière concise, une fois les pics des instants des complexes QRS maternels (QRSm)
détectés, un modèle (template) du cycle maternel t est calculé en moyennant un nombre
nbC de cycles précédents, alignés selon l’onde R. Ce modèle t ∈ Rn, avec n le nombre
d’échantillons d’un battement, est alors soustrait au cycle maternel courant m ∈ Rn.
Et ce, pour chaque cycle de la mère. Ce problème se traduit ainsi par la résolution de
l’équation :

e2 = min
t
(||t−m||2)

�� ��3.1

Un certain degré d’adaptabilité de la méthode peut s’observer dans [46, 47, 48, 49, 50, 51]
où sont présentées différentes façons d’aborder le problème.

— Dans [47], une constante c, différente à chaque battement, est utilisée pour pon-
dérer le template en cherchant à réduire les possibles différences d’amplitude :
e2 = mint(||ct−m||2).

— Dans le travail de Martens [51], la pondération avait été réalisée séparément pour
chaque onde du battement.

— Une autre manière de création du template est de s’inspirer de la technique du
Principal Component Analysis (PCA) [46]. Les composantes principales sont re-
trouvées en appliquant une singular value decomposition (SVD). En supprimant des
composantes soigneusement sélectionnées, le signal restant ne devrait plus contenir
de cycles maternels.

Le template substraction (TS) travaille alors sur l’hypothèse que les signaux ECGf et
ECGm ne sont pas corrélés dans le temps pour générer un modèle du bruit à supprimer.
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Figure 3.2 – Filtrage adaptatif pour l’extraction du signal ECGf à partir du signal ECGa
grâce au signal de référence ECGt.

Son principal paramètre à optimiser est le nombre de cycles nbC qui sont moyennés pour
créer ce modèle.

Le principal désavantage réside dans le fait que la précision de l’extraction du signal
ÊCGf dépend en grande partie de la qualité de l’ECGm reconstruit, qui n’est pas toujours
assurée. De plus, la méthode nécessite une détection fiable des pics R maternels.

Filtrage Adaptatif
Les méthodes de filtrage adaptatifs mettent à jour de façon récursive, les coefficients d’un
filtre à réponse impulsionnelle finie (finite impulse response (FIR)) pour estimer au mieux
la composante maternelle du mélange abdominal ECGa et ainsi l’enlever pour ne rester
qu’avec le signal ECGf voulu. La figure 3.2 résume le mode de fonctionnement de ce type
de filtrage.

En effet, lorsqu’il est possible d’avoir un signal de référence pour l’un des bruits connus
dans un mélange à l’entrée du filtre, on peut calculer les coefficients de ce filtre de façon
à minimiser une fonction d’erreur. Cette dernière est calculée à partir de la comparaison
entre la sortie du filtre et le mélange initial.

De cette manière, pour l’extraction du signal foetal, le mélange initial ECGa a(n) peut
être considéré comme la somme du signal utile du foetus s(n) et du bruit η(n). Ce terme
contient principalement le bruit lié à l’activité cardiaque de la mère. Le signal thoracique
ECGt, ne contenant pas de battements du foetus, sert alors de référence r(n) pour le
bruit à enlever. Les coefficients du filtre de réponse impulsionnelle h(n) sont ajustés de
sorte à minimiser l’erreur e(n) au sens des moindres carrés. Ce faisant, le signal η(n)

approche donc au mieux la principale source de bruit du signal abdominal a(n), ECGa.
Finalement, en enlevant le signal estimé η̂(n) au signal ECGa, le reste du signal ne devrait
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plus contenir de battements maternels, ou au moins ceux-ci sont fortement atténués.

Ces méthodes sont effectives lorsque le bruit peut être identifié et enregistré de façon
synchrone, comme pour l’ECGm, principale source de bruit du signal du signal ECGf.

Depuis l’application du Least Mean Squares (LMS) par Widrow [52] à la problématique
de l’extraction du signal foetal, d’autres résultats et variantes ont été proposés dans [53,
54, 55, 56].

Concernant les limites du filtrage adaptatif, la performance de ces méthodes lorsqu’elles
sont confrontées à des données réelles dépend grandement d’un bon choix de leurs para-
mètres de conception. Cependant, les valeurs idéales de ces paramètres, qui incluent l’ordre
N du filtre et le coefficient de convergence µ, peuvent non seulement changer pendant les
différents stades de la grossesse mais aussi au sein d’un même enregistrement [15].
Enfin, ce modèle suppose qu’une dépendance linéaire existe entre le signal abdominal
ECGm et le signal de référence thoracique ECGt, c’est-à-dire, une corrélation entre les
signaux η(n) et r(n). Il suppose aussi une décorrélation entre r(n) et s(n).

Filtre de Kalman
Le filtre de Kalman est un estimateur récursif qui, pour chaque pas de temps k, calcule
l’état courant xk d’un processus à temps discret en n’utilisant que l’estimation de l’état
précédent xk−1 et la série des observations {y

1:k
}. Deux équations modélisent le système

dynamique, une décrivant l’évolution des changements que subit le système, et une autre
qui décrit les mesures réalisées de ce dernier [57] :{

xk+1 = f(xk,wk, k + 1)

y
k+1

= h(xk+1, vk+1, k + 1)

où wk et vk représentent respectivement les bruits dus au processus et à la mesure.

Construit initialement pour les systèmes linéaires, sa version étendue (Extended kalman
filter (EKF)) en est une extension pour les systèmes non-linéaires f(·) et h(·). Cette
méthode est utilisée pour plusieurs applications biomédicales, comme dans [58] ; elle a
été implémentée pour la première fois dans le cadre de la non-linéarité du signal ECG
dans [59]. La composante maternelle y est filtrée en considérant l’ECGm comme du bruit.
Elle est ensuite soustraite du signal abdominal ECGa. Le signal restant est alors l’ECGf
et du bruit.

Une proposition pour l’extraction de plusieurs électrocardiogrammes, comme dans le cas
de l’extraction de l’ECGf à partir du mélange abdominal, en n’utilisant qu’un unique cap-
teur est présentée dans [57]. Les auteurs considèrent que le signal enregistré est l’addition
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de plusieurs signaux ECG, chacun simulé par le modèle de signal électrocardiographique
présenté dans [60]. Pour fonctionner, cet algorithme nécessite la connaissance de la loca-
lisation des pics R sur les signaux ECG. Dans le contexte considéré ici de l’estimation du
RCF, l’enjeu du débruitage est d’avoir un signal propre pour ensuite localiser les pics R.
Cet algorithme n’est donc pas adapté pour cette problématique.

Transformée en Ondelettes (Wavelet transform (WT))
La transformée en ondelettes est une technique très présente dans les domaines du trai-
tement d’images et des signaux, notamment pour la compression ou le débruitage [61].
Une décomposition du signal en une base d’éléments bien localisés en temps et en fré-
quence permet de l’appliquer aux cas où le signal utile et le bruit se superposent dans
le spectre de fréquences, comme c’est le cas des signaux ECGf et ECGm dans le signal
abdominal [62, 63, 64]. Un des principaux paramètres à prendre en compte est le choix
de l’ondelette mère, qui peut fortement affecter les résultats. Pour certains signaux ayant
une faible interférence de bruits ou pour des signaux simulés, la WT peut suffire à elle
seule pour extraire le signal ECGf du mélange abdominal contenant également l’ECGm.
Cependant, dans des cas de signaux plus complexes, notamment des signaux réels, la
WT est utilisée conjointement avec d’autres méthodes de débruitage. L’usage de la WT
est tellement varié, que cette technique s’emploie non seulement pour le débruitage et
l’extraction des signaux ECGf, mais également comme détecteur de complexes QRS [65].
Cependant, l’étude morphologique des signaux ECGf extraits en utilisant la WT est en-
core limitée. Si la bonne localisation spatiale des éléments de la base de décomposition
permet de faire une bonne analyse des situations de discontinuité observées dans des si-
gnaux réels, l’utilisation de la WT implique souvent une déformation de certaines ondes,
P et T notamment [15].

Méthodes spatiales

Pour cette seconde catégorie de méthodes, les informations relatives à la distribution
spatiale des signaux sources sont utilisées pour séparer les signaux. Elles sont communé-
ment appliquées aux problèmes de séparation de sources (blind source separation (BSS))
[66, 67, 68, 69, 70, 42]. Les principales méthodes sont l’Analyse en Composantes Indé-
pendantes (Independent Component Analysis (ICA)), et l’Analyse en Composantes Prin-
cipales (Principal Component Analysis (PCA)).

Les méthodes spatiales sont utilisées pour extraire des signaux qui ne sont pas observables,
les sources, sous l’hypothèse que ces dernières sont statistiquement indépendantes et que
leur mélange est linéaire et instantané [71]. Elles sont récurrentes dans les domaines de
la compression, de la visualisation des données et de la séparation de différents éléments
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d’un mélange.

Pour la présente problématique d’extraction du signal ECGf, les techniques de BSS
cherchent à séparer les sources sous-jacentes du mélange ECGa en trois groupes : ECGm,
ECGf ou bruit.

La PCA a pour but d’identifier une base représentative pour exprimer les données. En
supposant que les composantes principales sont orthogonales, elle cherche à décorréler
l’ensemble des données. Cependant, il n’y a pas de raison spécifique pour dire que les
signaux ECGm et ECGf sont orthogonaux dans le domaine temporel. Il est donc préférable
de faire des hypothèses d’indépendance qui pourraient se révéler plus utiles et vraies dans
le cadre de l’application ici traitée.

L’ICA est une des méthodes d’extraction les plus utilisées depuis son utilisation par [69].
Cette technique assume que les sources sont indépendantes et non-gaussiennes. A la diffé-
rence de la PCA, elle ne donne pas l’ordre de pertinence de ces composantes, qui n’appa-
raissent pas classées par un quelque ordre établi. Parmi les algorithmes développés à partir
de ces méthodes, JADE [72] et FastICA [73] sont des bons exemples. Pour l’extraction de
l’ECGf, les travaux ont montré que l’ICA donne des meilleurs résultats que la PCA [15].

Un paramètre important qui joue sur la performance des méthodes de séparation de
sources est le nombre de capteurs utilisés. Bien qu’il existe des propositions n’utilisant
qu’un unique capteur abdominal [74], la plupart des méthodes utilise plusieurs capteurs
pour mieux estimer le signal foetal. Généralement, plus le nombre de capteurs aug-
mente, meilleure est l’estimation. Cela constitue le principal inconvénient de ces méthodes,
puisque ce n’est ni ergonomique ni facilement utilisable en conditions cliniques réelles.

Autres méthodes

Enfin, d’autres méthodes d’extraction existent ou ont été popularisées ces dernières an-
nées. C’est le cas notamment des méthodes basées sur les réseaux de neurones dont
quelques exemples sont présentés dans [54, 75].

Pour terminer, il est à noter que la présence ou absence d’un capteur thoracique addition-
nel pour la référence maternelle est souvent considérée comme une caractéristique de la
méthode et comme un critère de choix de celle-ci par rapport à une autre. Dans certains
études, les méthodes n’utilisant que des capteurs abdominaux sont privilégiées pour des
soi-disant soucis de simplification. Pourtant, bien que l’utilisation d’un capteur thoracique
puisse être vu comme l’ajout d’un capteur, il n’a aucune conséquence dans le contexte
d’étude de cette thèse puisque l’utilisation d’un capteur thoracique pour surveiller l’état
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de santé de la mère est absolument recommandée et même systématiquement intégrée
dans la pratique clinique de routine. Sa présence d’office dans le milieu clinique permet
alors de l’utiliser et d’exploiter les informations enregistrées.

3.1.4 Algorithmes de débruitage du PCG abdominal

Le principe de mesure du PCG étant différent de celui de l’ECG, les signaux abdominaux
PCGa ne sont pas soumis aux mêmes types de bruits que les signaux ECGa. Les algo-
rithmes conçus pour le débruitage du PCG sont donc nécessairement différents et traitent
principalement l’élimination des bruits les plus courants pour permettre une meilleure
lecture des sons cardiaques.

Bien que ne se focalisant pas sur la suppression de la composante maternelle, comme c’est
le cas pour le signal ECGa, les algorithmes de débruitage utilisent néanmoins souvent les
mêmes principes mathématiques et algorithmiques que les méthodes d’extraction précé-
demment citées pour l’ECG. Le fonctionnement et le principe de ces méthodes ayant déjà
été détaillés, cette partie listera principalement les travaux applicatifs au débruitage du
PCGa.

Analyse directe

Tout comme pour l’ECGa, les techniques recourant au filtrage classique existent [76] mais
ne sont pas les plus utilisées dans la pratique.

Toutefois, à la différence de l’autre modalité, des résultats satisfaisants peuvent être re-
trouvés en utilisant tout simplement un filtrage classique. Ainsi, dans [29] le débruitage du
signal abdominal enregistré est réalisé au moyen d’un filtre passe-bande entre [20-200] Hz,
bande qui correspond à la bande de fréquence des sons cardiaques.

Dans [77] sous l’hypothèse des signaux stationnaires, et quasi-périodiques, les signaux
sont moyennés pour enlever les éléments ne correspondant pas à cette caractéristique du
signal. Or, la difficulté est de faire un alignement correct de plusieurs segments. Dans le
cas contraire, non seulement le signal en sortie ne serait pas précis, mais cette méthode
enlèverait certaines informations cliniquement importantes, comme les extrasystoles par
exemple.

Ainsi, un filtrage classique peut aider à la mise en forme du signal PCG mais, pour certains
bruits plus complexes, d’autres techniques sont clairement plus performantes.

Filtrage Adaptatif
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Adapté pour les signaux stationnaires comme non-stationnaires, le filtrage adaptatif est
utilisé dans [78] pour enlever l’influence de la respiration maternelle. Un algorithme de
Least Mean Squares (LMS) est proposé dans [79]. En tant que technique de filtrage adap-
tatif, cette technique a besoin d’un signal de référence mettant en évidence les sons car-
diaques pour l’optimisation des coefficients du filtre. Les travaux [80] et [81] montrent
l’utilisation du filtrage adaptatif et du filtrage de Kalman respectivement, pour le débrui-
tage des signaux PCG.

Il a été observé dans [20] que les résultats sont plutôt non satisfaisants lorsque ces tech-
niques sont utilisées seules. Pour améliorer la qualité du débruitage, l’utilisation des filtres
adaptatifs doit être complétée par d’autres techniques.

Décomposition linéaires

Transformée en Ondelettes (Wavelet transform (WT))
En utilisant la corrélation, [82] décompose cette dernière avec une ondelette mère bien
choisie. Le signal a été ensuite débruité en se servant du seuillage de bruit.
Les travaux de [83] ont montré des résultats corrects en utilisant la transformée en onde-
lettes discrète. Mais l’algorithme n’a été testé que sur des signaux simulés où seulement
un bruit de type Gaussien est introduit. Le PCG réel étant de nature plus complexe,
les performances risquent de ne plus être les mêmes quand elles seront calculées sur des
signaux réels.
Une comparaison de différentes ondelettes à partir de 3 étapes de décomposition a été
menée dans [84].

Un travail plus approfondi sur le débruitage avec différentes ondelettes mères, permet de
dire que cette méthode est effective pour supprimer les bruits se trouvant en dehors de
la bande de fréquence où se trouvent les sons cardiaques. C’est possible d’atténuer ainsi
le bruit blanc et les impulsions. Mais cela reste globalement inefficace face à d’autres
interférences [20]. La WT reste cependant une technique prometteuse, surtout quand elle
est combinée avec d’autres algorithmes [44].

Séparation aveugle de sources (Blind source separation (BSS))
Des études comparatives sur des signaux synthétiques [85, 86] montrent que parmi les
méthodes de séparation de sources, c’est l’ICA qui obtient les résultats les plus précis.
Ces résultats sont en accord avec ceux réalisés pour l’extraction de l’ECGf.

Le sujet du nombre de capteurs a été traité dans [87, 86], où un nombre supérieur à
3 capteurs abdominaux est nécessaire. Un grand nombre de capteurs est souhaitable
pour améliorer la précision des résultats, et les configurations peuvent contenir jusqu’à 8
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capteurs différents. Tant que le nombre de capteurs reste élevé, une utilisation en pratique
clinique est difficilement envisageable.

Non-negative matrix factorization (NMF)
Faisant partie de la famille des décompositions linéaires, la NMF est introduite pour cette
étape de débruitage par [88]. S’agissant d’un algorithme de décomposition matricielle, le
but est de décomposer le signal abdominal PCGa en matrices de spectres fréquentiels
s’activant au cours du temps, selon une matrice d’activation. Cette approche n’est pas
plus décrite ici, car la NMF sera présentée en détail un peu plus loin.

Décomposition non-linéaires

Empirical mode decomposition (EMD)
Cette méthode est utile lorsqu’il s’agit de systèmes non-linéaires et de signaux non-
stationnaires. Elle décompose un signal de manière itérative en ses composantes oscil-
latoires sous-jacentes. Elle est utilisée pour le traitement des signaux PCG, mais cela
reste un domaine où la recherche est encore en cours pour pouvoir arriver à des conclu-
sions plus solides concernant son utilisation [20]. Un exemple de mise en oeuvre est donné
dans [89].

Pour conclure sur l’étape de débruitage, il est fréquent qu’un algorithme de débruitage ne
soit efficace que pour certains types de bruits. De plus, le débruitage du PCGa comporte
généralement plusieurs étapes, où différentes méthodes sont mises ensemble pour augmen-
ter la précision et la robustesse des résultats. Puisque c’est un domaine où les recherches
sont encore très actives, il est possible de s’attendre à avoir des résultats plus concluants
dans un futur proche.

3.1.5 Algorithmes de détection d’événements cardiaques

Le calcul du rythme cardiaque foetal par détection d’événements requiert une détection
précise des points caractéristiques des signaux ECGf et PCGf, c’est-à-dire respectivement,
pics R et sons S1. La précision de l’estimation dépend donc fortement de la qualité des
signaux foetaux obtenus en sortie du débruitage.

Pour faire ressortir les événements d’intérêt, et contrairement aux algorithmes dédiés à
l’analyse morphologique des signaux, les algorithmes de détection s’autorisent à déformer
le signal pour rehausser les motifs d’intérêt des signaux, quitte à altérer d’autres parties
du signal.
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Détection des pics R de l’ECG

Comme déjà dit en début de section, l’étude de la détection des pics R de l’ECGf ne s’est
pas focalisée jusqu’à maintenant sur le développement de détecteurs spécifiques aux com-
plexes QRS foetaux (QRSf). Mais, la plupart des détecteurs des QRSf ont été adaptés à
partir de détecteurs QRS d’adultes plus traditionnels [28]. Les efforts étant concentrés sur
l’extraction d’un signal ECGf de qualité, peu de travaux se sont penchés sur la conception
d’algorithmes spécifiques de détection pour les signaux foetaux.

Dans le cas de l’ECG, la localisation des complexes QRS et la détection des pics R est
une des principales étapes de l’analyse du signal. C’est le point de départ de nombreuses
applications, parmi lesquelles l’estimation du RC.

Des méthodes très utilisées se basent sur un filtrage temporel comportant plusieurs étapes
[90], sur la WT [91] et sur la transformée de Hilbert [92].

Comme cela a été rapidement mentionné auparavant, la WT est non seulement utilisée
pour le debruitage des signaux mais aussi et surtout comme méthode de détection de
motifs. L’idée est de séparer les complexes QRSf des autres ondes. Le signal est d’abord
décomposé pour ensuite être reconstruit, après qu’une sélection des complexes QRS soit
faite en utilisant des valeurs de seuils.

Une autre transformée très connue dans ce cadre applicatif est la transformée de Hilbert.
Le processus global comporte différentes étapes. Tout d’abord le signal est filtré pour faire
ressortir les motifs QRS du foetus. Ensuite, des morceaux de signal sont découpés selon
une valeur de fenêtre définie, sur lesquels est appliqué un filtre dérivateur. La transformée
de Hilbert est alors calculée sur chaque portion pour retrouver l’enveloppe de chaque bloc.
Le calcul des seuils adaptatifs de bruit permettent finalement de retrouver les instants des
ondes R [92].

Le détecteur des pics R le plus connu dans la littérature est sans doute celui de Pan&Tompkins
[90]. Celui-ci fait une détection en temps réel après plusieurs étapes intermédiaires visant à
rehausser les caractéristiques spécifiques des complexes QRS. Des données physiologiques
aident ensuite à faire la séparation d’événements d’intérêt, par l’établissement de critères
de décision basés sur des valeurs de seuils adaptatifs temporels et d’amplitude.

Finalement, [93] adapte cette méthode de Pan&Tompkins au cas du foetus en changeant
notamment les valeurs physiologiques des seuils.
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Détection des sons S1 du PCG

En ce qui concerne le PCGf, la nature du signal et la forme des sons S1 et S2 mènent vers
une lecture moins aisée de la localisation de ces événements. Ainsi, pour contourner ce
problème, le signal passe souvent par une étape supplémentaire de traitement destinée à
calculer son enveloppe. C’est cette dernière que les algorithmes de détection vont ensuite
exploiter pour localiser les sons cardiaques.

Les transformées classiques WT [82, 94, 95] et la transformée de Hilbert [96, 97, 95]
permettent, tout comme pour l’ECG de proposer des bons détecteurs de sons cardiaques.

Pour le cas spécifique du PCG, la mise en place d’un opérateur non-linéaire d’énergie,
Teager energy operator (TEO), permet d’identifier les maximas d’énergie du signal à
des instants donnés. Le signal traité est alors formé de lobes. Des méthodes de décision
utilisant des données physiologiques identifient les lobes correspondant aux événements
souhaités [17]. Cette méthode donne des bons résultats malgré quelques difficultés dans
des conditions adverses.

Que ce soit pour l’ECGf ou le PCGf, il est difficile de faire une comparaison des différents
détecteurs disponibles. En effet, les valeurs du RCF estimées correspondent à la sortie
d’un long processus de traitement des signaux abdominaux. Puisque les travaux utilisent
à chaque fois des algorithmes différents à chaque étape du processus, il est compliqué
d’évaluer uniquement la performance du dernier élément de la chaîne, à savoir celui de la
détection des événements. Il a d’ailleurs été conseillé [15] de réaliser une étude comparative
entre les différents détecteurs proposés, en utilisant à chaque fois le même type d’algo-
rithme de débruitage/extraction. Ceci soulève une autre question qui n’a pas été étudiée
dans la littérature, à savoir le meilleur couplage d’algorithmes d’extraction du signal foe-
tal avec un algorithme de détection d’événements. Jusqu’à maintenant, les algorithmes de
détection ont été conçus entièrement à part et sans tenir compte des caractéristiques des
algorithmes d’extraction précédent la détection.

3.2 Estimation de rythme cardiaque par suivi harmo-

nique

Dans ce qui vient d’être décrit, calculer le RCF à partir des points morphologiques saillants
des signaux ECGf et PCGf nécessite une détection précise de ces derniers. Or, les per-
formances d’un algorithme de détection dépendent en grande partie du RSB et de la
complexité des signaux d’entrée. Ainsi, dans l’approche classiquement utilisée pour le
suivi du RCF, l’étape de débruitage est cruciale.
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Cependant, la présence d’interférences, que ce soit par leur type ou par leur intensité, est
plus importante dans le cas de signaux de longue durée issus de conditions réelles que pour
ceux utilisés dans la grande majorité des évaluations des algorithmes actuels. L’exercice
de détection devient ainsi plus complexe lorsque les principales caractéristiques du signal
sont masquées par ces sources de bruit.

Pour robustifier l’estimation du RCF, il est alors d’intérêt d’exploiter d’autres caracté-
ristiques de ces signaux, moins susceptibles aux changements induits par les conditions
externes. Si les pics R et les sons S1 sont des points incontournables dans la description
temporelle des signaux ECG et PCG, ces signaux se caractérisent tous les deux égale-
ment par leur propriété de quasi-périodicité. Si la grande majorité des algorithmes de
traitement des signaux ECG et PCG se basent souvent sur des critères de séparabilité en
fonction du bruit, du temps, de la fréquence ou de l’échelle, il a été noté que la structure
quasi-périodique des signaux cardiaques a été rarement utilisée dans la littérature [12].

Néanmoins, quelques travaux ont commencé à explorer cette piste. Pour cela, ils utilisent
notamment des outils de représentation dans le plan temps-fréquence qui permettent
d’afficher plus clairement la structure harmonique des signaux. Il s’agit plus précisément
du spectrogramme et du cepstre. Le premier est l’image obtenue via le carré du module
de la STFT, détaillée au chapitre 2, qui montre la répartition de l’énergie du signal en
fonction du temps et de la fréquence. Le deuxième est le résultat de la transformée de
Fourier inverse (inverse Fourier transform (IFT)) appliquée au logarithme du module de
la transformée de Fourier du signal. C’est un outil pour étudier les structures périodiques
du spectre fréquentiel et qui peut être utilisé pour le suivi de la fréquence fondamentale
dans le domaine du traitement de la parole [98].

Ainsi, dans le problème ici traité, ces outils peuvent permettre d’observer l’évolution de la
fréquence des composantes à caractère périodique du mélange ECGa ou PCGa étudié, à
savoir les signaux cardiaques maternel et foetal. La problématique principale devient alors
d’extraire cette évolution de la fréquence fondamentale, représentative du RC maternel
ou foetal.

Dans [99], les auteurs proposent une nouvelle technique d’analyse temps-fréquence non-
linéaire, la de-shape STFT, pour le suivi de la fréquence cardiaque basée sur l’utilisation
combinée du spectrogramme et du cepstre. Pour récupérer le signal foetal du mélange
abdominal, l’algorithme d’extraction est composé de trois parties. D’abord, la de-shape
STFT est appliquée au signal ECGa pour identifier la fréquence cardiaque instantanée
de la mère. Ensuite, en se servant de cette estimation, les pics R maternels sont localisés
avec un algorithme de beat tracking [100]. Finalement, un modèle ECGm est reconstruit
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à partir de ces instants par un algorithme de médiane non-locale [101] qui se caractérise
par sa robustesse face aux valeurs aberrantes. Ce processus est ainsi appliqué deux fois,
la première à l’ECGa pour estimer le signal ECGm qu’on viendra soustraire au mélange
abdominal ECGa, la deuxième fois au signal résiduel après soustraction pour donner une
estimation du signal foetal ECGf. La figure 3.3 récapitule les étapes menant à l’estimation
du signal ECGf. Contrairement à l’approche traditionnelle, le travail utilise simultanément
l’information fréquentielle des signaux évoluant dans le temps et les points de repère
morphologiques pour aboutir à une estimation du signal foetal en n’utilisant qu’un seul
capteur abdominal. Leur algorithme de de-shape STFT repose sur l’idée de séparer la
fréquence fondamentale du reste des harmoniques qui représentent les composantes non
sinusoïdales du signal cardiaque. Ceci peut-être vu comme une technique de masquage
non-linéaire, puisqu’il essaie de cacher les fréquences harmoniques et ne garder que la
fréquence fondamentale.

Dans des travaux récents du laboratoire, et notamment dans le cadre de la thèse de Nafissa
Dia [29], l’objectif est de s’affranchir complètement des problèmes de détection d’événe-
ments temporels. Pour cela, la propriété quasi-périodique des signaux est considérée pour
proposer des nouvelles techniques de traitement. Comme la plupart des méthodes, elle se
divise en 2 parties, mais cette fois les enjeux sont différents. Pour utiliser au maximum
la propriété de quasi-périodicité, le signal doit être le moins déformé possible. Le débrui-
tage devient alors moins contraignant. L’algorithme proposé s’appuie par la suite sur la
non-negative matrix factorization (NMF), détaillée dans la section 3.3, une technique de
décomposition matricielle. Ici, l’idée est d’exploiter la structure harmonique, les événe-
ments ne sont pas détectés individuellement, mais le rythme présent dans la structure
en raies du spectrogramme du signal est extrait directement. Ce profil fréquentiel est dé-
composé par la NMF selon une combinaison linéaire des peignes de Dirac. Les peignes
ainsi sélectionnés traduisent les fréquences les plus présentes, dont la fréquence cardiaque
du foetus, dans chaque fenêtre étudiée du signal. Leur sélection à chaque pas de temps
donnera l’évolution du RCF. Ce processus est expliqué plus en détail ultérieurement dans
ce chapitre (à la fin de la section 3.3).

Dans ces deux exemples, un des avantages est l’importance moins cruciale accordée à
l’étape de débruitage. Dans les deux cas, cette dernière consiste dans le filtrage de la
fluctuation de la ligne de base et de l’interférence de 50 Hz. Pour préserver la structure
du signal, aucun autre filtre n’a été appliqué avant l’étape d’extraction. Si dans [99] le
rythme cardiaque maternel est tout de suite isolé grâce à la de-shape STFT, dans [29]
le relâchement de cette forte exigence sur le débruitage permet d’utiliser des algorithmes
d’extraction de l’ECGf plus simples.
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Figure 3.3 – Schéma-bloc des étapes de l’algorithme de Su et Wu [99] pour l’extraction
de l’ECGf à partir du signal ECGa abdominal.

68



3.3. FACTORISATION NON-NÉGATIVE DES MATRICES (NMF) POUR
L’ESTIMATION DU RCF

Les résultats issus de [29] sont particulièrement prometteurs, d’une part par leur caractère
innovant et d’autre part, par les résultats satisfaisants obtenus sur quelques signaux réels
en comparaison à la référence clinique. De plus, il est à noter que ce travail est réalisé en
n’utilisant qu’une seule paire d’électrodes placés sur l’abdomen de la mère pour la mesure
du ECGa et/ou un capteur pour la mesure du PCGa en plus de la mesure du ECGt
de routine. Cet aspect pratique ouvre la possibilité d’une potentielle utilisation dans la
pratique clinique.

Point de départ de ce travail de thèse, cette dernière méthodologie est maintenant décrite
plus en détail, afin de mettre en avant son fonctionnement de façon approfondie, d’iden-
tifier ses limites et de dégager des pistes d’amélioration. Basée sur la NMF, c’est donc
d’abord cette approche de décomposition qui est ici présentée.

3.3 Factorisation non-négative des matrices (NMF) pour

l’estimation du RCF

La NMF est une technique de décomposition matricielle qui sépare une matrice donnée en
une multiplication de matrices. C’est l’outil mathématique principal utilisé dans [29] pour
décomposer le spectrogramme du signal et récupérer le rythme cardiaque via l’information
contenue dans l’un des facteurs de la décomposition. Ainsi, dans le but d’améliorer cette
méthode d’estimation du RCF proposée, il est essentiel ici d’en présenter les principales
caractéristiques, en commençant par la description générale des éléments théoriques de la
NMF.

3.3.1 Description méthodologique de la NMF

Étant donnée une matrice V à valeurs positives ou nulles, V ∈ RF×N
+ , la NMF revient à

trouver une factorisation approchée telle que :

V ≃ WH
�� ��3.2

où les facteurs W et H sont également des matrices à coefficients non-négatifs de dimen-
sions respectives F ×K et K ×N .

La technique a d’abord été présentée par Paatero et Tapper [102], sous le nom de Positive
Matrix Factorization, posant ainsi pour la première fois l’énoncé du problème. Néan-
moins, son franc succès revient à sa popularisation par Lee et Seung [103] qui ont lancé
la NMF comme une méthode d’apprentissage de dictionnaire appliquée à la décomposi-
tion d’une base d’images de visages. Elle est actuellement une technique très répandue
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Figure 3.4 – Exemple schématique illustrant le principe de décomposition de la
NMF [104].

et généralement utilisée pour la décomposition de données à plusieurs variables. En effet,
les colonnes de W sont souvent considérées comme des éléments d’une base de motifs,
qui prendra souvent le rôle de dictionnaire. Par conséquent, étant donnée V la matrice
de données, chacune de ses colonnes -assimilées chacune à un échantillon- peut s’écrire
comme une combinaison linéaire des composants de la base pondérés par les coefficients
situés dans la colonne correspondante de la matrice des activations H. Le principe est
illustré visuellement dans la figure 3.4. Pour restituer la matrice de données V , dont les
différentes valeurs sont représentées par différentes formes géométriques -triangle et carré-,
le dictionnaire W regroupe sur ses deux colonnes, les motifs élémentaires retrouvés dans la
matrice de données. La matrice H permet, à travers l’activation de ses coefficients, colorés
en noir lorsqu’ils sont activés, de combiner linéairement les éléments du dictionnaire pour
décrire la matrice V .

L’ordre K du modèle est choisi tel que FK+KN << FN , de sorte que la NMF agit donc
comme une technique de réduction de dimensionalité. La valeur du paramètre K contrôle
alors le degré de compression. Une valeur proche de F amène à une décomposition exacte.
Décroître sa valeur impose aux matrices W et H de prendre des valeurs qui peuvent
décrire de manière très concise les caractéristiques fondamentales du mélange V . Un ordre
approprié du modèle permet donc d’extraire les éléments fondamentaux composant la
matrice de données [105]. Le cas où K > F est aussi possible mais requiert de l’ajout de
certaines contraintes pour contrôler les solutions calculées [104].

Ce qui différencie la NMF d’autres techniques se basant sur le principe d’apprentissage
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d’un dictionnaire est son interprétation plus intuitive. L’introduction des contraintes de
non-négativité des coefficients produit, d’une part, un dictionnaire W dont les éléments
appartiennent au même domaine que les données analysées, ce qui les rend directement
interprétables, et d’autre part, rend toute combinaison des coefficients de la matrice H

purement additive. C’est cette interdiction de toute soustraction entre les éléments du
dictionnaire qui confère à la NMF la particularité d’être une décomposition en parties,
comme illustré par l’exemple le plus connu [103]. A la différence d’autres techniques comme
la PCA qui autorisent des coefficients négatifs lors de la factorisation, les composants
du dictionnaire s’assimilent à des briques élémentaires cherchant à former un tout en
s’assemblant.

La NMF est en réalité le résultat d’un problème d’optimisation. En effet, en définissant une
fonction de coût D qui permet de mesurer la ressemblance entre la matrice de données V et
son approximation WH, la NMF peut être présentée comme un problème de minimisation
par rapport à H et W sous des contraintes de non-négativité :

min
W,H⩾0

D(V |WH).
�� ��3.3

Les coefficients de W et de H sont généralement calculés de façon itérative, pour à la
fin retrouver la factorisation qui minimise le plus la dissemblance avec les données. Pour
s’atteler à cette tâche, la littérature offre un vaste choix d’algorithmes de minimisation.
Différents algorithmes cherchent à améliorer l’optimisation des différentes façons, que ce
soit en terme de rapidité, de facilité d’application ou de meilleure précision des valeurs
reconstruites. Sans être exhaustive, voici une liste correspondant à quelques catégories les
plus connues :

1. Les algorithmes de moindres carrés alternés : [102]

2. Les algorithmes de mise à jour multiplicatives : [103]

3. Les algorithmes de descente du gradient : [106], comprenant le gradient conjugué et
le gradient projeté

Dans la suite du travail de thèse, l’attention sera portée aux algorithmes multiplicatifs.
Contrairement à d’autres techniques où la non-négativité n’est pas naturellement préser-
vée, ces algorithmes intègrent directement cette contrainte de positivité sur les facteurs, ce
qui facilite les calculs et leur implémentation. De plus, cette simplicité rend les algorithmes
flexibles à l’éventuel ajout des contraintes, comme ce sera précisé ultérieurement.

71



CHAPITRE 3. ETAT DE L’ART MÉTHODOLOGIQUE

3.3.2 Mesures de ressemblance

Suivant la définition du problème de NMF, exprimé par l’équation
�� ��3.3 , l’obtention de la

factorisation passe d’abord par la définition d’une fonction de coût D séparable telle que :

D(V |WH) =
F∑

f=1

N∑
n=1

d(vfn | [WH]fn)
�� ��3.4

où d(· | ·) est une fonction de coût scalaire à valeurs positives ou nulles, d : R+×R+ → R+,
et s’annulant d(x | y) = 0 si et seulement si (ssi) x = y.

Cette fonction d(· | ·) est une mesure de (dis)similarité mais elle n’est pas forcément une
distance au sens mathématique strict. En effet, pour être qualifiée comme telle, elle doit
vérifier les propriétés de séparation, symétrie et respecter l’inégalité triangulaire. Or, ceci
n’est pas toujours le cas pour les fonctions de coût utilisées dans la pratique. Pour le pro-
blème ici étudié, seule la propriété de séparation (∀(x, y) ∈ R2

+, d(x | y) = 0 ↔ x = y) est
requise et toute fonction respectant ce critère se justifie comme choix de mesure d’erreur
tant qu’elle reflète une pénalisation plus importante lorsque les valeurs qu’elle mesure
sont d’autant plus éloignées. Autrement dit, une fonction croissante quand |x − y| aug-
mente [107]. Dans la littérature, lesdites fonctions sont désignées en tant que divergences.
Elles étendent ainsi la notion de distance aux distributions de probabilité de différentes
propriétés statistiques. De manière générale, elles mesurent une quasi-distance entre deux
distributions P et Q.

β-divergences

Un choix populaire dans le cadre du problème de la NMF est la famille de β-divergences
[108, 109, 110], définie comme suit :

1
β(β−1)

(xβ + (β − 1)yβ − βxyβ−1), β ∈ R\{0, 1}
xlog(x

y
)− x+ y, β = 1

x
y
− log(x

y
)− 1, β = 0

�� ��3.5

La β-divergence est une famille de fonctions de coût dont la forme est paramétrisable
par une seule valeur, β. Elle contient trois fonctions de coût très utilisées, la distance
Euclidienne dEUC(x | y) = 1

2
(x−y)2, la divergence de Kullback-Leiber dKL et la divergence

d’Itakura-Saito dIS lorsque β = 2, 1, 0 respectivement. La figure 3.5 montre l’allure de ces
trois cas spécifiques.

Il est également possible d’interpréter le paramètre β comme l’ajustement de la distribu-
tion du type de bruit assumé lors de la génération de données. Lorsqu’il s’agit des trois
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Figure 3.5 – Etude de l’allure de la fonction dβ(x | y) en fonction de y à x = 1 fixé. Les
trois courbes correspondent à dEUC , dKL et dIS respectivement.

cas particuliers, β(= 2, 1, 0) traduit respectivement l’hypothèse du bruit additif Gaussien,
de Poisson ou multiplicatif Gamma sous-jacent [111]. Ainsi, cette famille offre la possibi-
lité d’étudier simultanément les propriétés de ces types de bruits parmi d’autres sous un
même cadre et de proposer des algorithmes de minimisation généralisés.

Une propriété remarquable de la fonction est son comportement vis-à-vis de l’échelle des
coefficients à décomposer. Pour toute valeur de β il s’en suit que :

dβ(λx |λy) = λβdβ(x | y)
�� ��3.6

Ceci équivaut à dire que lorsque β > 0, la reconstruction obtenue par la NMF aura
tendance à mieux approximer les données de valeur élevée et à négliger l’exactitude de
l’approximation des coefficients de faible valeur. Inversement, pour des valeurs de β < 0,
une meilleure précision de reconstruction sera attendue des coefficients de faible valeur
[111]. La divergence d’Itakura-Saito représente le seul cas particulier de ce fonctionne-
ment, elle est invariable par changement d’échelle puisque dIS(λx |λy) = dIS(x | y). Son
utilisation convient particulièrement lorsque les données d’intérêt à décomposer possèdent
une dynamique des valeurs très large.

Pour finir cette brève description, il est précisé que beaucoup d’attention à été portée au
développement d’algorithmes de minimisation plus performants pour des fonctions de coût
spécifiques. Néanmoins, plus d’importance devrait être également dédiée à la définition
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des critères motivant le choix de la fonction de coût en fonction du problème et des
caractéristiques des données à disposition. En effet, les différentes mesures de similarité
peuvent avoir des comportements différents selon leur type et selon le type de données, et
il serait avisé de choisir la fonction la plus adaptée au type d’application souhaitée [107].

3.3.3 Critère d’optimisation

Comme déjà mentionné, l’approximation est obtenue de façon itérative en utilisant un
algorithme de minimisation de la fonction de coût. Puisque la convexité de D(V |WH)

n’est pas garantie pour le couple de variables (W,H), l’architecture d’optimisation la plus
couramment utilisée, indépendamment de la fonction de coût choisie, est une optimisation
en descente par blocs, où les facteurs sont mis à jour de façon alternative, conditionnés
respectivement à la valeur du paramètre fixé.

De plus, pour une décomposition standard, la symétrie par transposition de la factorisation
V ≃ WH ↔ V T ≃ HTW T [111] permet de ne se concentrer que sur la mise à jour d’un
seul des facteurs, dans ce cas H :

min
H

[
C(H)

def
= D(V |WH) =

∑
fn

d(vfn | [WH]fn])

] �� ��3.7

Finalement, le caractère séparable de la fonction D
�� ��3.4 permet de l’arranger de façon

à réaliser l’optimisation par colonnes (respectivement par lignes) de H (respectivement
de W ) :

D(V |WH) =
∑
n

C(hn), avec C(hn)
def
= D(vn |Whn)

�� ��3.8

où vn ∈ RF
+, W ∈ RF×K

+ et hn ∈ RK
+ est la n-ème colonne de H.

Algorithme de majoration-minimisation (MM)

La résolution du critère ci-dessus se fera à l’aide d’un algorithme multiplicatif. Les mises
à jours dans les travaux pionniers de Lee et Sung [103] sont parmi les plus connues.
Toutefois, c’est dans [111] qui se trouvent les détails de l’étude de cette méthode, d’autres
alternatives à leur obtention ainsi que leur principales propriétés.

Ainsi, l’optimisation de la fonction de coût se fera avec un algorithme de majoration-
minimisation (MM) [112, 111]. Celui-ci se compose de deux étapes :

1. Majoration : pour chaque point h courant, la fonction de coût est majorée en utilisant
une fonction auxiliaire G(h | h̃) de C(h) construite de sorte à vérifier les conditions :
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— ∀h ∈ RK
+ , C(h) = G(h |h)

— ∀(h, h̃) ∈ RK
+ × RK

+ , C(h) ≤ G(h | h̃)

2. Minimisation : ladite fonction est minimisée

Il sera noté que les algorithmes de MM sont un cas particulier du cas plus général des
algorithmes de type expectation-maximization (EM).

Fonction auxiliaire
La construction d’une fonction G majorante, pour le cas des β-divergences, se sert de
la propriété de cette dernière à pouvoir toujours se décomposer telle que dβ(x | y) soit la
somme d’une partie convexe d̆β(x | y), d’une partie concave “dβ(x | y) et d’une constante
d̄β(x | y) [111] :

dβ(x | y) = d̆β(x | y) + “dβ(x | y) + d̄β(x | y).
�� ��3.9

Puisque la fonction critère C(h) est la somme des fonctions dβ(· | ·) individuelles, elle
partage également cette propriété de séparabilité.

De cette manière, en s’inspirant de l’approche de [113], une façon de majorer la fonction
de coût est de majorer chacune de ses parties. En utilisant l’inégalité de Jensen pour
majorer la partie convexe et la majoration par la tangente pour la partie concave, la
fonction auxiliaire ainsi créée s’écrit :

G(h | h̃) = Ğ(h | h̃) + “G(h | h̃) + Ḡ(h | h̃)
�� ��3.10

G(h | h̃) =
∑
f

[∑
k

[W ]fk[h̃]k
[ṽ]f

d̆

(
[v]f | [ṽ]f

[h]k

[h̃]k

)]

+

[
“d′([v]f | [ṽ]f )

∑
k

[W ]fk([h]k[h̃]k) + “d([v]f | [ṽ]f )

]
+ d̄([v]f )

�� ��3.11

Équations de mise à jour multiplicatives
Une telle fonction peut être alors minimisée par l’annulation du gradient :

∇[h]kG(h | h̃) =
∑
f

[W ]fk

[
d̆′([v]f | [ṽ]f

[h]k

[h̃]k
) + “d′([v]f | [ṽ]f )

] �� ��3.12

[h]MM
k = [h̃]k

(∑
f [W ]fk[v]f [ṽ]

β−2
f∑

f [W ]fk[ṽ]
β−1
f

)γ(β) �� ��3.13
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où γ(β) est donnée par un tableau selon la valeur de β.

Par exemple, pour 1 ≤ β ≤ 2, γ(β) = 1. De sorte que [h]MM
k devient :

[h]MM
k = [h̃]k

(∑
f [W ]fk[v]f∑
f [W ]fk[ṽ]f

) �� ��3.14

qui mènera aux formules de mises à jour multiplicatives :

W = W ⊙ [X]HT

[(WH)]HT
,

�� ��3.15

H = H ⊙ W T [X]

W T [(WH)]

�� ��3.16

où ⊙ est l’opérateur de la multiplication élément par élément. Le résultat obtenu par [111]
en utilisant cette démarche est le même que celui présenté par [103], à un exposant γ(β)

près, qui diffère lorsque β /∈ [1, 2].

3.3.4 Utilisation de la NMF pour le suivi du RCF

Dans le cadre de sa thèse [29], Nafissa Dia s’est principalement intéressée au suivi du RCF
à partir de l’utilisation de la NMF.

Comme il a été expliqué au chapitre 2, l’analyse des signaux foetaux s’effectue dans le
plan temps-fréquence. Les représentations de ce domaine affichent la variation du contenu
spectral au cours du temps. Ceci permet donc dans cette application d’observer l’évolution
de la fréquence cardiaque au cours de l’enregistrement. Une analyse de ces représentions
est possible à travers l’utilisation de l’algorithme de la NMF. Dans ce contexte, le spec-
trogramme est une représentation bien adaptée à l’utilisation de la NMF : (1) c’est une
matrice à coefficients positifs ou nuls, et (2) il a la propriété d’avoir un quadrillage régulier
et constant de l’espace temps-fréquence et par conséquent des résolutions fixes en temps
et en fréquence pour toute la durée du signal.

Comme également introduit au chapitre 2, les signaux d’intérêt sont quasi-périodiques et
peuvent être décrits par le modèle temporel source-filtre [41], selon l’équation

�� ��2.1 .

Le spectrogramme appliqué à ce modèle donne

∀(t, f), X(t, f) = X(e)(t, f)X(φ)(t, f),
�� ��3.17

où t et f sont les variables temps et fréquence. X(e)(t; f) (resp. X(φ)(t; f)) est l’amplitude
de la STFT de la partie excitation e(t) (resp. filtre φ(t)). Cette expression peut être
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Figure 3.6 – Modélisation source filtre considérée dans [29].

réécrite comme suit
X = X(e) ⊙X(φ)

�� ��3.18

où le (t, f)-ème élément de X est X(t, f), X ∈ RF×N
+ , X(e) ∈ RF×N

+ , X(φ) ∈ RF×N
+ , avec

F le nombre de fréquences et N le nombre de fenêtres temporelles.

Le spectrogramme calculé avec une taille de fenêtre de quelques secondes (4 s dans notre
cas) fait apparaître une structure harmonique, comme illustré à la figure 3.6. Une coupe
d’un spectrogramme à un instant t = t1 met en évidence que la partie excitation est un
peigne de Diracs de fréquence fondamentale f1 et la partie filtre est une enveloppe qui
module l’amplitude des Diracs pour matérialiser la variabilité d’amplitude de la fréquence.

L’application de l’algorithme de NMF au spectrogramme X ci-dessus donne :

X ≃ (W(e) H(e))⊙ (W(φ) H(φ))
�� ��3.19

où W(e) et W(φ) sont respectivement les modèles spectraux de l’excitation et du filtre et
H(e) et H(φ) correspondent à leurs évolutions temporelles.

La partie excitation X(e) = W(e)H(e), illustrée sur la figure 3.7, contient la structure quasi-
harmonique des signaux cardiaques ECG et PCG, qui porte, elle-même, l’information de
RCF recherchée.

Cependant, la décomposition NMF du spectrogramme relative à
�� ��3.19 est confrontée

à quelques ambiguïtés, notamment à l’interchangeabilité des deux parties, excitation et
filtre, ainsi qu’à des problèmes de facteur d’échelle. Une façon de pallier ces problèmes est
d’ajouter des contraintes à chacune de ces parties. En particulier, pour la partie excitation,
Dia propose de garder le dictionnaire W(e) fixe, et pour la partie filtre, d’introduire sur les
colonnes de W(φ) une contrainte de lissage. Ainsi, il a été décidé de modéliser la matrice
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Figure 3.7 – Illustration du principe de l’algorithme de Dia [29], où la partie excitation
est le produit d’une matrice fixe de fréquences cardiaques W(e) (ou dictionnaire) et d’une
matrice contenant l’évolution de la fréquence fondamentale H(e), de laquelle sera extrait
le rythme cardiaque foetal (RCF).
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Figure 3.8 – Dictionnaire, W (e), de fréquences cardiaques foetales allant de 30 bpm (i.e.,
0,5 Hz) à 240 bpm (i.e., 4 Hz) [29].

W(e) par un dictionnaire constitué d’un ensemble de peignes de Dirac dont la fréquence
fondamentale couvre la gamme de toutes les fréquences cardiaques foetales (de 30 à 240
bpm). Chaque colonne de W(e) correspond donc à l’un de ces peignes de Dirac. Une
représentation de ce dictionnaire est disponible à la figure 3.8. Le dictionnaire W(e) est
gardé fixe tout au long des itérations de l’algorithme d’optimisation de la décomposition.
Les détails de cette modélisation sont décrits plus précisément dans [29].

Cette façon de modéliser et fixer la matrice W(e) permet d’estimer dans la matrice H(e)

l’évolution de la fréquence cardiaque fondamentale au cours du temps. A chaque instant
t, la fréquence cardiaque correspondante sélectionnée est associée à une colonne de H(e)

(figure 3.7). Par conséquent, la matrice H(e) contient l’information relative à l’évolution
temporelle des valeurs du RCF. Le RCF instantané est finalement extrait de la matrice
H(e) comme la fréquence ayant la puissance maximale sur chaque colonne de H(e). Cette
dernière étape est illustrée à la figure 3.9

3.4 Modèle de Markov Caché (HMM) pour les signaux

cardiaques

Le signal physiologique RCF est une série temporelle et continue. Par conséquent, la valeur
à un instant n n’est pas aléatoire mais est liée à la valeur prise à l’instant précédent. A ce
stade, la NMF telle que présentée juste avant montre ses limites, puisqu’elle ne fait aucune
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Figure 3.9 – Estimation du RCF par l’algorithme de Dia [29]. De haut en bas : matrice
H(e) issu de la NMF et RCF extrait de la matrice H(e), à partir du dictionnaire W(e).

hypothèse sur l’indépendance ou la dépendance temporelle des facteurs. Aussi un outil
mathématique complémentaire est ici présenté et sera utilisé dans la suite des travaux
pour modéliser cette propriété de continuité du RCF.

Un processus de Markov est un processus stochastique indexé par le temps obéissant à la
propriété de Markov qui stipule que l’information utile pour la prédiction de la valeur de
l’instant à venir ne dépend que de la valeur à l’instant présent et est donc indépendante
du passé. Une chaîne de Markov n’est autre qu’un processus de Markov à temps discret.
Il s’agit d’une séquence de variables aléatoires prenant des valeurs dans un ensemble
fini d’éléments, appelés les états. Les transitions entre les états sont déterminées par un
ensemble de distributions de probabilités conditionnées chacune à chaque valeur prise par
les différents états.

3.4.1 Modèle de Markov Caché (HMM)

Dans le cadre des modèles de Markov, le HMM décrit une certaine catégorie de processus
stochastiques. Il caractérise des séquences de variables aléatoires à travers des relations
probabilistes, avec un intérêt particulier pour leur dynamique de comportement. Un mo-
dèle HMM se compose de deux processus différents reliés entre eux (figure 3.10) : une
séquence d’un "vrai" processus, dont les valeurs ne sont pas accessibles (appelée séquence
des états cachés), et une suite de mesures (appelées observations) dont la probabilité dé-
pend des valeurs prises par le premier processus inconnu. Le but est alors d’apprendre
davantage sur la séquence cachée à travers la suite d’observations. Une suite V = {vn}Nn=1
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Figure 3.10 – Représentation graphique d’un hidden Markov model (HMM). qn repré-
sente l’état caché à l’instant n et vn = [v1n · · · vFn]

T les valeurs observées.

de N observations est modélisée par une séquence des données chronologiques correspon-
dante q = {qn}Nn=1 d’états cachés, dont les valeurs sont choisies dans un ensemble fini de
K valeurs distinctes [114, 115, 116]. La paire de vecteurs est probabilistiquement reliée.
Chaque observation vn à l’instant n ne dépend donc que de la valeur prise par l’état qn à
cet instant, selon la loi de probabilité conditionnelle

vn ∼ p(vn | qn).
�� ��3.20

D’autre part, la transition dynamique entre les états cachés est mise en place par une
Chaîne de Markov de premier ordre ; ainsi, le changement d’état entre qn−1 et qn est
réalisé selon le schéma suivant :

qn ∼ p(qn = j | qn−1 = i).
�� ��3.21

En pratique, les valeurs de l’état caché seront estimées grâce à l’algorithme de Viterbi [114].

3.4.2 Utilisation du HMM pour le débruitage des signaux car-
diaques

Le HMM a été énormément utilisé dans de nombreux domaines, par exemple pour la
reconnaissance automatique de la parole et pour l’étude des signaux physiologiques. Dans
le cadre de son application à l’ECG, les méthodes se concentrent sur l’analyse des ondes et
des battements cardiaques. L’objectif de ces approches est, à terme, de pouvoir distinguer
les éventuels battements pathologiques des battements normaux. Cette classification des
battements permettrait le dépistage des arythmies.

Dans [117] et [118], les chaînes de Markov sont utilisées pour modéliser la séquence et la
durée des formes d’onde et des intervalles au sein de chaque battement cardiaque. Pour
cela, les auteurs définissent la série des états cachés comme les différentes ondes retrouvées
au sein d’un battement type d’ECG. Chaque onde ou intervalle dans la signature du signal
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Figure 3.11 – Utilisation du HMM pour la détection des différents segments d’un seul
battement ECG [117].

ECG est supposé correspondre à un état du processus de Markov associé. La séquence
d’observation comprend des échantillons numériques du signal ECG ou des échantillons
dérivés des signaux numériques. Ainsi, dans [118] ces états sont définis à l’aide des carac-
téristiques physiologiques observées du signal ECG. Les probabilités d’observation sont
définies en fonction des états précédemment définis. Dans [117], des distributions Gaus-
siennes uni-variées sont utilisées en tant que distribution des observations ; ceci basé sur
l’analyse des histogrammes calculés pour chaque onde de l’ECG en utilisant des données
manuellement segmentées. La figure 3.11 illustre la segmentation d’un battement ECG
grâce à la définition des différents états possibles.

Ces résultats montrent l’intérêt de l’application de ce modèle HMM aux signaux physio-
logiques où l’évolution des valeurs dépend des valeurs précédentes. Cependant, dans la
suite de nos travaux, le modèle HMM considéré ne sera pas appliqué au sein de chaque
battement cardiaque, mais comme méthode de suivi du RC. Dans ce cas, les états ne
correspondront pas aux ondes mais aux valeurs successives de la fréquence cardiaque.
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4
Objectifs de la thèse

Les problématiques liées aux méthodes existantes d’estimation du rythme cardiaque foe-
tal (RCF) engagent à réfléchir à des solutions alternatives. Les techniques comme l’élec-
trocardiogramme (ECG) et le phonocardiogramme (PCG) se caractérisent comme des
techniques non invasives, d’un coût moindre et très pratiques. En outre, leur utilisation
ne requiert pas d’opérateurs experts. Pour ces raisons, et dans le but d’améliorer l’ex-
traction du signal foetal et en particulier le RCF, nous nous intéressons à l’utilisation de
ces technologies via des capteurs et électrodes positionnés sur l’abdomen de la mère. Plus
particulièrement, dans le cadre de nos travaux, nous nous focalisons sur leur utilisation
en parallèle pour robustifier la mesure extraite. Un tel procédé permettrait à terme de
combiner la praticité et le caractère non invasif de la CTG avec la fiabilité et l’exactitude
de l’ECG de scalp.

L’objectif fixé pour cette thèse est le traitement de signaux fœtaux pour une estimation
robuste du RCF en conditions cliniques. Cet objectif est double et se positionne d’une
part sur des propositions méthodologiques nouvelles et d’autre part sur la validation de
ces contributions dans des conditions cliniques réelles d’utilisation.

Sur le plan clinique, l’enjeu est de respecter les conditions imposées par le corps médical
en milieu clinique, à savoir l’ergonomie à la fois pour le praticien et la patiente. Une des
principales contraintes fixées (et discutées avec des praticiens du domaine) est l’utilisa-
tion d’un nombre limité de capteurs. Aussi, notre proposition se focalise sur l’estimation
du RCF à partir d’un unique capteur abdominal. D’après l’analyse de l’état de l’art, il
ressort que 2 modalités sont particulièrement d’intérêt dans ce contexte : une modalité
électrique par électrocardiogramme abdominal (ECGa) et une modalité mécanique par
phonocardiogramme abdominal (PCGa).
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Du point de vue algorithmique, ce choix d’un seul capteur contraint fortement les métho-
dologies possibles. Dans ce contexte et compte-tenu de l’état de l’art, il ressort l’intérêt
d’explorer le caractère quasi-périodique des signaux cardiaques. La proposition récente
de Nafissa Dia [29], basée sur l’utilisation de la factorisation non-négative des matrices
(NMF), semble être une solution efficace pour faire face au caractère bruité des signaux en
conditions réelles et permettre une estimation robuste du RCF. La nouvelle proposition
envisagée dans cette thèse mise sur une meilleure modélisation des signaux et de leurs
caractéristiques. Pour cela, l’objectif est d’intégrer dans le modèle la dépendance tempo-
relle des mesures de RCF, pour l’instant non exploitée par la NMF utilisée. A cette fin,
une approche basée sur l’utilisation de Modèles de Markov Cachés (HMM) est envisagée.

Enfin, l’enjeu de l’évaluation est central dans l’approche menée. Il ressort de la littérature
la difficulté actuelle d’évaluer les algorithmes développés et leur efficacité sur des signaux
réels. Parmi les bases de données publiques, beaucoup sont constituées de signaux simu-
lés. Et dans le cas de signaux réels, contrairement aux recommandations d’évaluation
cliniques du RCF, les signaux des bases de données disponibles sont, pour la plupart,
de très courte durée (inférieure à 5 minutes). En outre, la qualité est fortement variable
mais généralement contrôlée. Aussi, dans nos travaux, nous nous sommes confrontés à la
création d’une nouvelle base de données, plus proche des recommandations cliniques pour
l’interprétation du RCF. Cette base permettra d’une part d’analyser et d’étudier les phé-
nomènes pouvant être rencontrés en pratique et d’autre part de développer de nouvelles
techniques afin de contourner les problèmes observés. Enfin cette base de données de santé
permettra d’évaluer les performances des méthodes proposées en confrontant les résultats
avec une référence clinique synchrone, sur la base de critères d’évaluation cliniques et pas
uniquement algorithmiques.

La suite du manuscrit est organisée selon le plan suivant. Le chapitre 5 commencera par
décrire en détail le travail mené autour de la constitution de la base de données de santé
et son utilisation pour l’évaluation des contributions méthodologiques. Celles-ci seront
présentées au chapitre 6 pour l’estimation du RCF à partir du signal ECG abdominal et
au chapitre 7 pour le PCG abdominal. Un dernier chapitre viendra apporter un ensemble
de conclusions et de perspectives au travail ici mené.
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Deuxième partie

Acquisitions et traitements de signaux
ECG et PCG pour l’estimation du

rythme cardiaque foetal
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5
Base de données de santé

Comme cela a été présenté dans la partie introductive, l’objectif du travail qui est mené
dans cette thèse est d’être au plus proche de la clinique, des besoins et des usages des
cliniciens. Dans ce contexte, il apparaît que les données disponibles réellement d’intérêt
sont finalement peu nombreuses.

5.1 Limites des bases de données existantes

Il existe des banques de données publiques très riches dans le domaine de l’ECG fœtal,
elles sont pour beaucoup accessibles via Physionet. Cependant, ces données se heurtent
à plusieurs critiques si on veut les utiliser dans l’objectif de travail en conditions réelles,
qui est le nôtre.

1. Une grande part de ces données sont simulées et malgré des modèles de simulation
puissants, le passage aux données réelles de méthodes développées uniquement sur
signaux simulés est souvent difficile. En particulier, ce passage est compliqué car les
bruits sont rarement tous modélisables et les modifications des signaux liées à des
dérèglements physiologiques ne peuvent pas toutes être envisagées.

2. Les données réelles disponibles ne sont pas toujours associées à une référence cli-
nique. Dans notre application, où le RCF est la grandeur d’intérêt, le rythme de ré-
férence, obtenu par un gold standard, n’est pas forcément accessible. Dans quelques
cas néanmoins, des données considérées de référence sont disponibles, mais très sou-
vent, cette information a été obtenue par des traitements spécifiquement développés
(algorithmes de traitement des signaux) et donc toute nouvelle méthode appliquée
à ces signaux est forcément moins bonne que la méthode originale qui a permis
d’établir la donnée dite de référence.
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3. Les informations concernant la position des électrodes ECG sur l’abdomen de la
mère sont rarement précisées. Pour beaucoup des bases de données en lien avec
l’ECG fœtal, plusieurs ECG abdominaux synchrones sont enregistrés, mais sans
indication sur les positions exactes des capteurs, notamment par rapport au cœur
fœtal.

4. Une référence propre à la mère et à son rythme cardiaque est souvent absente des
bases de données, ce qui limite les propositions algorithmiques qui peuvent être
faites. Ce n’est pourtant pas une contrainte clinique que d’avoir ce type de référence,
car actuellement, le suivi du fœtus pour une femme enceinte est toujours couplé au
suivi du rythme cardiaque maternel.

5. Les données réelles disponibles sont généralement de très courte durée. On trouve
essentiellement des enregistrements dont la durée s’étend de 30 secondes à quelques
minutes (rarement plus de 5 minutes). Les signaux ont-ils été coupés ? Y a-t-il eu
une sélection des segments choisis et stockés dans la base ? Ceci n’est jamais claire-
ment indiqué. Mais cette durée courte est une limite à l’interprétation des résultats.
L’analyse clinique du RCF est basée sur un ensemble de critères (valeurs moyennes,
variabilité, nombre d’accélérations et de décélérations. . .) qui, par définition, néces-
sitent une durée de signal de plusieurs dizaines de minutes.

6. Les données de PCG abdominaux de femmes enceintes sont quasiment inexistantes.
Et elles ne sont jamais synchrones avec des signaux ECG abdominaux.

Face à ces constats et à ces limites des données existantes, il ressort donc la nécessité
de disposer d’une base de données spécifique pour répondre aux besoins relatifs à notre
étude. L’enjeu a donc été de constituer une base de données réelles dans des conditions
représentatives des cas d’utilisation clinique envisagés.

5.2 Constitution de la base de données

5.2.1 Étude clinique SurFAO-Obstétrique

Dans le cadre du projet ANR SurFAO, une étude clinique a pu être financée et a été
menée entre mai 2019 et avril 2021, suite à une étude préliminaire en 2016. Cette étude,
appelée « SurFAO-Obstétrique » (numéro CHU Promoteur : 38RC18.172, N°RCB : 2018-
A03182-53) visait à enregistrer une activité cardiaque fœtale chez des femmes enceintes,
à terme, dans le cadre d’une grossesse de déroulement non pathologique.
L’objectif de l’étude était de constituer une base de données de signaux synchronisés pro-
venant des électrodes ECG (signal ECG maternel thoracique et signal ECG abdominal),
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des capteurs PCG (signal PCG fœtal abdominal) et des sondes CTG (= gold standard)
durant une phase de monitoring d’une durée de 30 minutes chez des sujets au cours du
9ème mois de grossesse. Il s’agissait d’une étude pilote, prospective, monocentrique, non
randomisée, ouverte, contrôlée.

Dans cette étude, c’est l’extraction de données fœtales (PCGf, ECGf et RCF), et non
l’interprétation de ces données pour prise de décision, qui est considérée. L’interprétation
du RCF n’est donc pas un objectif de cette étude. L’objectif principal de l’étude clinique
est de collecter une base de données des signaux ECG, PCG et CTG. Cette banque de
signaux physiologiques servira ensuite au développement et à la validation de nouveaux
algorithmes d’estimation robuste du RCF par électrocardiographie ou/et phonocardiogra-
phie abdominales.

Cette étude a été portée par le service de Gynécologie-Obstétrique de l’Hôpital Couple
Enfant (HCE) du CHU de Grenoble. L’investigateur principal était le Dr Véronique Equy
et un nombre important de médecins, d’internes et de sages-femmes ont été impliqués.
Le Centre d’Investigation Clinique - Innovation Technologique (CIC-IT) de Grenoble a
été partie prenante de l’étude, depuis la rédaction du protocole, son dépôt, le déroulé
de l’étude et l’ensemble des inclusions, jusqu’à la clôture de l’étude et l’analyse statis-
tique finale. Pour ma part, j’ai pu participer à la collecte de données, lors des séances
d’acquisition de signaux sur femmes enceintes au sein de l’HCE.

Population

Les sujets participants à l’étude SurFAO-Obstétrique ont été des femmes enceintes sujets
saines sans antécédent particulier, suivies au CHU de Grenoble pour une grossesse de
déroulement physiologique ; leur enfant était indemne de toute pathologie diagnostiquée
en anténatal.

Critères d’inclusion :

— Enceinte d’une grossesse unique,

— Agée de plus de 18 ans,

— Au cours du 9ème mois de grossesse (> 37 semaines d’aménorrhée (SA)),

— Avec un suivi de grossesse sans complication sur le plan maternel et fœtal,

— Avec un IMC entre 18.5 et 30 au début de grossesse,

— Sans antécédent médical notable,

— Inscrite à un régime de sécurité sociale,

— Ayant signé le formulaire de consentement à l’étude.
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Critères de non-inclusion :

— Sujet sous tutelle, protégé par la loi ou privé de liberté (article L1121-8),

— Sujet sous surveillance administrative ou judiciaire,

— Sujet en période d’exclusion d’une autre étude,

— Avec consommation toxique (i.e. tabac, alcool, cannabis),

— Avec terme de la grossesse imprécis,

— Denis de grossesse.

Recrutement

— La visite de sélection était prévue lors de la consultation de terme (dernière consul-
tation pré-natale obligatoire - appelée aussi consultation du 9ème mois, qui a lieu à
l’HCE du CHUGA au service de Gynécologie-Obstétrique). Les sujets étaient sollici-
tés pour participer comme volontaires à l’étude. Si elles acceptaient, un rendez-vous
leur était alors proposé.

— L’inclusion des sujets était effectuée dans le service de Grossesse à Haut Risque
(Gynécologie-Obstétrique) du CHUGA (Hôpital Couple Enfant - HCE). Elles béné-
ficiaient d’un enregistrement de l’activité cardiaque fœtale, qui ne présente aucun
risque pour la participante ou son enfant.

— Un enregistrement chez 40 sujets appartenant à la population d’étude décrite était
attendu pour l’étude.

5.2.2 Procédure d’acquisition des signaux

La chaîne d’acquisition des données utilisée pour l’étude, illustrée schématiquement (Fi-
gure 5.1), était constituée des éléments suivants (Figure 5.2) :

— cinq électrodes ECG, pour l’acquisition d’un signal ECG thoracique et un ECG
abdominal

— deux microphones cardiaques (MLT201, fournis par la société ADInstruments) per-
mettant d’acquérir les signaux PCG de la mère au niveau du thorax et du fœtus au
niveau de l’abdomen de la mère

— un amplificateur de signaux électro-physiologiques (Dual BioAmp, ADInstruments),
permettant d’amplifier les signaux ECG

— un système d’acquisition (PowerLab 4/35, société ADInstruments), permettant de
collecter de façon synchrone les signaux ECG et PCG
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Figure 5.1 – Schéma de la chaîne de mesure utilisée pour l’étude SurFAO-Obstétrique

— un ordinateur avec un logiciel d’interface spécifique à la collecte et l’analyse des
signaux physiologiques (logiciel LabChart (v.8.0), ADInstruments)

— un système CTG (Avalon Fetal Monitor F20) composé de deux sondes reliées à
un système d’acquisition, permettant l’acquisition des tracés de cardiotocographie
(rythmes cardiaques fœtaux et maternels et contractions utérines)

Sur chaque femme incluse dans l’étude, la mise en place de la chaîne de mesure a été réali-
sée par un personnel qualifié (sage-femme, interne ou praticien hospitalier en gynécologie-
obstétrique) comme suit, en positionnant (Figure 5.3) :

— Quatre électrodes ECG : deux sur le thorax et deux sur l’abdomen

— Une cinquième électrode sur le poignet, comme point de référence

— Deux capteurs PCG contre la peau en regard des cœurs maternel et fœtal

En outre, les électrodes ECG et les capteurs PCG étaient reliés et branchés à l’amplifi-
cateur de signaux et au système d’acquisition. En parallèle, les sondes du système CTG
étaient positionnées sur l’abdomen de la femme enceinte à l’aide de sangles.

Pour certaines inclusions, une échographie a été réalisée pour mieux localiser le cœur du
fœtus, si les premiers signaux ECG et PCG n’étaient pas considérés de bonne qualité.
Cet examen complémentaire permettait de vérifier la présentation fœtale, et notamment
le positionnement de son dos, pour un placement optimal des électrodes ECG et des
capteurs PCG abdominaux. Les placements des capteurs pour chaque enregistrement ont
été consignés dans le cahier d’observation (case report form (CRF)) associé au protocole.
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Figure 5.2 – Différents éléments de la chaîne d’acquisition utilisée pour l’étude SurFAO-
Obstétrique : (a) électrode ECG, (b) microphone cardiaque, (c) bioamplificateur, (d)
système d’acquisition, (e), système de cardiotocographie de référence.

Figure 5.3 – Volontaire prête pour l’enregistrement des signaux. Les électrodes ECG
et les capteurs PCG sont appliqués sur le sujet (thorax et abdomen) et sont reliés à
l’amplificateur et au système d’acquisition. Les sangles jaunes maintiennent les sondes
CTG reliées à l’appareil CTG.
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Variables Total
Effectif 40

Age moyen (ET) 31,5 (3,7)
1ère grossesse (oui), n(%) 25 (62,5%)

Poids, début grossesse, moyenne (ET) 61,9 (10,0)
IMC, début grossesse, moyenne (ET) 22,6 (3,0)
Poids, visite inclusion, moyenne (ET) 74 (11,1)
IMC, visite inclusion, moyenne (ET) 27,0 (3,52)

Taille, moyenne (ET) 165,4 (6,0)
Age gestation du fœtus (en semaine), moyenne (ET) 38,02 (0,9)

Table 5.1 – Table des caractéristique cliniques de l’étude SurFAO-Obstétrique

5.3 Évaluation clinique de la base de données

5.3.1 Bilan des acquisitions

Le recrutement des patientes participantes à l’étude s’est étalé du 02 Mai 2019 au 15 avril
2021. Des signaux ont pu être récupérés pour les 40 femmes incluses, dont les caractéris-
tiques cliniques sont listées dans le tableau 5.1.

Pour un enregistrement, il y a eu une erreur de manipulation et de réglage du système
d’acquisition et le signal ECG abdominal n’a pas pu être capté. Pour un autre enregistre-
ment, il y a eu une erreur d’enregistrement et le tracé CTG a été perdu. Par conséquent,
38 enregistrements de signaux ECG et PCG thoraciques et abdominaux, synchrones avec
la CTG constituent finalement la base de données SurFAO-Obstétrique.

Une synthèse des données cliniques, sujet par sujet, est également disponible pour l’étude
SurFAO-Obstétrique dans la figure 5.4 et liste pour chaque volontaire le terme de la
grossesse au moment de l’acquisition, l’indice de masse corporelle avant la grossesse et au
moment de l’acquisition, ainsi que la position du foetus au moment de l’enregistrement.
Le tableau détaille également la durée de l’enregistrement et le taux de perte de signal
pour la technique de référence cardiotocographique, illustré sur la figure 1.3.

Les résultats d’estimation du rythme cardiaque foetal par l’une ou l’autre des technologies
d’intérêt dans notre étude seront présentés plus loin, avec les propositions méthodologiques
de cette thèse. La variabilité des termes de grossesse, des indices de masse corporelle et
des positions des foetus auraient pu être des paramètres d’intérêt pour expliquer les bons
ou mauvais résultats des méthodes d’estimation proposées. Mais il s’avère que rien n’est
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Volontaire Terme
IMC (avant 

grossesse)
IMC (jour J)

1 38+0 27,0 33,2 Céphalique Dos  à droite

2 40+4 22,0 25,9 Céphalique Dos  à droite 16 11

3 39+4 18,7 20,9 Céphalique Dos à gauche 28 3

4 39+5 25,3 27,2 Céphalique Dos  à droite 29

5 37+3 29,4 31,4 Podalique Dos  à droite 16 7

6 39+0 19,5 22,2 Céphalique Dos  à droite 32 4

7 38+3 19,2 22,5 Céphalique Dos à gauche 27 3

8 39+5 19,9 24,6 Céphalique Dos à gauche 30 3

9 38+3 26,5 32,3 Céphalique Dos  à droite 29 15

10 38+1 20,9 26,4 Céphalique Dos à gauche 28 3

11 37+4 24,3 27,2 Céphalique Dos à gauche 27 4

12 39+4 21,6 29,3 Céphalique Dos  à droite 28 3

13 37+1 20,1 24,6 Céphalique Dos postérieur 30 9

14 38+4 20,2 24,4 Céphalique Dos  à droite 31 3

15 37+5 19,3 22,2 Céphalique Dos  à droite 30 5

16 40+0 20,3 26,0 Céphalique Dos  à droite 30 6

17 38+0 20,6 27,1 Céphalique Dos à gauche 40 30

18 39+0 20,9 27,2 Céphalique Dos à gauche 30 4

19 39+0 23,4 27,7 Céphalique Dos à gauche 32 10

20 39+1 21,7 25,7 Céphalique Dos à gauche 30 3

21 37+5 20,0 22,8 Céphalique Dos  à droite 30 4

22 38+0 28,6 35,4 Céphalique Dos antérieur 26 4

23 38+4 27,3 30,1 Céphalique Dos antérieur 31 3

24 37+0 24,2 29,3 Céphalique Dos à gauche 32 7

25 37+6 27,3 32,4 Céphalique Dos à gauche 30 5

26 37+3 20,6 21,7 Céphalique Dos  à droite 32 10

27 39+2 20,1 25,5 Céphalique Dos à gauche 30 4

28 37+1 23,3 27,6 Céphalique Dos  à droite 31 9

29 37+4 24,4 30,2 Céphalique Dos à gauche + antérieur 30 6

30 38+2 20,9 25,3 Céphalique Dos à gauche 22 2

31 38+0 29,4 34,2 Céphalique Dos à gauche 29 4

32 38+5 23,5 29,2 Céphalique Dos à droite 20 4

33 38+3 20,8 26,4 Céphalique Dos à gauche 30 10

34 38+0 24,0 28,0 Céphalique Dos à droite 30 4

35 38+6 20,4 25,8 Céphalique Dos à gauche 34 12

36 37+5 21,7 26,4 Céphalique Dos à gauche 28 0

37 38+2 23,4 27,7 Céphalique Dos à droite 27 5

38 38+4 22,6 27,1 Céphalique Dos à droite + antérieur 25 4

39 38+1 20,9 26,3 Céphalique Dos à droite + antérieur 30 6

40 37+4 18,8 22,3 Céphalique Dos à droite 42 22

Position foetus

Sujet durée 

enregistrement(

min)

Pertes de signal 

CTG (%)

Figure 5.4 – Données cliniques SurFAO-Obstétrique pour les 40 volontaires de l’étude.
Les cases noires indiquent que les données enregistrées ne sont pas disponibles. Le jour J
correspond au jour de l’enregistrement.
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ressorti à ce niveau là. Ceci s’explique peut-être par un nombre de combinaisons trop grand
de ces paramètres et de fait par un nombre trop petit de sujets pour chaque combinaison.
Aussi, à ce stade de notre étude, les données disponibles ne permettront pas de corréler
la qualité d’estimation du RCF par ECG ou PCG à telle ou telle position du foetus, ni
même à un terme de grossesse particulier. Cela pourrait néanmoins faire l’objet d’une
étude de plus grande envergure, pour laquelle le recrutement des volontaires respecterait
un échantillonnage adéquat des différentes combinaisons.

5.3.2 Qualité et sélection des enregistrements

L’analyse visuelle des signaux abdominaux permet de mettre en évidence un certain
nombre de bruits en présence. En effet, lors de l’enregistrement des données, l’environ-
nement peut varier : le foetus peut bouger et même se retourner, une électrode peut se
décoller, il peut y avoir des bruits sonores, les médecins et patients peuvent parler, les
microphones peuvent être plus ou moins bien fixés... Tout ceci conduit à l’observation
de variations de comportement sur les signaux électriques ou sonores : grandes variations
d’amplitude, ou au contraire enregistrement de données de très faible amplitude... rendant
l’exploitation des données plus ou moins difficiles, voire impossibles.

A ce stade de notre travail, tous les bruits en présence n’ont pas pu être caractérisés, que
ce soit leur origine ou leur conséquence sur les signaux. On listera ici les bruits qui ont pu
clairement être identifiés et pour lesquels on peut envisager des solutions pour un futur
dispositif, plus intégré et plus représentatif des conditions d’usages, que celui considéré
dans notre étude pour l’acquisition des données. On distinguera les bruits observés sur le
PCG ou l’ECG.

ECG abdominaux

La perturbation la plus souvent constatée est la saturation du signal. Les mouvements
foetaux induisent des variations conséquentes de la ligne de base du signal ECG abdomi-
nal. Aussi, s’il y a une forte variation, l’amplitude du signal dépasse la gamme de valeurs
choisie pour l’acquisition et le signal sature, c’est-à-dire qu’il reste bloqué sur la valeur
maximale d’amplitude acceptée par le système. La gamme de valeurs d’acquisition ne
peut pas être choisie trop grande, car l’enjeu est de pouvoir capter des données de faible
amplitude et les petites variations du signal associées aux battement cardiaques du foetus.
Aussi la gamme d’amplitude est principalement adaptée à la dynamique du signal ECG
foetal de l’ordre de quelques centaines de micro-volts. Ceci implique des segments de sa-
turation des signaux, plus ou moins fréquents en fonction des sujets (en fait, des foetus).
Dans le cadre d’un stage de M1 encadré au cours de ma thèse, un étudiant a travaillé
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à l’analyse automatique des zones de saturation, pour les identifier et éventuellement les
supprimer pour l’analyse quantitative des résultats d’estimation du RCF. L’algorithme de
détection de ces segments saturés ne sera pas détaillé ici. En termes de résultats, il est à
noter que pour la majorité des sujets, la durée de signal saturé est faible par rapport à la
longueur des signaux. Ceci est un résultat important, car il nous a permis ainsi de consi-
dérer que pour ces sujets, l’intégralité de l’enregistrement pouvait être conservée, sans
avoir à supprimer des petits segments. Cependant, des taux de saturations élevés (de 30%
à 60%) ont été remarqués sur certains signaux. C’est le cas par exemple des sujets 7, 30
et 38. Deux solutions ont été envisagées : (1) découper les signaux et ne conserver que les
zones non saturées. Toutes les zones saturées sont alors supprimées de l’analyse puisque
la saturation implique la perte de toute information utile dans le signal (2) conserver les
signaux dans leur intégralité à condition que le taux de saturation soit faible et retirer de
l’analyse qualitative les signaux pour lesquels le taux de saturation est trop important.
C’est la solution (2) qui a finalement été choisie.

Une autre problématique récurrente de perturbation sur les signaux ECG abdominaux
est la présence de 50Hz, liée aux interférences électromagnétiques. Notre étude a été
réalisée avec un matériel d’acquisition de recherche, branchée sur le secteur. En fonction
des électrodes, des volontaires enceintes, des perturbations sur le secteur de l’hôpital le
jour de l’acquisition, le niveau de 50Hz est variable, et il a dans quelques cas été pro-
blématique pour l’analyse des signaux. Malgré les étapes de filtrage de cette composante
fréquentielle (filtrage coupe bande, passe-bas pour les harmoniques et filtrage adaptatif),
pour certains sujets, le niveau était tel que l’information foetale n’a pas pu être accessible.
Comme pour la saturation, nous avons alors fait le choix de retirer de l’analyse quelques
enregistrements ECG.

Enfin, la problématique de forte présence maternelle sur l’ECG abdominal a rendu
quelques enregistrements inexploitables. Malgré les traitements pour minimiser cette com-
posante, quelques enregistrements n’ont pas pu permettre d’identifier la présence du foetus
sur le signal ECG abdominal. Est-ce lié à un mauvais positionnement des électrodes ? à
un problème spécifique de l’algorithme de débruitage ? Nous n’avons pas toujours été en
mesure de conclure sur la cause, mais la conséquence est qu’à nouveau nous avons décidé,
en lien avec nos partenaires cliniciens, de mettre de côté un petit nombre de sujets selon
ce critère.

Compte tenu de ces observations et des choix qui ont été faits, nous avons finalement
identifié une liste réduite d’enregistrements pour l’analyse des performances de nos pro-
positions méthodologiques, en ce qui concerne l’estimation du RCF à partir d’un capteur
ECG abdominal. La base de données réduite prise en compte pour les analyses qui sui-
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vront au chapitre 6 contient 23 enregistrements ECG abdominaux, correspondant aux
sujets 2,3,8,9,10,12,13,14,15,16,18,19,20,21,25,26,29,31,33,37,38,39,40.

Concernant les problèmes constatés de saturation et de présence de 50 Hz dans les en-
registrements, il est à noter que ce sont des situations qui pourront matériellement être
résolues lors de la conception d’un dispositif spécifique, dans lequel des filtres analogiques
pourront être intégrés. En particulier, un filtrage de ligne de base en amont de l’acqui-
sition devrait limiter les problèmes de saturation. En outre, un dispositif autonome, sur
batterie, limitera les interférences avec le secteur électrique et donc l’influence du 50 Hz
sur les signaux. Ces constats permettent de légitimer nos choix de ne pas prendre en
compte les signaux de la base de données soumis à ces perturbations.

PCG abdominaux

Les critères de sélection des signaux PCG abdominaux différent de ceux décrits précé-
demment pour l’ECG abdominal. En effet, les bruits observés sur les signaux PCG n’ont
pas pu être aussi facilement caractérisés que pour le signal électrique. Les problèmes de
saturation et d’interférences secteur sont inexistants dans le cas du PCG. La contribu-
tion maternelle dans ces signaux est, selon notre hypothèse, peu importante, en tout
cas beaucoup moins que pour l’ECG abdominal. Le seul constat qui a pu être fait est
sur l’amplitude des signaux PCG abdominaux observés. Il est apparu que pour quelques
enregistrements, cette amplitude pouvait être très faible ou diminuer au cours de l’enre-
gistrement, laissant supposer un mauvais placement du microphone par rapport au coeur
foetal. L’intermittence de ce problème au cours d’un enregistrement est alors probable-
ment dû à des mouvements du foetus. Une autre explication à ce problème d’amplitude
des signaux peut aussi être liée à la pression exercée sur les microphones. De même, le
bruit ambiant peut être un problème pour l’acquisition de signaux cardiaques sonores.
Des tentatives ont été faites au cours des enregistrements pour atténuer les bruits am-
biants, grâce à l’utilisation de mousse pour isoler de l’environnement sonore. Mais ces
tentatives n’ont pas été bien annotées dans les cahiers d’observation et il a alors été diffi-
cile d’identifier les enregistrements plus ou moins bien isolés d’un point de vue phonique.
Une réflexion autour de l’interface entre le microphone et l’abdomen maternel sera néces-
saire pour la conception du futur dispositif, ainsi que sur le choix du type de microphone.
Les acquisitions ont ici été réalisées avec des capteurs unidirectionnels, pas forcément les
mieux adaptés à des changements d’orientation du foetus et de son coeur.

Ni le niveau d’amplitude justifiant de la perte de signal, ni le niveau de bruit extérieur
n’ont pu être facilement caractérisés. Il n’a pas été possible de décider de seuil en terme de
rapport signal à bruit pour sélectionner ou non les segments des enregistrements à retenir
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pour l’analyse des performances des propositions méthodologiques d’estimation du RCF
à partir des PCG abdominaux. Ainsi, faute de critères de sélection, la base de données
prise en compte pour les analyses qui suivront au chapitre 7 contient les enregistrements
PCG abdominaux de 38 sujets, correspondant à tous les signaux PCG de la base.

5.3.3 Référence clinique : cardiotocogramme

La cardiotocographie (CTG) est considérée comme la technique non-invasive de réfé-
rence pour le suivi du RCF en pratique clinique. Le cardiotocogramme, voir figure 1.3,
donne accès au rythme cardiaque foetal RCF, au rythme cardiaque maternel RCM et aux
contractions utérines tout au long de l’enregistrement. Pour qu’un enregistrement CTG
soit considéré valide pour une interprétation clinique, il doit présenter moins de 20 %
de perte de signal. Quand ce taux de perte du signal est supérieur à 20%, la CTG est
considérée comme non exploitable selon la Fédération Internationale de Gynécologie et
Obstétrique (FIGO). Sur l’ensemble de la base de données SurFAO-Obstétrique, comme
illustré sur la figure 5.4, les pertes de signal sont en moyenne de 7%, ce qui est faible,
et compréhensible, compte tenu du contexte physiologique d’enregistrement (hors travail
pré-accouchement). Seulement deux enregistrements présentent une perte de signal CTG
supérieure à 20%.

L’objectif de notre étude est d’évaluer la possibilité d’un monitoring fœtal non invasif
à partir de capteurs ECG ou PCG abdominaux et d’un traitement du signal adapté à
l’estimation du RCF. Un premier niveau de validation est de montrer que le suivi du RCF
par ECG ou PCG est comparable à celui de la CTG de référence en situation normale.
Aussi, dans les analyses de performance qui suivront aux chapitres 6 et 7, les évaluations
quantitatives ont été effectuées uniquement lorsque la CTG était disponible, en excluant
les instants de perte de signal. Dans ce cadre, même les enregistrements pour lesquels la
perte de signal CTG était supérieure à 20% ont été conservés dans l’analyse.

En conclusion, pour les 38 enregistrements disponibles de la base de données SUrFAO-
Obstétrique, la référence CTG est donc disponible et de qualité, le faible manque de
données permet son interprétation et son utilisation pour la validation des estimations de
RCF.

La durée d’enregistrement exprime la durée utilisable de RCF pour chaque sujet (fi-
gure 5.4), une fois que les pertes de signal ont été supprimées. La durée moyenne d’enre-
gistrement pour les 38 sujets est de 29 minutes, pour des valeurs individuelles comprises
entre 16 et 42 minutes.

La comparaison avec la référence CTG est justifiée à ce stade de notre travail, car il s’agit
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actuellement de la technologie de référence recommandée pour mesurer le RCF. Mais
comme cela a déjà été mentionné en introduction, la CTG elle-même présente certaines
erreurs d’estimation, qui peuvent interférer et dégrader les performances des algorithmes
évalués. Dans le cas où l’estimation par CTG serait erronée, même si les algorithmes
estiment fidèlement la vraie valeur de RCF, l’estimation proposée pour le RCF sera consi-
dérée comme une mauvaise estimation et les scores seront mauvais. La qualité du signal
RCF issu de la CTG est illustrée à la figure 5.5 avec plusieurs types d’erreurs rencontrées
avec la technologie CTG, sur les données de la base SurFAO-Obstétrique. La figure de
gauche permet d’illustrer la perte de signal avec un segment central présentant des valeurs
manquantes. Il peut également y avoir des pertes ponctuelles de signal, plus difficiles à
illustrer. La figure du milieu, quant à elle, met en évidence des exemples d’erreurs d’esti-
mation, où les séquences de points ne suivent pas les variations du signal de RCF. Enfin,
le panneau de droite illustre un cas où le RCF est confondu avec le rythme cardiaque
maternel (RCM), cas confirmé en superposant le RCF estimé avec le RCM calculé depuis
l’ECG thoracique.

Malgré ces sources d’erreurs observées, mais compte tenu du fait qu’elles sont finalement
assez peu présentes dans cette base de données, l’évaluation des performances de nos
algorithmes est menée par comparaison à la CTG, selon des critères de performance
spécifiquement choisis et décrits ci-après.

5.4 Critères de performance

Les méthodologies ont été évaluées avec les critères présentés ci-dessous, la plupart d’entre
eux basés sur les métriques définies dans [119]. Les signaux estimés de RCF ont été compa-
rés à une fréquence d’échantillonnage de 4 Hz, une fréquence usuelle pour les signaux CTG.
Par la suite, algo désignera l’algorithme à évaluer et par conséquent RCFalgo correspon-
dra à l’estimation du RCF parmi les différentes propositions algorithmiques considérées.
RCFCTG correspondra à la mesure de référence du RCF par CTG.

5.4.1 Mesure de fiabilité de l’estimation du RCF

Sur la base des critères cliniques d’interprétation de la variabilité du RCF [5, 10], le signal
estimé RCFalgo est divisé en deux ensembles complémentaires, Oalgo et Oalgo où Oalgo

correspond à l’ensemble des outliers. Ces derniers sont définis comme étant les indices
des points pour lesquels l’estimation de RCF est éloignée de la référence CTG de plus de
12,5 bpm, c’est-à-dire les indices des points répondant à la condition suivante :

Oalgo = {i, |RCFalgo(i)− RCFCTG(i)| ≥ 12.5}.
�� ��5.1
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Figure 5.5 – Qualité du signal CTG. Erreurs d’estimation du RCF dans le signal CTG de
référence clinique. De gauche à droite : Perte de signal, erreurs d’estimation et confusion
maternelle (illustrée avec le rythme cardiaque maternelle calculé depuis l’ECG thoracique
en jaune et noté RCM).
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En effet, au sens de la clinique obstétricale, la variabilité du RCF fluctue entre 6 et 25 bpm
crête à crête, en conditions normales pour des sujets sains, comme ceux inclus dans cette
étude (grossesses physiologiques). Par conséquent, une différence de plus de 12.5 bpm
est ici considérée hors de portée. L’ensemble Oalgo est, quant à lui, tout simplement le
complémentaire de Oalgo :

Oalgo = {1, . . . , N}\Oalgo

�� ��5.2

avec N le nombre total des points du signal.

Finalement, le ratio d’outliers total, ou ratio of outliers (RO), est défini comme ROalgo =

card(Oalgo)/N de sorte que le Ratio of good agreement (RGA) est défini comme :

RGAalgo = 1− ROalgo.
�� ��5.3

Une valeur proche de 100% de RGA est attendue et indique une forte cohérence des
estimations avec la référence, et de ce fait une bonne fiabilité entre le signal de référence,
RCFCTG, et le signal estimé RCFalgo.

5.4.2 Mesure du biais d’estimation du RCF

Une méthode pour mesurer le biais caché est de regarder la valeur médiane de la différence
entre les deux signaux comparés. Calculée pour la totalité de la durée d’enregistrement,
cette déviation médiane, nommée Median deviation (MD), est définie par :

MDalgo = med(RCFalgo − RCFCTG).
�� ��5.4

Des valeurs proches de 0 bpm pour MD indiquent une bonne précision, c’est-à-dire un
faible biais. Une différence positive (respectivement négative) très marquée représente
une surestimation (respectivement sous estimation) du signal RCF estimé par rapport à
la référence.

5.4.3 Mesure de la corrélation entre l’estimation du RCF et la
référence

Pour quantifier la similarité entre l’estimation et le signal de référence, le coefficient de
Pearson, Pearson correlation coefficient (R), est d’intérêt puisqu’il mesure la corrélation
entre deux ensembles de données. Dans notre étude, il est calculé seulement sur l’ensemble
de points Oalgo, après la suppression des outliers :

Ralgo =

∑
i∈Oalgo

R̃CFalgo(i)R̃CFCTG(i)√∑
i∈Oalgo

R̃CF
2

algo(i)

√∑
i∈Oalgo

R̃CF
2

CTG(i)

�� ��5.5
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où R̃CFalgo est la valeur normalisée de RCFalgo obtenue après la soustraction de la
moyenne. R̃CFalgo(i) = RCFalgo(i)− RCFalgo avec RCFalgo la valeur moyenne du signal :

RCFalgo =
1

card(Oalgo)

∑
i∈Oalgo

RCFalgo(i)
�� ��5.6

Une bonne corrélation est atteinte pour des valeurs élevées de R, proches de 100%.

5.4.4 Mesure de la confusion entre l’estimation du RCF et le
rythme cardiaque maternel

En plus des métriques précédentes, il a aussi été inclus dans cette étude un critère pour
évaluer les cas indésirables qui peuvent survenir lorsque le signal estimé RCFalgo se super-
pose au signal RCM. Ceci sera important quand il sera question d’interpréter et de mieux
comprendre les possibles sources d’erreur. En pratique, le RCM est estimé à partir de la
détection des ondes R de l’ECGt. Ensuite, la confusion maternelle, ou maternal confu-
sion (MC), est définie comme l’ensemble des indices des points qui respectent la condition
suivante :

MCalgo = {i, 0.9 ∗ RCMCTG(i) ≤ RCFalgo(i) ≤ 1.1 ∗ RCMCTG(i)}
�� ��5.7

c’est-à-dire les estimations de RCF qui correspondent à +/- 10% du RCM. Cette confusion
maternelle (MC) est un sous-ensemble de Oalgo. Ainsi, le taux de confusions maternelles,
ou ratio of maternal confusion (RMC), est calculé sur l’ensemble des outliers par :

RMCalgo = card(MCalgo)/N
�� ��5.8

Une faible valeur de RMC signifie que sur les points estimés de façon erronée (outliers),
peu d’entre eux sont issus d’une confusion entre les rythmes maternels et foetaux.

La base de données constituée et présentée au début de ce chapitre sera considérée pour
tous les développements qui vont suivre dans ce manuscrit. Les propositions méthodolo-
giques pour l’estimation du RCF, décrites au chapitre 6 à partir de l’électrocardiogramme
abdominal (ECGa) et au chapitre 7 à partir du phonocardiogramme abdominal (PCGa),
seront systématiquement évaluées sur les signaux de cette base de données et selon les
critères de performances détaillés au paragraphe 5.4.
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6
Estimation du RCF à partir de l’ECG

Ce chapitre présente le travail réalisé dans le but d’améliorer l’estimation du rythme car-
diaque fœtal pour un meilleur suivi clinique. La direction choisie pour cela est celle d’une
modélisation plus précise du signal cardiaque intégrant les caractéristiques physiologiques
de celui-ci. Il sera détaillé ici l’utilisation du modèle HMM dans le cadre de la NMF pour
l’ajout de certaines propriétés temporelles. Dans ce sens, il sera d’abord présenté une in-
terprétation statistique de la décomposition matricielle et une première section expliquera
le principe et les détails théoriques du modèle. Ensuite, les détails de l’implémentation
numérique ainsi que les difficultés pratiques rencontrées seront précisés. Finalement, les
résultats obtenus pour une application à l’estimation du RCF à partir des signaux ECGa
seront présentés.

6.1 Éléments théoriques : NMF+HMM

Comme présenté au chapitre 3.3, le problème de la NMF permet une approximation
d’une matrice V en un produit de matrices WH, V ≃ WH, grâce à une mesure de
ressemblance D(V |WH)

min
W,H≥0

D(V |WH).

Il peut être intéressant d’introduire une interprétation statistique en fonction de la mesure
de ressemblance choisie.

6.1.1 Interprétation statistique de la NMF

Dans le cadre de cette thèse, les signaux ECG et PCG enregistrés de manière non-invasive
sur l’abdomen maternel peuvent être considérés comme des mélanges linéaires de plusieurs
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sources et de bruit superposés :

x(t) =
J∑

j=1

sj(t),

où sj(t) sont les J sources présentes dans le mélange x(t). L’hypothèse de linéarité, com-
binée à celle de la transformée de Fourier à court terme (STFT), permet ainsi d’écrire

X(n, f) =
J∑

j=1

Sj(n, f), ∀1 ≤ n ≤ N, et ∀1 ≤ f ≤ F,
�� ��6.1

où X ∈ CF×N est la STFT de x(t), avec F le nombre de fréquences et N le nombre de
trames temporelles et Sj ∈ CF×N les STFT des J sources sj(t) mutuellement indépen-
dantes.

Pour modéliser des signaux non-stationnaires, ceux-ci sont supposés localement station-
naires et décrits par un certain nombre de formes spectrales correspondant à des densités
spectrales de puissance (DSP) locales, chacune associée à un événement particulier [120].
De cette manière, le mélange initial peut alors s’écrire comme une somme de composantes
mutuellement indépendantes [121]

xn =
J∑

j=1

Kj∑
k=1

cj,k,n,
�� ��6.2

où xn = [X(n, 1), . . . , X(n, F )]T ∈ CF est la transformée de Fourier de la nème trame
de l’observation x(t) et cj,k,n ∈ CF celle de la nème trame de la kème composante de
la jème source sj(t). C’est-à-dire que la jème source sj,n = [Sj(n, 1), . . . , Sj(n, F )]T est
constituée de Kj composantes : sj,n =

∑Kj

k=1 cj,k,n. Une façon classique de modéliser chaque
point temps-fréquence cj,k,n(f) est par une loi complexe Gaussienne propre à moyenne
nulle [122] : cj,k,n(f) ∼ NC(0, σ

2
j,k,n(f)). En découplant dans la variance σ2

j,k,n(f) les aspects
temporels et fréquentiels, il est possible de l’écrire

σ2
j,k,n(f) = hj,k,nwj,f,k,

ou encore
cj,k,n ∼ NC

(
0, hj,k,ndiag(wj,k)

)
,

�� ��6.3

où wj,k = [wj,1,k, . . . , wj,F,k]
T . En supposant que toutes les composantes du modèle

�� ��6.2
sont mutuellement indépendantes et individuellement identiquement distribuées, il résulte
que les valeurs xfn = X(n, f) de la STFT de x(t) sont des variables aléatoires telles que :

xfn ∼ NC

0 ,
J∑

j=1

Kj∑
k=1

hj,k,nwj,f,k

 �� ��6.4

104



6.1. ÉLÉMENTS THÉORIQUES : NMF+HMM

où wj,f,k et hj,k,n sont les coefficients des matrices Wj ∈ RF×Kj

+ et Hj ∈ RKj×N
+ respective-

ment. Il est alors possible de regrouper les différentes sources en un seul jeu de composantes
en concaténant les matrices W = [W1, . . . ,WJ ] ∈ RF×K

+ et H = [HT
1 , . . . , H

T
J ]

T ∈ RK×N
+ ,

où K =
∑J

j=1Kj. Ainsi

xfn ∼ NC

(
0 ,

K∑
k=1

hk,nwf,k

)
.

�� ��6.5

L’estimation des paramètres de ce modèle se fait selon la définition d’une fonction critère.
Cette fonction est alors optimisée sur les paramètres à partir des données du mélange X

observées. Puisqu’il est question d’une formulation probabiliste, le calcul par le maximum
de vraisemblance (maximum likelihood estimation (MLE)) de la probabilité de réalisation
du mélange X en fonction des valeurs des paramètres est tout à fait naturel. Sous cette
configuration, en désignant la matrice V comme le spectrogramme du mélange ayant
pour coefficients vfn = |xfn|2, l’estimation des paramètres est égale à la décomposition
du spectrogramme de puissance V en produit des matrices WH lorsque la divergence
d’Itakura-Saito est utilisée comme mesure de dissemblance [123] :

CML(W,H)
def
= −log p(X |W,H)

= −
N∑

n=1

F∑
f=1

logNC

(
0 ,

K∑
k=1

wfkhkn

)

=
N∑

n=1

F∑
f=1

logπ + log

(
K∑
k=1

wfkhkn

)
+

|xfn|2∑K
k=1wfkhkn

c
=

N∑
n=1

F∑
f=1

dIS

(
vfn |

K∑
k=1

wfk hkn

)
c
= DIS(V |WH),

�� ��6.6

où c
= définit l’égalité à une constante près.

L’équivalence entre la méthode de factorisation IS-NMF et l’estimation par MLE des pa-
ramètres d’un modèle de composantes gausiennes superposées assure une reconstruction
optimale des sources au sens statistique, absente dans d’autres approches ad hoc en uti-
lisant d’autres fonctions de coût dans une pure approche d’optimisation. En effet, cette
dernière ne suffit pas toujours pour avoir la vue d’ensemble des propriétés sous-jacentes
des données X, nécessaire pour une meilleure modélisation et ajout de contraintes plus
spécifiques, plus naturellement formulées dans un scénario probabiliste.
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6.1.2 Inclusion des dynamiques temporelles par HMM

Plusieurs représentations ont été proposées pour prendre en compte les propriétés des si-
gnaux considérés. La plupart ont été développées à partir du local Gaussian model (LGM).
Il peut être intéressant de prendre en compte, dans une même formulation, plusieurs as-
pects contribuant à la nature et au comportement des observations ; par exemple, la
description du contenu spectral des sources, leurs distributions, la nature physique de la
propagation spatiale ou la quantité de mélanges observés disponibles.

Plusieurs travaux se sont donc penchés sur le formalisme théorique pour étendre, relier et
prendre en compte le plus de situations possibles dont quelques exemples sont [123, 124,
125, 126, 127, 128]. Dans [126], un guide plus complet est dressé détaillant chacun des
éléments du modèle ici repris présenté dans [129] et complété un peu après dans [130]. Il
s’agit d’un cadre assez complet permettant d’étendre la plupart des méthodes au cas de
mélanges multiples.

Dans le cadre des modèles de Markov caché (chapitre 3.4), le HMM décrit une certaine
catégorie de processus stochastiques. Il caractérise la dynamique de séquences de variables
aléatoires à travers des relations probabilistes. Ici, il s’agit d’estimer le chemin ou suc-
cession de valeurs suivies par la séquence la plus probable correspondant aux valeurs du
RCF en se basant sur la séquence des trames vn du spectrogramme, car le RCF ne peut
pas être observé directement.

Comme montré dans [128], le HMM est incorporé dans le cadre de la NMF en utilisant
un modèle dynamique discret :

qn ∼ p(qn | qn−1),
�� ��6.7a

hn ∼ p(hn | qn),
�
 �	6.7b

vn = Whn,
�� ��6.7c

où qn et la séquence d’états cachés, hn la nème colonne de la matrice H. L’équation
�� ��6.7a

est ainsi la loi de transition entre les états Λ = [λ]kl où λkl = p(qn = l|qn−1 = k) et
l’équation

�
 �	6.7b définit la loi d’émission bk(·) = p(·|qn = k).

En d’autres termes, la relation existante entre les trames adjacentes vn−1 et vn du spec-
trogramme est indirectement déterminée par les états cachés qn. Plus spécifiquement, les
valeurs du spectrogramme à l’instant n sont décrites par une combinaison linéaire des
éléments de la base W

�� ��6.7c . Des trames contiguës hn−1 et hn sont à leur tour reliées au
moyen de la chaîne des états cachés q, qui suit une Chaîne de Markov de premier ordre�� ��6.7a . Finalement, l’état à l’instant n détermine le support du vecteur colonne hn

�
 �	6.7b .
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La fréquence cardiaque qn étant contrainte à ne prendre qu’une seule valeur par instant
de temps, la colonne hn contient donc un unique coefficient non nul.

6.1.3 Estimation des paramètres

L’estimation de l’ensemble des paramètres du modèle, θ =
{
θj = {Wj, Hj}

}J
j=1

et η =

{ηj}Jj=1 l’ensemble des hyperparamètres servant à décrire les J sources, est calculée avec la
méthode du maximum à posteriori (maximum a posteriori (MAP)). Le critère à maximiser
est donc le log à posteriori modifié :

L̂(θ, η |X,S)
def
= Ê[log p(θ, η |X,S)]

�� ��6.8

c
= Ê[log p(X |S, θ)] + Ê[log p(S | θ)] +

J∑
j=1

log(p(θj | ηj))
�� ��6.9

de l’ensemble des données complètes {X,S}, avec S = {sfn}f,n, par rapport aux para-
mètres et hyperpamètres.

L’optimisation est effectuée de façon itérative par un algorithme généralisé d’espérance-
maximisation (generalized expectation maximization (GEM)) comprenant 2 étapes et consis-
tant à maximiser une limite inférieure de la fonction de vraisemblance. Plus particu-
lièrement [130], du développement de l’expression

�� ��6.8 , il est possible de montrer que
{exp L̂(X,S | θ)}θ est une famille de fonctions exponentielles dont l’ensemble des statis-
tiques suffisantes correspondantes T (X,S) = {Rx,fn, Rxs,fn, Rs,fn} est défini par : Rx,fn

def
=

Ê[|xfn|2], Rxs,fn
def
= Ê[xfns

H
fn], Rs,fn

def
= Ê[sfns

H
fn].

Une itération de l’algorithme GEM est décrite comme suit : d’abord, l’espérance condi-
tionnelle des statistiques suffisantes est calculée à partir des observations et des valeurs
précédentes des paramètres θn−1, ηn−1 (étape E). Ensuite, en se servant de ces résultats,
les valeurs des paramètres de la prochaine itération θn, ηn sont mises à jour de façon à
augmenter l’espérance conditionnelle du logarithme de la fonction critère modifiée sur
l’ensemble des données complètes (étape M).

Etape E : Calcul de ES|X,θn−1 [T (X,S)].

Etape M : Mise à jour des paramètres du modèle.
A partir de

�� ��6.8 , mettre à jour θ de sorte à maximiser :

Êθn−1 [L̂(θ, η|X,S)]
c
= −

J∑
j=1

∑
f,n

dIS(ξ̃j,fn | vj,fn) +
J∑

j=1

log p(θj | ηj)
�� ��6.10

avec ξ̃j,fn = Rs,fn(j, j) et vj,fn =
∑Kj

k=1wj,fkhj,kn.
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Pour le sous-ensemble de paramètres non contraints θj = {Wj, Hj}j, j ∈ {1, . . . , J}, l’ab-
sence d’information correspond à ne pas introduire de distribution à priori spécifique ou,
de manière équivalente, d’y assigner la distribution uniforme : p(θj,i | ηj,i) = 1. Optimiser
juste par rapport à θj = {Wj, Hj} revient à optimiser la fonction de coût :

CMAP (Wj, Hj)
def
=
∑
f,n

dIS([Ξ̃j]f,n | [Vj]f,n)
�� ��6.11

avec Vj = WjHj et Ξ̃j ∈ RF×N , où [Ξ̃j]f,n = ξ̃j,fn.

Par conséquent, en utilisant la méthode des mises à jour multiplicatives (multiplicative
update rules (MUR)) [111] le sous-ensemble de paramètres θa peut s’actualiser selon :

Wj =
[Ξ̃j ⊙ (WjHj)

·−2]HT
j

[(WjHj)·−1]HT
j

,
�� ��6.12

Hj =
W T

j [Ξ̃j ⊙ (WjHj)
·−2]

W T
j [(WjHj)·−1]

,
�� ��6.13

où ⊙, ·· et (·).2 désignent, respectivement, la multiplication, la division et l’opérateur de
puissance effectués élément par élément.

La considération des a priori Bayésiens se fait à travers le terme de pénalisation p(θj,i | ηj,i),
dont l’expression dépend des contraintes imposées sur les paramètres. Pour une continuité
temporelle sur la matrice des coefficients d’activation, Hj, de la NMF, la pénalisation est
définie par :

p(Hj | ηj) = p(qj |Λj) =
N∏

n=2

λqj,n−1,qj,n .
�� ��6.14

où qj est la séquence des états cachés de la jème source et Λj la matrice de transition entre
ses états cachés telle que λj,kl = p(qj,n = l|qj,n−1 = k).

Pour les éléments du facteur Hj dont les valeurs sont restreintes selon les états, il est
observé que, comme décrit par

�
 �	6.7b , pour chaque instant n et valeur qj,n de rythme
cardiaque, seulement un peigne de Dirac est sélectionné, tel que [Hj]qj,n,n = 1 et 0 ailleurs.
En conséquence, vj,fn = [WjHj]fn devient tout simplement vj,fn = Wj,fqj,n . Résoudre

�� ��6.8
pour Hj équivaut à résoudre

�� ��6.10 pour la séquence qj :

q̂j = argmin
qj

∑
f,n

dIS

(
Ξ̃j,fn |Wj,fqj,n

)
− log p({qj,n}n|Λ).

�� ��6.15

L’optimisation du critère ci-dessous est réalisée par l’algorithme de Viterbi [114], qui est en
réalité un estimateur du MAP de la séquence d’états optimale correspondant à la séquence
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des observations. Dans le contexte des graphes connectés, comme sur la figure 3.10 du
chapitre 3, il s’agit d’un algorithme itératif pour trouver le chemin optimal de moindre
coût entre les noeuds.

Ainsi, pour trouver la séquence d’états relative à la jème source qj = {qj,1, . . . , qj,n} ayant
la plus forte probabilité d’être à l’origine de la séquence Ξ̃j =

[
Ξ̃
]
j,fn

, des valeurs observées
il est nécessaire d’introduire la variable

δ̃j,n(i) = max
qj,1,qj,2,...,qj,n−1

p(qj,1, qj,2, . . . , qj,n = i, ξ̃j,1, ξ̃j,2, . . . , ξ̃j,n |Λj,bj),
�� ��6.16

qui représente la probabilité maximale de la séquence d’états cachés qj se terminant
à l’état i, qj,n = i, à l’instant n, en prenant en compte les n premières observations,
où ξ̃j,l = [ξ̃j,1,l, . . . , ξ̃j,F,l]

T et bj = {bj,1, . . . , bj,K} l’ensemble de K lois d’émission de la
jème source.

L’étape d’induction est au coeur de l’algorithme et fournit

δ̃j,n+1(m) =
[
max

i
δ̃j,n(i)λj,im

]
bj,m(ξ̃j,n+1).

�� ��6.17

Celle-ci traduit comment l’état qj,n+1 = m peut être atteint à l’instant n+ 1 à partir des
K valeurs d’états possibles à l’instant précédent n, qj,n = i avec 1 ≤ i ≤ K. La valeur
maximale de la multiplication entre chaque chemin le plus probable δ̃j,n(i) se terminant
à l’état qj,n = i et la probabilité de transition entre les états qj,n = i et qj,n+1 = m, λj,im,
est alors la plus haute probabilité d’un chemin se terminant à l’état qj,n+1 = m à l’instant
n+1. Cette quantité est multipliée ensuite par la probabilité bj,m(ξ̃j,n+1) pour prendre en
compte la valeur de la nouvelle observation ξ̃j,n+1.

L’implémentation se fait alors par le calcul en quatre étapes :

1. Initialisation

δ̃j,1(i) = πj,i bj,i(ξ̃j,1), ∀i ∈ {1, . . . , K}
�� ��6.18a

ϕj,1(i) = 0,
�
 �	6.18b

où πj,i est la probabilité initiale d’être à l’état i pour la jème source.

2. Récursion : pour n ∈ {2, . . . , N},

δ̃j,n(m) = max
1≤i≤K

[
δ̃j,n−1(i)λj,im

]
· bj,m(ξ̃j,n), ∀m ∈ {1, . . . , K}

�� ��6.19a

ϕj,n(m) = arg max
1≤i≤K

[
δ̃j,n−1(i)λj,imj

]
, ∀m ∈ {1, . . . , K}

�
 �	6.19b
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3. Terminaison

p∗j = max
1≤i≤K

[
δ̃j,N(i

)
]

�� ��6.20a

q∗j,N = arg max
1≤i≤K

[
δ̃j,N(i)

] �
 �	6.20b

4. Finalement, la détermination de la séquence d’états la plus probable est obtenue
par path backtracking, pour n ∈ {N − 1, N − 2, . . . , 1},

q∗j,n = ϕj,n+1(q
∗
j,n+1).

�� ��6.21

6.2 Application à l’estimation du RCF

6.2.1 Prétraitement du signal ECG

L’estimation du rythme cardiaque foetal (RCF) à partir de l’électrocardiogramme abdo-
minal (ECGa) nécessite une étape de pré-traitement pour extraire le signal foetal ECGf
du mélange abdominal.

Contrairement à l’approche classique d’estimation du rythme cardiaque foetal (RCF)
par détection des pics R, dans cette proposition basée sur le suivi harmonique, l’étape de
débruitage maternel est moins contraignante. L’enjeu n’est pas de supprimer intégralement
la composante maternelle, mais de l’atténuer suffisamment. Le point crucial est, par contre,
d’utiliser au maximum la propriété de quasi-périodicité, et donc, de déformer le moins
possible les motifs répétitifs du signal foetal.

L’étape de prétraitement du signal ECGa consiste en plusieurs étapes. D’abord, il est
nécessaire de supprimer la fluctuation de la ligne de base (filtre passe-haut de fréquence
de coupure de 10 Hz) ainsi que la présence de 50 Hz (filtre coupe-bande de 50 Hz) tout
comme de ses harmoniques (filtre passe-bas de 80 Hz). Ensuite, l’atténuation maternelle
est effectuée par une version non-linéaire du filtre classique adaptatif linéaire, comme celui
dans [52]. Le filtre adaptatif basé sur le noyau exponentiel carré présenté dans [131] a été
ici adopté et utilise l’électrocardiogramme thoracique (ECGt) comme signal de référence.
Finalement, les signaux foetaux ECGf sont normalisés afin d’imposer une valeur moyenne
nulle. Le processus de prétraitement complet est le même que celui utilisé et présenté dans
[119], où plus de détails sont fournis. La figure 6.1 résume les étapes de ce prétraitement.

6.2.2 Mise en œuvre et paramétrage de la méthode NMF+HMM

La séquence d’observations d’entrée est ici le spectrogramme de puissance de seulement le
signal ECGf, situation correspondante au choix de paramètres J = 1 et donc θ = {W,H}.
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Figure 6.1 – Schéma-bloc des étapes de prétraitement du signal ECGa proposées
dans [29] et utilisées pour l’extraction du signal ECGf.

Le spectrogramme de puissance s’écrit alors V = |X|.2 avec X ∈ CF×N étant la STFT
du signal ECGf. La transformée STFT est calculée avec une valeur de largeur de fenêtre
fixée à 4 secondes ; assez large pour exploiter la propriété quasi-périodique du signal mais
permettant de suivre son évolution temporelle sans trop moyenner. En effet, une fenêtre
assez large dévoile visuellement la structure harmonique du signal dans le plan temps-
fréquence. Pour avoir directement en sortie un signal échantillonné à 4 Hz, tout comme
la CTG de référence, le pas de décalage est défini à 250ms. Pour finir, une fenêtre de type
Hanning et un facteur 2 de zero-padding (bourrage de zéros) sont utilisés.

Le dictionnaire W , illustré dans la figure 3.8, est fixe tout au long du calcul et contient
un large ensemble de peignes de Dirac, chacun d’entre eux paramétré par une valeur
de fréquence cardiaque allant de 30 à 240 bpm [119]. Le nombre de composantes du
dictionnaire et donc de peignes de Dirac est donc de K = 211, de sorte à estimer le
RCF avec une précision de 1 bpm. Pour prendre en compte la modulation d’amplitude
des peignes, le dictionnaire est multiplié par l’enveloppe moyenne de la matrice V du
spectrogramme, calculée comme la moyenne des spectres des différentes trames.

En ce qui concerne les contraintes physiologiques du coeur, puisque le fonctionnement
mécanique du coeur ne permet pas de changements de RCF abruptes sous un intervale
de 250ms, il est ici considéré qu’étant donné une valeur qn−1 de RCF à l’instant n − 1,
la valeur adjacente peut seulement varier selon une marge restreinte de valeurs possibles,
paramétrées par un choix de paramètre δ. Plus la valeur de δ est élevée et moins la
variation du signal est restreinte. Une fois δ fixé, une distribution de probabilité sur
l’intervalle [qn−1 − δ, qn−1 + δ] modélise la probabilité de prendre une valeur qn de RCF
à l’instant n selon la valeur de l’échantillon précédent qn−1. Pour tous les signaux CTG,
la différence entre des points consécutifs a été évaluée pour connaître l’intervalle sous
lequel réside la variation entre les échantillons : 99% des mesures tombe sous un écart de
5bpm. Une valeur de δ = 5bpm est alors représentative du comportement physiologique.
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Figure 6.2 – Matrice de probabilité de transition Λ avec δ = 5 bpm (gauche). La
ligne rouge en pointillés correspond à qn−1 = 130 bpm. La distribution de probabilité de
transition correspondante est affichée à droite : celle-ci est triangulaire, centrée sur son
espérance qn−1 et compte 11 coefficients non-nuls (poins rouges), les autres valeurs valant
zéro.

Finalement, pour cette étude, la famille de distributions triangulaires avec des coefficients
non-nuls sur l’intervalle [max(qn−1 − δ, 0),min(qn−1 + δ,K)] et des zéros partout ailleurs
a été choisie pour caractériser la matrice de probabilités de transition. Les différentes
probabilités de transition liées à chacun des états caractérisent la matrice Λ. Ceci est
illustré à la figure 6.2 : les lignes correspondent à l’état précédent qn−1 et les colonnes à
la valeur prise par l’état à l’instant courant qn.

6.2.3 Problèmes numériques

Lors du calcul de la divergence
�� ��6.11 entre la factorisation WH et les statistiques suffi-

santes Ξ̃, des problèmes numériques peuvent survenir dus à la présence de 0 dans la matrice
W . En effet, celle-ci est constituée de peignes de Dirac modulés en amplitude (Figure 6.3).
Ainsi, lors du calcul de la divergence d’Itakura-Saito, le terme

∑
k wfk hkn apparaît au

dénominateur. Or, celui-ci peut être nul pour certaine fréquence f en fonction du peigne
de Dirac qui sera sélectionné par l’algorithme de Viterbi. Pour pallier ce problème, cer-
taines implémentations numériques proposent l’ajout d’une très petite constante aux zéros
du modèle. Dans notre cas, cette constante est calculée automatiquement en fonction du
sujet, comme visualisé à la figure 6.4.
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Figure 6.3 – Exemples de trois peignes de Dirac (de fréquences fondamentales, F0,
138 bpm, 79 bpm et 32 bpm) modulés en amplitude présents dans la matrice W .

6.3 Analyse qualitative des résultats d’estimation

Il sera question à présent, d’analyser les résultats obtenus sur la base de données des
signaux ECGf. Cette analyse s’appuie sur la comparaison entre la méthodologie propo-
sée, dorénavant notée NMF + HMM , et l’approche initiale de la NMF seule proposée
dans [119], nommée par la suite NMF . L’objectif est d’illustrer la plus-value des pro-
priétés de l’algorithme décrit dans ce travail, à savoir la continuité temporelle introduite
avec le HMM , et de montrer les écarts par rapport à la version initiale. L’évaluation est
effectuée en comparant chacune des deux estimations du rythme foetal, RCFNMF+HMM

et RCFNMF , par rapport au signal clinique de référence du rythme cardiaque foetal en-
registré à l’aide de la CTG, RCFCTG. Cette analyse qualitative donne d’abord l’occasion
d’observer concrètement les améliorations et les imprécisions d’estimation des tracés RCF.
Ensuite, les performances seront calculées et commentées dans l’analyse quantitative (pa-
ragraphe suivant 6.4).

La figure 6.5 illustre un de ces résultats pour le sujet numéro 18. Le signal RCF de
la référence CTG (en haut) est comparé à l’estimation RCF obtenue par l’algorithme
proposé (au milieu) et à l’estimation calculée à partir de l’algorithme de [119] (en bas).
Il apparaît alors évident que la principale différence entre les deux méthodologies est le
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Figure 6.4 – Choix de la constante pour éviter les problèmes numériques dans le calcul de
dIS
(
Ξ̃j,fn |Wj,fqj,n

)
. A gauche sont représentées les statistiques suffisantes Ξ̃j,fn en fonction

du temps et de la fréquence. A droite est représentée la moyenne temporelle de celles-ci
en fonction de la fréquence (courbe bleue). La droite rouge représente la constante de
bruit choisie comme le maximum de la seconde moitié des moyennes de Ξ̃j,fn (i.e. courbe
bleue), de l’ordre de 4 · 10−5 pour ce sujet.

caractère continu du signal RCF estimé. Il peut être clairement observé que l’estimation
RCF donnée par l’algorithme NMF +HMM représente au mieux la continuité observée
sur le signal mesuré avec la CTG. Comme expliqué auparavant, la NMF seule ne tient
pas compte de la dépendance temporelle de la série RCF ce qui apparaît comme du bruit
éparse dans l’estimation du RCF. L’amélioration visuelle est confirmée par la valeur du
Ratio of good agreement (RGA)

�� ��5.3 défini au paragraphe 5.4.1, passant de 55% à 90%.

La figure 6.5 montre également différents scénarios qui peuvent se produire, les fenêtres
a), b) et c), qui correspondent aux changements induits par l’algorithme proposé. Deux
types d’amélioration peuvent être soulignées :

1. Lorsque l’estimation donnée par la NMF est déjà bonne, l’ajout du HMM aide à
enlever les valeurs estimées apparaissant comme des points isolés qui ne sont pas
physiologiquement valides et qui s’apparentent à du bruit. Dans la fenêtre b) de la
figure 6.5 le résultat de cet effet peut être apprécié sur le segment compris entre
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Figure 6.5 – Évaluation qualitative des estimations du RCF calculées par les algorithmes
NMF+HMM et NMF . De haut en bas : le signal RCF de référence enregistré à partir de
la CTG, le résultat obtenu par la méthodologie proposée (NMF +HMM) et l’estimation
donnée par l’approche de décomposition matricielle NMF (NMF ). Les différents encadrés
servent à illustrer les scénarios suivants : a) une mauvaise estimation est faite par les deux
algorithmes utilisés, b) la combinaison NMF +HMM permet de débruiter le tracé et c)
l’ajout du HMM permet la récupération de l’information foetale.
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Figure 6.6 – Exemple d’amélioration visuelle du tracé RCF : lissage des bruits aléatoires.
En haut, estimation donnée par NMF + HMM , dont l’aspect continu contraste avec
l’aspect bruité du signal issu de la NMF (bas). Pour chaque figure les points rouges
désignent les valeurs RCF estimées, superposés aux échantillons du signal de référence
RCFCTG, en gris. Les points jaunes correspondent au rythme cardiaque maternel (RCM)
issu de l’ECGt.

13 min et 15 min.

2. Plus important encore, l’imposition de la continuité du RCF estimé (NMF+HHM)
peut se révéler essentiel pour dévoiler des informations autrement perdues (NMF ) :
la fenêtre c) de la figure 6.5 révèle entre les minutes 23 et 27 sur le signal de l’al-
gorithme NMF + HMM les fortes fluctuations du signal RCF qui étaient noyées
dans du bruit et donc difficilement visibles et interprétables avec la NMF seule.

Cependant, malgré ces améliorations, il y a encore quelques situations où les deux algo-
rithmes peinent à donner une estimation fiable du signal RCF. La fenêtre a) située entre
la première et la troisième minute, montre que l’introduction forcée de la continuité peut
provoquer quelques erreurs d’estimation.
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Nous allons maintenant détailler ces trois situations (dans l’ordre b), c) et a)) dans les
trois paragraphes suivants.

Effet de débruitage : lissage des bruits aléatoires (situation b))

Un premier constat de l’utilisation de la méthode NMF +HMM est la disparition des
points isolés par rapport à la méthode NMF (situation b) de la figure 6.5). Leur apparition
est due à la possibilité de choisir, à chaque instant, le peigne de Dirac contribuant le plus à
minimiser la fonction critère parmi tous les peignes du dictionnaire. Ce choix se restreint,
différemment en fonction du temps n, en pénalisant certaines valeurs grâce à la matrice
de transition Λ. Cette première amélioration s’observe principalement sur les sujets qui
présentaient déjà une bonne estimation avec l’algorithme NMF , comme illustré pour le
sujet 13 à la figure 6.6. Les signaux estimés RCFNMF+HMM (haut) et RCFNMF (bas),
sont affichés pour montrer l’effet produit sur la lecture du tracé. S’il est déjà possible
avec l’algorithme NMF de deviner l’évolution du RCF dans la quasi totalité de la durée
d’enregistrement (DE), il est plus aisé d’en faire le suivi avec l’algorithme NMF+HMM .

Finalement, pour souligner le fait que cette amélioration ne détériore pas les bons résultats
avec la NMF seule, la figure 6.7 affiche une partie de l’estimation du RCF du sujet
39 pour les deux algorithmes NMF + HMM et NMF (premier et deuxième tracés
respectivement) :

— Sur les signaux de droite (encadré b)), l’estimation du RCF par la méthode NMF

seule ne donne que très peu d’estimations erronées (ex. aux alentours de 510 s) que
la méthode NMF + HMM lisse parfaitement. Si l’on regarde le signal ECGf, on
constate que les pics R du foetus (tracé du bas) sur le signal extrait ECGf sont faci-
lement détectables à l’oeil nu, ce qui justifie la bonne estimation des deux méthodes.

— Sur les signaux de gauche (encadré a)), l’estimation du RCF par la méthode NMF

seule présente plus de valeurs erronées, tandis que la méthode NMF +HMM lisse
bien celles-ci. Sur le signal ECGf, les pics R du foetus se détachent moins facilement
expliquant des erreurs éparses dans l’estimation par NMF . Ces erreurs sont bien
lissées par l’ajout du HMM dans la méthode NMF +HMM .

Rehaussement de l’information foetale par HMM (situation c))

Si améliorer davantage les bonnes performances obtenues avec la NMF est une consé-
quence de l’estimation du RCF par NMF +HMM , son apport le plus intéressant réside
dans la mise en lumière dans certains cas de l’information foetale lorsque celle-ci est
difficilement visible autrement (situation c) de la figure 6.5).
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Figure 6.7 – Exemple de lissage du RCF par NMF +HMM . Les deux tracés en haut
affichent les estimations du RCF par NMF +HMM (1ère ligne) et par NMF (2ème ligne)
en rouge, les valeurs de référence CTG (en gris) et le RCM (en jaune). Deux exemples sont
ensuite illustrés (colonnes gauche et droite) : zoom du RCF estimé par NMF +HMM

(3ème ligne) et par NMF (4ème ligne). La dernière ligne représente l’ECGf correspondant
(segments plus courts pour plus de visibilité).

La figure 6.8 illustre comment la combinaison NMF +HMM arrive à mieux extraire l’in-
formation utile. A gauche sont affichées, de haut en bas, l’estimation RCFNMF comparée
à la référence clinique, la matrice H des activations temporelles et l’estimation grossière
du RCF, présentée comme les valeurs maximales prises de H. A droite, le résumé de la
NMF +HMM est illustré de sorte à faire une analogie avec la méthode NMF ; avec l’es-
timation RCFNMF+HMM superposée à la référence RCFCTG, la matrice des divergences
entre les statistiques suffisantes et la factorisation WH

�� ��6.11 et la matrice Φ
�
 �	6.19b avec

en noir la séquence {qn}n qui en est extraite
�� ��6.21 , et donc l’estimation RCFNMF+HMM

donnée en sortie. Malgré les erreurs d’estimation, les deux algorithmes laissent entrevoir

118



6.3. ANALYSE QUALITATIVE DES RÉSULTATS D’ESTIMATION

600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps [s]

50

100

150

200

250

R
C

 [b
pm

]

RCF
CTG

RCM
RCF

(a) RCFNMF

600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps [s]

50

100

150

200

250

R
C

 [b
pm

]

RCF
CTG

RCM
RCF

(b) RCFNMF+HMM

600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps [s]

50

100

150

200

F
ré

qu
en

ce
 [b

pm
]

(c) Matrice d’activations H(e)

600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps [s]

50

100

150

200

F
ré

qu
en

ce
 [b

pm
]

(d) Matrice de divergence

600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps [s]

50

100

150

200

F
ré

qu
en

ce
 [b

pm
]

(e) Indices des maxima par colonne de H(e)

600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Temps [s]

50

100

150

200

F
ré

qu
en

ce
 [b

pm
]

(f) Matrice Φ

Figure 6.8 – Étapes clés des deux méthodologies comparées NMF (a, c et e) et NMF +

HMM (b, d et f). Pour la NMF : (a) estimation RCFNMF , (c) matrice d’activations H(e)

et (e) indices des maxima par colonne de cette dernière (chapitre 3.3.4). Pour la NMF +

HMM : (b) estimation RCFNMF+HMM , (d) matrice de divergence DIS(Ξ̃ |V )
�� ��6.11 et

(f) matrice Φ, telle que [Φ]k,n = ϕn(k)
�
 �	6.19b , avec la superposition, en noir, des états

q∗n
�� ��6.21 estimés.
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la présence de la fréquence fondamentale du rythme du foetus sur les matrices H et de
divergence respectivement. Cependant, la NMF ne fournit qu’une allure grossière du si-
gnal RCF et perd l’essentiel des détails. Par exemple, sur le signal en bas à gauche, la
concentration des points autour de 140 bpm vers la 1000ème seconde indique correctement
la valeur moyenne du RCF. Toutefois, le RCF estimé par la méthode NMF est forte-
ment bruité et les variations ne sont plus observables. De plus, sur le morceau autour
de la 1600ème seconde, l’absence de continuité est significative et il n’est plus possible de
retrouver les principaux critères d’étude du signal RCF comme le rythme moyen ou la
variabilité. Pour ces deux exemples, on constate que la méthode NMF +HMM permet
de rendre visible le RCF de manière fiable par rapport à la référence CTG.

Erreurs d’estimation (situation a))

Finalement, il reste plusieurs moments où la méthode proposée, tout comme la NMF ,
n’arrive pas à fournir une estimation fiable du RCF (situation a) de la figure 6.5).

Pour cela, il faut dans un premier temps, sélectionner quelques extraits mal estimés et
regarder les signaux en entrée de l’algorithme, ici le signal ECGf et le spectrogramme V .
Dans un deuxième temps, il s’agit ensuite d’identifier le type de bruit à l’origine de ces
mauvaises estimations, ainsi que de lister les difficultés auxquelles l’algorithme peut se voir
confronté. La figure 6.9 illustre différentes situations conduisant à une mauvaise estimation
du RCF. Les encadrés, 1), 2) et 3) se centrent sur certains passages où l’estimation du RCF
(en haut en rouge) dévie des valeurs de référence CTG, en gris. Pour affiner l’analyse et
détecter les causes possibles, les extraits du signal temporel ECGf utilisé pour le calcul du
spectrogramme à ces instants et le signal abdominal brut associé sont affichés (quatrième
et troisième ligne respectivement).

Il en ressort que deux segments présentent une confusion avec le signal RCM, 1) et 3), et
un présente une surestimation du rythme cardiaque, 2).

— Sur le premier morceau 1), le spectrogramme correspondant montre déjà la présence
conséquente de la composante maternelle du fait de l’apparition de son profil har-
monique. Ceci se confirme lorsqu’en comparant les deux signaux temporels affichés,
les pics de grande amplitude sur le signal foetal extrait ECGf correspondent aux
pics R de la mère sur le signal enregistré ECGa. Ceci caractérise une atténuation
non suffisante du signal maternel ECGm lors de l’étape d’extraction qui entrave
fortement la lecture et l’étude de l’ECGf. En effet, l’algorithme ensuite ne fait que
suivre correctement la périodicité la plus visible sur le signal, à savoir celle de la
mère, en délaissant la périodicité de plus faible amplitude, celle du foetus. Pour
avoir une meilleure estimation, il faudrait utiliser un algorithme d’atténuation de
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Figure 6.9 – Différents cas de figure conduisant à de mauvaises estimations du RCF.
Sur la moitié supérieure de la figure, on observe l’estimation RCFNMF+HMM comparée à
la référence clinique RCFCTG (1ère ligne) et le spectrogramme calculé à partir du signal
ECGf correspondant (2ème). Sur la deuxième moitié de la figure, les trois cadres 1), 2), et
3) illustrent différentes situations en s’appuyant sur les signaux ECGa brut (3ème ligne)
et ECGf associés aux passages repérés (4ème).

l’électrocardiogramme maternel (ECGm) plus performant.

— Au contraire, le deuxième morceau 2) montre que malgré une bonne atténuation du
signal ECGm -les grands pics R n’étant plus visibles sur le signal ECGf- la qualité du
signal extrait n’est pas assez bonne pour pouvoir en faire une analyse correcte de ses
principales propriétés. La composante foetale est trop fortement noyée dans du bruit
ou peut-être totalement absente (mouvements du fœtus faisant que le capteur ECG
n’est plus correctement placé par exemple). Une présence insuffisante des motifs
quasi-périodiques peut tromper l’algorithme, qu’ici n’arrive plus à estimer le RCF
et en fournit une surestimation.
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— Finalement, si le troisième morceau 3) correspond aussi à une situation où il y a une
confusion entre le RCF et le RCM, il montre une autre cause. En effet, cela s’explique
également, comme pour la configuration 1) ci-dessus par la forte présence des pics
R maternels. Leur présence est maintenant due à la fois à la forte variation de la
ligne de base et à la saturation du signal. D’ailleurs, il est possible de remarquer que
sur le spectrogramme il y a non seulement le profil harmonique de la mère, comme
pour le premier cas 1), mais aussi une répartition du bruit sur toutes les fréquences.

6.4 Analyse quantitative

Pour pouvoir comparer la méthodologie proposée par rapport à l’algorithme NMF origi-
nel ainsi qu’aux algorithmes de la littérature, il est nécessaire de quantifier leurs perfor-
mances à l’aide de critères qui évaluent la qualité de son estimation sous différents angles
(chapitre 5). Ceci sera donc l’objet de cette section.

Apport de la dynamique temporelle par HMM pour la NMF

Les résultats issus de l’évaluation des deux méthodologies NMF et NMF +HMM sur
la totalité de la base réduite (comprenant 23 signaux) en utilisant les critères précédem-
ment introduits au chapitre 5, RGA, MD et R sont présentés sous forme de boxplot à la
figure 6.10.

En se focalisant sur le critère RGA
�� ��5.3 , une nette amélioration est observée en faveur de

l’algorithme NMF +HMM lorsqu’il s’agit d’une évaluation globale. En effet, la valeur
médiane du RGA confirme cette affirmation : 80% sur l’exactitude des estimations du RCF
pour NMF + HMM contre 71% pour l’algorithme NMF . De plus, la difference (Diff)
entre les valeurs globales de RGA des deux méthodes considérées a été par ailleurs calculée
pour chaque sujet comme suit :

RGADiff = RGANMF+HMM − RGANMF .
�� ��6.22

Le fait que la boîte correspondant à cette différence Diff dans la figure 6.10 prenne des
valeurs positives indique que les meilleurs résultats globaux de la RGA s’obtiennent pour
presque tous les sujets grâce à l’ajout du HMM. Seuls trois sujets (9, 14 et 38) voient leur
performance légèrement dégradée par la méthode NMF +HMM par rapport à NMF .
La figure 6.10 montre que la médiane de l’amélioration entre NMF +HMM par rapport
à NMF est de 11%. Ainsi, une meilleure fiabilité par rapport à la référence CTG est bien
atteinte par l’ajout des dynamiques temporelles grâce au HMM.

Les valeurs médianes (Figure 6.10 du milieu), -0.7 bpm et -0.2 bpm du critère MD pour
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Figure 6.10 – Boxplots des 3 critères de performance RGA, MD et R, calculés à partir
des 23 enregistrements considérés, pour les deux méthodologies NMF et NMF +HMM .
Chaque boîte affiche la valeur médiane (ligne horizontale rouge), le premier et troisième
quartiles (bords inférieur et supérieur de la boîte), les valeurs extrêmes minimum et maxi-
mum (par les moustaches), et, le cas échéant, les valeurs aberrantes apparaissent indivi-
duellement (marqueurs ’+’ rouges).

NMF et NMF +HMM respectivement, sont assez proches mais légèrement meilleures
pour NMF +HMM . Les valeurs négatives indiquant que le RCF est généralement sous-
estimé par rapport à la CTG. L’écart interquartile est plus petit et plus proche de 0
bpm pour la méthodologie proposée. Ceci montre que, par rapport aux résultats obtenus
par la méthodologie NMF , les estimations RCFNMF+HMM ont tendance à être moins
sous-estimées.

Finalement, les deux algorithmes présentent des résultats comparables pour l’évaluation
de la corrélation au moyen du coefficient de corrélation de Pearson R, dont leur valeur
médiane de groupe se situe autour de 93% (Figure 6.10 droite). Lorsque l’ensemble des
-outliers- n’est pas pris en compte, l’algorithme de NMF montrait déjà un fort niveau de
similarité entre le signal de référence RCFCTG et le signal estimé RCFNMF et il est donc
difficile d’en faire une amélioration significative. Ainsi, obtenir des résultats similaires à
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ceux de la NMF permet de dire qu’au moins il n’y a pas de dégradation globale sur
les estimations de notre algorithme. Il est important de signaler que ce critère n’est pas
calculé sur le même ensemble de points pour chaque sujet par les deux approches : en effet,
le coefficient de corrélation R

�� ��5.5 est calculé sur l’ensemble des points sans les outliers.
Ainsi, en réduisant le nombre total des points appartenant à l’ensemble ONMF+HMM des
outliers suite aux meilleurs résultats de RGA, la méthode NMF + HMM calcule le
coefficient de corrélation R sur un plus large nombre de points. Ce qui potentiellement
pourrait dégrader la corrélation calculée si les points additionnels ne sont pas correctement
estimés. Par conséquent, obtenir des valeurs comparables de R ne veut pas seulement dire
qu’il n’y a pas eu de dégradation mais aussi que les échantillons ajoutés dans le calcul
sont bien corrélés avec le signal de référence RCFCTG, et non placés aléatoirement entre
les bornes de +/− 12.5 bpm autour de RCFCTG.

Après une évaluation globale et une quantification des erreurs d’estimation par rapport
au signal de référence, une étude plus approfondie est effectuée pour chaque sujet afin de
mieux déterminer la nature et la cause de ces erreurs. Par conséquent, pour chacun des
algorithmes, après l’obtention des valeurs de la fiabilité RGA sur chacune des estimations
RCFNMF et RCFNMF+HMM respectives, le RMC a été calculé sur leur ensemble de outliers
respectif. A partir de là, pour tous les sujets, chaque point du RCF classé comme outlier
sera associé soit à la confusion maternelle soit à un autre type d’erreur. Ainsi, chaque
estimation du RCF (figure 6.11) est classé en bonne estimation par rapport au RCFCTG (en
bleu), en confusion avec le RCM (en orange) ou en autre erreur (en jaune). La proportion
de chaque catégorie est calculée par rapport au nombre total d’échantillons N . Cette
répartition des RCF estimés est présentée pour chacun des sujets et pour chacune des
méthodes d’estimation RCF, NMF+HMM en haut et NMF en bas. Les sujets sont triés
par ordre décroissant du taux de RGA, selon l’évaluation de l’algorithme NMF +HMM .
Le même ordre est alors utilisé pour présenter la classification obtenue pour l’algorithme
NMF , de sorte que la comparaison visuelle soit plus adaptée.

Tout d’abord, la figure 6.11 confirme les observations tirées de la figure 6.10 : les résultats
de NMF + HMM sont aussi bons ou meilleurs que ceux de la NMF concernant le
RGA. Les meilleurs résultats globaux du côté du RGA sont obtenus par l’amélioration
individuelle de chaque score, pour la presque majorité des sujets. Seulement les signaux
correspondant aux sujets 9, 14 et 38 ont eu des meilleurs résultats avec la NMF , avec des
valeurs de RGA de 74,4%, 74,4% et 30.2% ; bien que les résultats avec la NMF +HMM

restent très proches, avec 73.5%, 72.7% et 27.5% respectivement.

De plus, le pourcentage de RCF estimés étant une confusion avec le RCM est globale-
ment très similaire pour les deux algorithmes : ceux-ci font donc des confusions avec le
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Figure 6.11 – Analyse visuelle des 23 sujets considérés. Classification selon différentes
catégories des échantillons RCF estimés : proportion de points qui sont correctement
estimés (RGA, en bleu), erreurs provenant de la confusion maternelle (RMC, en rouge) et
autres types d’erreurs (en jaune). En haut, les résultats sont ceux obtenus pour la méthode
NMF +HMM et en bas, ceux de la méthode NMF . Les sujets sont ordonnés, pour les
2 figures, selon les performances RGA de NMF +HMM . Les nombres rouges indiquent
les quelques sujets pour lesquels l’algorithme NMF présente de meilleurs résultats que
NMF +HMM quant au RGA.
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Figure 6.12 – Mise en évidence du pourcentage d’amélioration de la méthode NMF +

HMM par rapport à la NMF sur les tracés des estimations de RCF. Ici pour le sujet
20, l’amélioration est de 17.2% sur le RGA avec la référence CTG. Pour NMF +HMM

(au milieu), le RGA est de 74.5% et de 57.3% pour NMF (en bas).

rythme maternel similaires. Ainsi, la propriété de continuité temporelle semble plus adap-
tée à la correction d’autres types d’inexactitudes provenant d’autres sources de bruit. Ceci
montre également qu’il y a encore une marge d’amélioration possible sur l’atténuation de
la composante maternelle lors de l’étape de pré-traitement qui permettrait d’obtenir des
meilleures estimations de RCF. Un dernier mot à propos du critère RMC : il est intéres-
sant de remarquer qu’en comparant par rapport à la méthodologie NMF , l’algorithme
NMF + HMM présente globalement un ratio de confusion maternelle plus élevé. Par
conséquent, moins d’erreurs aléatoires ou correspondant à d’autres origines sont faites,
renforçant encore la nécessité de mieux atténuer la composante maternelle dans l’étape
de pré-traitement.

Enfin, pour se rendre compte à quoi correspondent visuellement les pourcentages d’amé-
lioration sur les estimations données, quelques tracés des deux algorithmes sont comparés
pour quelques sujets. Ainsi, les résultats du RCF pour le sujet 20, RGA de 74.5% pour
NMF +HMM et de 57.3% pour NMF , soit une amélioration de 17.2%, sont présentés à
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la figure 6.12. Cette amélioration est principalement obtenue en lissant les erreurs d’esti-
mation du RCF aléatoires, même si quelques confusions avec le RCM sont visibles, comme
le segment compris entre les minutes 3 et 5. En guise de comparaison, l’effet de débruitage
du sujet 21 sur la figure 6.6 traduit une amélioration d’environ 10%, obtenue en lissant les
erreurs éparses. Finalement, les améliorations peuvent être particulièrement importantes
comme pour le sujet 18 (figure 6.5) où celle-ci est de 35%. Ceci s’explique d’une part par
un lissage des erreurs aléatoires mais aussi par le rehaussement de la composante foetale
lorsque celui-ci n’était pas visible par la méthode NMF .

Pour compléter les analyses ci-dessus, une analyse des tracés de Bland&Altman et de
corrélation est menée (figure 6.13). Cette étude complète celle menée par Dia dans [29] à
l’ensemble des 23 sujets de notre base de données. Les représentations de Bland&Altman
sont disponibles sur la première ligne pour les deux méthodes NMF et NMF +HMM

respectivement, et de la même manière, représentations graphiques de la régression sont
affichées dans la deuxième ligne. Il est tout d’abord observé que les résultats pour l’ap-
proche NMF précédente appliquée sur les 23 sujets sont très similaires à ceux obtenus
dans le travail [119] (Figure 8) pour les 8 sujets traités. Ensuite, dans les représentations de
Bland&Altman, les outliers correspondent aux points (en gris) distribués principalement
au long de la droite diagonale avec une pente égale à 2 (i.e. les points sur la diagonale).
L’ensemble de non-outliers (en rouge) se trouvent au sein de l’intervalle défini par les
limites de concordance (± 1.96 fois l’écart type), apparaissant comme les lignes rouges
horizontales sur le graphique. La valeur de ces limites est de 7.3 bpm pour la NMF et de
6.6 bpm pour la NMF +HMM , ce qui montre que ces deux méthodes de mesure du RCF
sont interchangeables avec la mesure RCF de la CTG, avec une performance légèrement
meilleure pour la méthode NMF +HMM .

Les représentations du RCFalgo en fonction du RCFCTG (figure 6.13 en bas) font apparaître
une forme rectangulaire verticale lorsque les points outliers sont pris en considération dans
la figure (points gris). Ceci traduit (i) les erreurs d’estimation apparaissent sur toute la
gamme de valeurs de RCF possibles (100 à 200 bpm) et que (ii) ces dernières valeurs
ne sont pas corrélées avec la référence CTG. De plus, il est possible de souligner le bon
comportement des estimations par NMF et NMF +HMM respectivement vis-à-vis du
signal de référence lorsque les outliers ne sont pas pris en compte, avec un coefficient de
corrélation R évalué à 0.95 pour la NMF et à 0.96 pour la NMF + HMM calculé sur
les 23 sujets.
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(a) Bland-Altman NMF (b) Bland-Altman NMF+HMM

(c) RCFNMF vs RCFCTG (d) RCFNMF+HMM vs RCFCTG

Figure 6.13 – Estimations RCF globales de l’ensemble des 23 volontaires calculées avec
les deux méthodes comparatives NMF (a et c) et NMF +HMM (b et d). (a) et (b) :
graphiques de Bland-Altman avec la prise en compte des outliers (points gris) et après la
suppression de ces derniers (points rouges). Les lignes rouges horizontales correspondent à
la valeur moyenne des écarts (MD) et aux limites de concordance, calculés après suppres-
sion des outliers. (c) et (d) : représentation en nuage des points entre les estimations RCF,
à partir de la NMF (c) et la NMF + HMM (d), et le signal RCFCTG, avec (en gris)
et sans (en rouge) la prise en compte des outliers. La ligne noir en pointillés correspond
à y = x.
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RGA (%) NMF +HMM NMF Hilb PT

Moyenne±écart-type 72±22 62±20 35±19 12±10
Médiane 80 71 36 13

Table 6.1 – Critère de performance RGA calculé sur la base de données réduite (23
signaux) pour les deux méthodes se basant sur l’analyse harmonique (NMF +HMM et
NMF [119]) et pour deux méthodes de détection de pics R, Hilbert (Hilb) [92] et Pan et
Tompkins (PT ) [93]. Les meilleures performances parmi les 4 méthodes comparées sont
affichées en gras.

Comparaison à la littérature

Nous allons maintenant comparer les performances de notre approche avec celles obtenues
par des méthodes de la littérature estimant le RCF à partir de la détection des pics R du
fœtus pour en déduire dans un second temps le RCF alors que notre approche cherche
à estimer ce dernier directement. Deux approches classiques, ne nécessitant qu’une seule
dérivation abdominale, ont été choisies dans l’optique de cette comparaison : un algorithme
basé sur la transformée de Hilbert [92] et la version adaptée au cas fœtal de l’algorithme
de Pan&Tompkins [93], désignées ici par la suite par Hilb et PT respectivement.

Le critère de performance RGA a été calculé donc avec les quatre algorithmes (NMF +

HMM , NMF , Hilb, PT ) pour l’intégralité de la base de données considérée pour cette
analyse (23 sujets). Le tableau 6.1 caractérise les résultats globaux. Deux principales
conclusions peuvent être dressées :

1. Les estimations RCF basées sur l’analyse harmonique des signaux ECGf (NMF +

HMM , NMF ) sont meilleures que celles des méthodes se basant sur la détection
des caractéristiques temporelles (Hilb, PT ). Ceci confirme donc la préférence d’une
estimation directe du RCF, plutôt que d’une estimation nécessitant d’abord la dé-
tection des pics R du foetus ; d’où la pertinence de notre approche.

2. Une meilleure modélisation des propriétés physiologiques du signal considéré per-
met d’améliorer les résultats d’estimation (NMF +HMM comparée à la NMF ),
comme déjà prouvé à travers des analyses qualitatives et quantitatives

Une illustration des résultats obtenus par les méthodes Hilb et PT comparés à l’estima-
tion de la NMF + HMM se trouve à la figure 6.14. Il est à noter que l’algorithme de
Pan&Tompkins est celui qui donne les plus mauvais résultats (tracé du haut), confirmant
ainsi les 23% de bonne estimation du RCF. Les résultats obtenus par la méthode Hilb

(tracé du milieu) sont légèrement meilleurs (54.4% de bonne estimation du RCF). Il est
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Figure 6.14 – Comparaison, pour le sujet 13, de l’approche harmonique NMF +HMM

(en bas) avec deux méthodes de la littérature basées sur la détection des pics R de l’ECGf
(Hilb [92], au milieu et PT [93], en haut). Chacune des estimations (en rouge) est super-
posée à la référence CTG (en gris) et au rythme cardiaque maternel (RCM) (en jaune).

en effet plus facile de suivre visuellement celui-ci sur les 30 minutes. On peut distinguer
un rythme de base aux alentours de 120 bpm avec quelques accélérations. Mais la lecture
reste difficile et imprécise à cause de la présence de trop nombreuses erreurs d’estimation.
Finalement, l’estimation obtenue par la méthode NMF + HMM (tracé du bas) est la
meilleure (83% de bonne estimation). On remarque une très bonne estimation du RCF
permettant de bien mettre en évidence le rythme de base mais aussi les changements
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de rythme. Il est à noter que quelques confusions avec le rythme maternel sont encore
présentes (par exemple vers 800 s).

En conclusion, dans ce chapitre, nous avons proposé une approche mêlant la décomposition
non-négative de matrices du spectrogramme du signal ECGf et le modèle de Markov
caché pour estimer le rythme cardiaque fœtal. Les analyses menées ont montré que cette
approche permet d’obtenir de meilleurs résultats qu’une NMF du spectrogramme à la fois
d’un point de vue des métriques utilisées, notamment la bonne détection du RCF par
rapport à la référence CTG, mais aussi de la lecture du RCF. L’ajout du HMM permet
ainsi, suivant les sujets, d’une part de lisser le RCF en supprimant les erreurs d’estimations
aléatoires et d’autre part de mieux estimer celui-ci lorsqu’une simple NMF ne le permettait
pas. Une étude comparative avec des méthodes de la littérature fonctionnant en deux
étapes (détection des pics R du fœtus puis estimation du RCF) montre que la proposition
reposant sur l’estimation du RCF directement est plus robuste aux conditions réelles
présentes dans notre base de données et valide ainsi notre choix.
L’idée par la suite sera d’appliquer cette même approche pour l’estimation du RCF à
partir des signaux phonocardiographiques PCGf.
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7
Estimation du RCF à partir du PCG

Ce chapitre se focalise maintenant sur l’application de la méthodologie précédemment
présentée, au signal phonocardiogramme (PCG) pour le suivi du rythme cardiaque foe-
tal (RCF). En effet, étant donnés les résultats obtenus à partir de l’ECG il serait d’intérêt
d’en obtenir de similaires pour le signal des sons cardiaques. Pour cela, l’étape de débrui-
tage doit être adaptée à la nature différente et aux caractéristiques physiques de ce signal,
ainsi qu’aux bruits par lesquels il est plus facilement affecté. Une première proposition
de prétraitement du signal PCGa brut est d’abord présentée (section 7.1), extraite des
travaux de [29]. Après une réévaluation des hypothèses, cette étape de débruitage est
complétée par l’ajout d’un template substraction (TS) pour prendre en compte et suppri-
mer l’occasionnelle présence de la composante cardiaque maternelle (section 7.2). La mise
en oeuvre de la méthodologie d’estimation du RCF nécessite ensuite une implémentation
numérique spécifique, qui sera décrite dans la section 7.3. Enfin, les résultats de notre
approche sont discutés, de façon qualitative puis quantitativement pour rendre compte
des améliorations proposées.

7.1 Pré-traitement du signal PCG pour l’estimation du

RCF

Dans le but d’étendre l’utilisation de l’algorithme NMF + HMM pour l’estimation du
RCF aux signaux PCG, l’idée est de remplacer le spectrogramme de l’ECGf extrait par
le spectrogramme du signal PCGa débruité en entrée de l’algorithme de décomposition
matricielle. Une bonne factorisation s’obtient plus facilement lorsque le spectrogramme
affiche de manière proéminente le contenu harmonique de la composante foetale. Ainsi,
comme pour l’ECG, il faut définir une méthode de débruitage pour mettre en valeur le

133



CHAPITRE 7. ESTIMATION DU RCF À PARTIR DU PCG

Figure 7.1 – Schéma-bloc des étapes de prétraitement du signal PCGa proposé dans [29]
dédié principalement à l’extraction de l’enveloppe du signal PCGf (ePCGf).

caractère quasi-périodique du signal cardiaque foetal. Dans le cas du phonocardiogramme,
les travaux de Dia [29] supposent que le PCGa est principalement composé des sons
foetaux. Face à l’absence de la composante cardiaque maternelle de manière systématique
et significative, les interférences les plus fréquentes (mouvement, voix, activité gastrique
maternelle...) interviennent de façon ponctuelle et sont non périodiques, elles ne viendront
donc pas perturber l’harmonicité spectrale foetale du spectrogramme. Ceci justifie un
prétraitement moins complexe que pour l’ECGa, où il s’agit avant tout d’accentuer les sons
S1 et S2. Or, un signal PCG peut se décrire comme une porteuse modulée en amplitude. La
fréquence d’intérêt (l’information du RC) ne correspond pas alors à la fréquence du signal,
mais à la fréquence du signal modulant. En outre, contrairement à la simplicité du motif de
l’ECG, pour lequel le pic R représente le maximum global à chaque battement cardiaque,
le PCG présente un battement cardiaque dont le motif est composé non pas d’une, mais de
deux formes caractéristiques, S1 et S2. Ainsi, les travaux dans [29] proposent de travailler
sur l’enveloppe du signal PCGf, nommé ici ePCGf, extrait avec un prétraitement simple
constitué de 3 étapes pour récupérer les principales caractéristiques du signal modulant.
La figure 7.1 résume les étapes de ce prétraitement.

Tout d’abord, un filtre passe-bande entre 20 et 200 Hz permet de débruiter et de privilégier
les sons cardiaques. Ensuite, le redressement par valeur absolue et le filtre passe-bas (0-
15 Hz) permettent la démodulation d’amplitude, chargée de ramener vers la fréquence zéro
l’information de l’enveloppe ePCGf, se trouvant sinon autour de la fréquence de la porteuse
fp de valeur plus élevée. La figure 7.2 illustre quant à elle les effets du prétraitement sur
un segment de l’enregistrement du sujet 10 et par conséquent le calcul de l’enveloppe à
partir de l’enregistrement abdominal PCGa.

On peut observer que, contrairement au signal ECG qui, malgré les sources de bruit,
permet la lecture directe des sources maternelle et foetale, le PCGa brut (premier tracé)
ne donne pas lui une visualisation aussi claire, même pour un oeil avisé. L’application du
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Figure 7.2 – Illustration des différentes étapes de prétraitement du signal PCG. De haut
en bas, le signal PCGa brut enregistré, le signal PCGa filtré dans le spectre des fréquences
des sons cardiaques [20-200] Hz (P̂CGf), ce dernier signal redressé et enfin, l’enveloppe
ePCGf extraite après l’application d’un filtre passe-bas.

filtre passe-bande permet l’observation des sons S1 et S2. Ils apparaissent dans le signal
comme l’enchaînement de changements d’amplitude dont la plus importante correspond
au son S1 et la plus petite survenant juste après, au son S2. Ceci met en évidence que
l’information périodique se trouve bien dans l’enveloppe. La lecture du signal peut alors
être envisagée comme un parallèle avec le signal ECG par l’identification des deux sons
cardiaques à l’onde R.

Au moyen de ce prétraitement, [29] réussit ainsi à étendre au PCG obtenu l’utilisation
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Figure 7.3 – Estimation du RCF (en rouge) du sujet 33 par la méthode de la NMF

appliqué au PCGa. En comparant aux signaux RCFCTG (en gris) et RCM (en jaune) de
référence, il est facile de conclure que le rythme estimé correspond au RCM.

de sa méthode NMF proposée pour l’ECG. Les résultats préliminaires dans [29] sur
6 sujets montrent que ce prétraitement bien que très simple était amplement suffisant
pour effectuer sur le PCGa une estimation du RCF par analyse harmonique. Néanmoins,
l’exploitation de la base de données plus conséquente de 38 enregistrements a permis de
mettre en évidence des exemples de signaux pour lesquels un rythme autre que celui du
foetus est estimé en sortie. La figure 7.3 affiche le résultat du sujet 33 par la méthode
NMF appliqué au signal PCGf, pour lequel la comparaison de l’estimation de RCF par
NMF (points rouges) aux signaux de référence RCFCTG (points gris) et RCM (points
jaunes) indique que l’estimation de RCF correspond complètement au rythme maternel.
La pleine superposition avec le signal RCM calculé à partir de l’ECGt ne laisse aucun
doute sur la forte interférence avec le système cardio-vasculaire de la femme enceinte. Ceci
montre donc qu’il est possible d’avoir une forte présence de la composante maternelle sur
les signaux PCGa bruts enregistrés. Ces observations ont donc remis en question une des
hypothèses centrales énoncées dans [29] sur l’absence de la composante maternelle dans
le mélange abdominal PCGa.

Cette affirmation s’appuyait sur le fait que le coeur de la mère se trouverait trop loin du
capteur microphonique pour être observé sur le signal mesuré. Mais, d’autres hypothèses
peuvent être considérées pour expliquer cette présence effectivement observée, et notam-
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ment l’enregistrement de flux de sang maternel au niveau de certaines artères (utérine
ou fémorales) occasionnellement à proximité du microphone abdominal [132]. Cette pré-
sence maternelle dans le PCGa doit donc être éliminée pour améliorer les performances
d’estimation du RCF.

7.2 Atténuation de la composante maternelle par tem-

plate substraction

Une fois qu’il a été décidé de la nécessité d’une étape d’atténuation de la présence ma-
ternelle, une première idée serait de reprendre tout simplement l’algorithme utilisé pour
l’ECGa, qui a déjà fait la preuve de son efficacité. Cependant, la technique de filtrage
adaptatif non linéaire utilisée dans le cas de l’ECGa nécessite un signal de référence pour
reconnaître dans le signal à traiter le bruit qu’il est question d’éliminer. Pour l’ECGa,
ce signal de référence est l’ECGt qui a une forte ressemblance avec les interférences ma-
ternelles du signal abdominal, puisqu’il s’agit d’un phénomène de propagation des ondes
électriques. Ce n’est pas le cas pour le PCG sur l’abdomen. Après observation des enve-
loppes, et comme signalé auparavant, ce n’est pas forcément l’activité liée aux bruits des
valves cardiaques qui apparaît sur l’abdomen mais peut-être plutôt des bruits de flux de
sang dans les artères maternelles, ce qui justifierait une forme de motifs différente.

Ce ne sont donc généralement pas les sons maternels cardiaques S1 et S2 qui témoignent
de la présence maternelle dans le signal abdominal, mais plutôt un motif unique qui
apparaît, quasi-périodique au rythme maternel et dont la forme est sensiblement la même
pour chaque battement cardiaque (identifié au moyen de l’ECGt). Cette répétition de
motif peut justifier l’utilisation de l’algorithme de template substraction (TS). Pour rappel,
celui-ci a pour but la création d’un signal de référence créé à partir de la moyenne des
motifs passés pour ensuite soustraire ce template au signal d’origine, comme décrit dans
la section 3.1.3. Le TS nécessite ainsi d’aligner les motifs selon un point de repère pour
le calcul de la moyenne synchrone. Si pour l’ECG c’est généralement les pics R après une
rapide détection, pour le PCG il n’est pas simple de détecter aussi facilement et de façon
robuste les sons S1 (ou un quelconque événement reproductible d’un cycle cardiaque à
l’autre). Il n’y a d’ailleurs pas beaucoup de travaux dans la littérature qui fassent de la
détection d’événements du PCG de manière temporelle à l’image de ce qui est fait pour
l’ECG.

La solution proposée ici finalement (figure 7.4 pour le pré-traitement du signal PCGa)
consiste donc à compléter la partie de débruitage avec une étape de TS avant l’étape de
calcul de l’enveloppe. Pour chaque battement cardiaque, le TS consiste à aligner 50 batte-

137



CHAPITRE 7. ESTIMATION DU RCF À PARTIR DU PCG

Figure 7.4 – Schéma bloc des étapes de prétraitement total pour le débruitage du PCGa
en intégrant l’atténuation de la composante maternelle par TS, avant le calcul de l’enve-
loppe ePCGf. Le motif à soustraire est une moyenne cohérente des motifs du PCGfilt,
alignés sur les pics R de l’ECGt.

ments abdominaux du PCGa (après filtrage passe-bande [20-200] Hz) selon la position des
pics R correspondants sur l’ECGt puis à les moyenner pour obtenir le template de référence
à soustraire à ce battement cardiaque. A titre illustratif pour 2 sujets confrontés à la pré-
sence d’une composante maternelle sur le signal phonocardiogramme abdominal (PCGa),
la figure 7.5 montre les motifs alignés pour le signal ECGt, pour l’enveloppe ePCGf et
pour le signal PCG filtré passe-bande. La moyenne cohérente de ces motifs alignés est
superposée pour chaque signal. Ceci met bien en évidence la présence maternelle sur les
signaux abdominaux puisque tous les motifs se superposent bien. En outre, on constate
également que le motif phonocardiographique n’est pas le même au niveau du thorax (2
sons ou 2 "bosses" pour l’enveloppe, 2ème et 3ème lignes) et au niveau de l’abdomen (1
seul motif, 4ème et 5ème lignes).

Enfin, la figure 7.6 illustre l’effet de l’atténuation de la composante maternelle par TS sur
le spectrogramme du PCGa d’un sujet. Sur le spectrogramme de gauche, avant TS, on
observe des raies correspondant aux harmoniques maternelles (identifiables autour de 1 et
3 Hz). A noter que l’harmonique autour de 2 Hz se confond ici avec le fondamental foetal.
Après TS (spectrogramme de droite), les harmoniques maternelles sont moins visibles et
la composante foetale (autour de 2 Hz) est donc dominante, ce qui est souhaité pour un
suivi harmonique du RCF.
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(a) Sujet 33 (b) Sujet 40

Figure 7.5 – Visualisation de 50 motifs (en gris clair) ECG et PCG synchronisés sur les
instants du pic R de l’ECGt, pour 2 sujets (33 et 40). La moyenne cohérente est superpo-
sée en trait noir pour chaque tracé. De haut en bas : signal ECGt, enveloppes (ePCGt)
extraites du signal phonocardiographique thoracique (PCGt) filtré passe-bande entre 20
et 200 Hz (PCGtfilt, 3ème ligne), enveloppes (ePCGa) extraites du signal phonocardiogra-
phique abdominal (PCGa) filtré passe-bande entre 20 et 200 Hz (PCGafilt, dernière ligne).

139



CHAPITRE 7. ESTIMATION DU RCF À PARTIR DU PCG

Figure 7.6 – Spectrogrammes (fenêtre de 4 s) du PCGa du sujet 19 avant (à gauche) et
après (à droite) atténuation de la composante maternelle par TS. Les lignes autour des
fréquences 1 et 3 Hz correspondant au contenu fréquentiel maternel sont moins visibles
après atténuation. Une ligne de nature foetale, autour de 2 Hz, ressort quant à elle.

7.3 Estimation du RCF par NMF+HMM à partir du

PCG débruité

L’ajout de l’étape d’atténuation maternelle a permis dans certains cas, de mieux apprécier
la composante foetale sur le spectrogramme du PCGf. En effet, l’idée est d’utiliser ce
dernier en entrée de l’algorithme NMF + HMM pour essayer de reproduire les mêmes
résultats que ceux obtenus sur le signal ECG abdominal. Cependant, après une première
implémentation de l’algorithme, on observe que la solution trouvée pour l’ECGf pour
régler les problèmes numériques n’est pas compatible avec les propriétés physiques du
signal PCG.

Pour rappel, comme décrit au chapitre 6.2.3, le calcul de la divergence implique une
division entre les peignes de Dirac du dictionnaire et les profils spectraux aux différents
instants de temps du spectrogramme des données. Ceci pose le problème numérique de la
division par zéro du fait de leur présence dans les motifs du dictionnaire.

Pour l’ECGf, la solution a été l’utilisation d’une petite constante numérique, correspon-
dant au bruit de fond du spectrogramme en entrée (figure 6.4). Dans le cas du PCG,
le calcul de ce seuil sur le spectrogramme devient plus compliqué du fait de l’allure fré-
quentielle de ce signal (figure 7.7). Comme pour l’ECG, la puissance est essentiellement
concentrée sur les premières fréquences mais contrairement à l’ECG, elle diminue d’abord
plus rapidement puis continue à diminuer tout au long des fréquences. Il s’avère alors que
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Figure 7.7 – Recherche d’une solution au problème numérique dans le calcul de
dIS
(
Ξ̃j,fn |Wj,fqj,n

)
. A gauche sont représentées les statistiques suffisantes Ξ̃j,fn en fonction

du temps et de la fréquence. A droite est représentée la moyenne temporelle de celles-ci
en fonction de la fréquence (courbe bleue). Le profil spectral est différent de celui obtenu
pour l’ECG avec une atténuation plus rapide et qui continue à décroître tout au long des
fréquences.

le calcul automatique d’une petite constante numérique n’est pas possible ici.

La solution alors proposée pour régler le problème de résolution numérique est la sui-
vante, telle qu’illustrée sur la figure 7.8. A chaque instant t du spectrogramme, on cherche
à supprimer la tendance globale de la divergence par rapport aux fréquences f . La cor-
rection s’effectue au moyen d’une interpolation. Pour cela, les 8 minima locaux les plus
proéminents de la courbe de divergence sont identifiés (cercles jaunes). La proéminence
pour chacun des minima est estimée par une fonction Matlab (islocalmin) et correspond
approximativement à la profondeur du minimum local considéré. A chaque minimum local
est ajoutée la proéminence correspondante, ce qui permet d’obtenir un jeu de 8 points
(carrés rouges), complété avec les 2 points aux extrémités de la courbe (début et fin), à
partir desquels une interpolation quadratique est réalisée pour obtenir la tendance. Par
soustraction de cette dernière à la courbe de divergence, la tendance est supprimée. Ainsi,
les minima les plus importants de la fonction sont mieux mis en valeur. Et la recherche
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Figure 7.8 – Observation à un instant donné, pour le sujet 16, des valeurs de divergence
(courbe bleue en haut) entre la colonne du spectrogramme de l’ePCGf et les peignes de
Diracs du dictionnaire W . Les creux indiquent les fréquences des peignes qui ont la plus
forte ressemblance avec l’information contenue dans le spectrogramme, parmi lesquelles
le RCF de la CTG (pointillés verticaux noirs). A titre indicatif, le RCM est reporté
en pointillés verticaux rouges. Sur le tracé du haut, le profil de la courbe bleue tend à
privilégier systématiquement les faibles fréquences. Aussi, une correction de la tendance
est effectuée pour obtenir la figure du bas en soustrayant la verte à la bleue (de la figure
du haut). La courbe verte est l’interpolation quadratique des carrés rouges, définis à partir
des 8 points de proéminence la plus élevée (cercles jaunes).
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du peigne de Diracs le plus ressemblant est réalisable, permettant ainsi l’implémentation
numérique de l’algorithme NMF +HMM .

Mise à part cette différence d’implémentation numérique, la méthode NMF +HMM est
mise en oeuvre de la même façon que pour l’ECG, à partir du signal d’entrée, qui est ici
l’enveloppe du signal, ePCGf.

7.4 Analyse qualitative des résultats d’estimation

La méthodologie proposée, NMF + HMM a été appliquée sur l’intégralité des don-
nées à disposition, i.e. 38 signaux PCGs abdominaux, pour l’estimation et le suivi du
RCF. Les résultats obtenus sont analysés en fonction des différences et similitudes avec
le signal de référence mesuré par la CTG, et de la comparaison avec l’approche ini-
tiale de la NMF seule [29]. Cette évaluation passe donc par la comparaison par rap-
port au signal clinique de référence RCFCTG des signaux estimés RCFalgo, où algo ∈
{NMF,NMF (TS), NMF +HMM} désigne les trois algorithmes d’estimation considé-
rés ici. NMF est la méthode initiale, NMF (TS) est la même méthode d’estimation à
la différence près d’intégrer dans l’étape du prétraitement l’atténuation maternelle par
template substraction (TS) comme décrit plus haut. La NMF (TS) utilise les mêmes pa-
ramètres dans l’application de la NMF que la méthode NMF et ne fait donc varier que
le signal en entrée de la décomposition. Finalement, NMF + HMM est la proposition
méthodologique de ce travail, adaptée aux signaux PCG, et intègre le TS dans le prétrai-
tement du signal PCGa. La méthodologie comparative NMF (TS) a été introduite dans
un double objectif, (1) pour mieux distinguer les apports de chaque étape : le débruitage
renforcé par le TS et l’estimation par la combinaison NMF +HMM , et (2) pour réaliser
une comparaison plus juste avec la méthode de la NMF qui jusqu’à maintenant ne faisait
pas l’hypothèse de l’éventuelle contribution maternelle dans les mélanges abdominaux.

7.4.1 Atténuation de la composante maternelle

Dans un premier temps, l’analyse qualitative des résultats d’estimation du RCF se focalise
sur l’apport de l’étape nouvelle d’atténuation de la composante maternelle via l’introduc-
tion du TS pour le débruitage du PCGa.

Différents cas de figure peuvent être observés (Figure 7.9).

— La présence maternelle est constatée grâce à l’estimation par NMF , avec une confu-
sion du RCF estimé avec le RCM issu de l’ECGt. L’ajout du TS permet d’atténuer
la composante maternelle et de réhausser le signal foetal, comme observé sur la
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(b) Sujet 23
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(d) Sujet 33

Figure 7.9 – Effet du template substraction (TS) sur l’atténuation maternelle du PCGa.
Sur chaque figure (5 minutes de signal), l’estimation du RCF apparaît en rouge, superposée
au signal de référence CTG (en gris) et au RCM (en jaune). A chaque fois, le tracé du
haut correspond à l’estimation du RCF par NMF et celui du bas à celle par NMF (TS).
(a) le TS limite les confusions avec la mère et permet l’estimation correcte du RCF. (b) le
TS ne dégrade pas l’estimation du RCF. (c) le TS ne permet pas d’améliorer l’estimation
du RCF. (d) le TS limite les confusions avec la mère mais ne permet pas l’estimation du
RCF.
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figure 7.9(a) avec l’estimation par NMF (TS).

— En l’absence de composante maternelle sur le signal abdominal, et dans le cas de
signaux pour lesquels la méthode NMF présente de bons résultats d’estimation, on
constate que NMF (TS) fournit des résultats de qualité similaire : toujours pas de
présence maternelle et estimation préservée malgré l’ajout de TS (voir figure 7.9(b)).

— La présence de la composante maternelle avec la méthode NMF n’est pas suffisam-
ment éliminée par l’utilisation du TS, comme sur la figure 7.9(c), ce qui remet en
cause l’utilisation de cette technique de débruitage dans le cas de certains sujets.

— Enfin, une dernière situation (figure 7.9(d)) met en évidence une présence maternelle
supprimée par l’ajout du TS, sans pour autant que cela réhausse le signal foetal,
qui n’est donc toujours pas correctement estimé, pour d’autres raisons encore mal
expliquées -problèmes d’acquisition, position du microphone...).

7.4.2 Bénéfices de l’algorithme HMM

Nous analysons maintenant d’un point de vue qualitatif les effets de l’introduction de la
partie HMM dans l’algorithme. Ces effets sont globalement similaires à ceux observés lors
de l’application de la méthode proposée au signal ECGf, présentés dans la section 6.3. Ils
se divisent principalement en trois catégories :

1. Effet de débruitage : lissage des bruits aléatoires. Les points erronés qui
apparaissaient aléatoirement au long du tracé sont supprimés, ce qui apparaît vi-
suellement comme un effet de débruitage par lissage en éliminant les fortes discon-
tinuités (principe même du HMM). Ceci est illustré sur la figure 7.10. Dans ce cas
précis, le TS n’améliore pas le rendu visuel, c’est bien l’introduction du HMM qui
en est la raison. De la même manière que pour l’ECG, ce premier point concerne
principalement les signaux qui ont de bonnes performances globales avec la NMF .

2. Rehaussement de l’information foetale par HMM. L’information foetale est
mise en valeur sur des portions d’enregistrement où le signal abdominal est fortement
bruité et où l’estimation sans l’utilisation du HMM échoue. Que ce soit pour l’ECGf
précédemment ou le PCGf ici, la combinaison NMF+HMM permet de rehausser le
signal de rythme cardiaque foetal. La figure 7.11 illustre l’amélioration d’estimation
du RCF grâce à l’introduction de la continuité temporelle par HMM. Pour le sujet 16,
l’introduction du HMM est cruciale. En effet, la méthode d’estimation NMF n’avait
pas permis de récupérer le RCF sur toute la première moitié de l’enregistrement.
Bien que contenant encore des erreurs, l’estimation par NMF +HMM permet de
mieux estimer cette séquence et donne une vision du RCF tout au long de la durée
d’enregistrement, cohérente avec le rythme donné par la CTG.
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Figure 7.10 – Effet de lissage du tracé RCF par HMM. A partir du signal ePCGf du
sujet 08, de haut en bas, estimation par NMF +HMM , NMF (TS) et NMF . Pour tous
les tracés, les valeurs RCF estimées sont représentées en rouge et superposées au signal
de référence RCFCTG, en gris et au RCM en jaune.

3. Erreurs d’estimation qui persistent malgré l’introduction du HMM. A
nouveau, comme pour l’ECGf, il reste plusieurs séquences d’enregistrements et des
sujets pour lesquels la méthode proposée NMF + HMM , tout comme la NMF ,
n’arrive pas à fournir une estimation fiable du RCF. On peut observer des exemples
de cette situation à la figure 7.11 aux alentours de 25 et 200 secondes.

En conclusion de cette analyse qualitative, il ressort que les 2 contributions méthodolo-
giques (TS et HMM) améliorent visuellement les résultats, comme illustré sur quelques
sujets. Nous allons maintenant tâcher de quantifier ce gain en performances pour l’en-
semble de la base de données de signaux PCG.
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Figure 7.11 – Réhaussement de l’information foetale grâce au HMM. A partir du signal
ePCGf du sujet 16, de haut en bas, estimation par NMF +HMM , NMF (TS) et NMF .
Pour tous les tracés, les valeurs RCF estimées sont représentées en rouge et superposées
au signal de référence RCFCTG, en gris et au RCM en jaune.

7.5 Analyse quantitative

Les trois méthodologies NMF , NMF (TS) et NMF +HMM sont évaluées sur l’intégra-
lité de la base de données SurFAO (38 sujets) selon les critères de RGA, MD, R et RMC
décrits au chapitre 5. Les performances calculées sur tous les signaux sont présentées sous
forme de boxplot dans la figure 7.12, qui résume les tendances globales des résultats. Les
résultats pour chaque critère ainsi que leurs interdépendances seront analysés ensuite.

Tout d’abord, l’amélioration de la fiabilité des estimations est très facilement appréciable
par l’augmentation de la valeur de la médiane du RGA, passant de 36% pour la NMF

à 48% et 69% pour NMF (TS) et NMF + HMM respectivement. Cet accroissement
incrémental traduit le gain amené par chacune des démarches incorporées, le TS et le
HMM. En comparant la méthode initiale NMF et la proposition finale NMF +HMM ,
la progression est très significative puisque les scores sont globalement multipliés par deux.
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Figure 7.12 – Boxplot des scores obtenus pour les critères RGA, MD, R et RMC
(de gauche à droite) pour chacune des trois méthodologies NMF , NMF (TS) et
NMF + HMM . Chaque boîte bleue illustre la distribution des performances en affi-
chant les valeurs significatives : la valeur médiane (ligne horizontale rouge), le premier et
troisième quartile (bords inférieur et supérieur de la boîte), les valeurs extrêmes minimum
et maximum (délimitées par les moustaches). Les valeurs aberrantes apparaissent indivi-
duellement (marqueurs ’+’ rouges) le cas échéant. Dans le cas du RGA, la différence de
performances entre les méthodes NMF +HMM et NMF est calculée pour chaque sujet,
et le résultat est matérialisé par le quatrième boxplot noté Diff.
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Pour notre proposition NMF +HMM , ce sont trois quarts des signaux ont une fiabilité
supérieure à 50% (contre à peine un tiers pour la NMF ) et la moitié des signaux ont un
RGA au-dessus de 69%.

Pour s’assurer que l’amélioration globale des performances reflète un bon comportement
individuel, sans favoriser davantage un certain type de données à défaut de fortement en
dégrader d’autres, le vecteur des différences entre les deux méthodes est calculé tel que :
RGADiff = RGANMF+HMM − RGANMF et affiché ensuite avec la légende Diff (sur le
graphe de gauche de la figure 7.12). Il s’agit d’une distribution comprise entre -5% et 45%
avec une médiane de 20.5% qui montre que la tendance est principalement positive. Trois
quarts des signaux (partie basse de la boîte) montrent une amélioration de leur fiabilité
de plus de 13%.

De la même manière, le rapprochement progressif de 0 bpm du critère mesurant la justesse
(median deviation (MD)) (-9.3,-2.2 et 0.2 bpm pour NMF , NMF (TS) et NMF+HMM

respectivement) est un indice du rôle de chacune des modifications implémentées. Pour ce
critère, l’apport du HMM apparaît évident puisque l’écart interquartile est de 48.2 bpm et
de 43.1 bpm pour la NMF et la NMF (TS) et de seulement 1.9 bpm pour NMF+HMM .
Une explication de cette dissimilitude est la différence de comportement des algorithmes
d’estimation. De par sa flexibilité, une grande dispersion de points est observée sur les
tracés issus de la méthode NMF . En revanche, lorsque les points estimés sont soumis
à la règle de continuité temporelle (NMF + HMM), les grandes déviations se voient
restreintes. Cela a pour effet de rapprocher les points autour du chemin le plus probable,
et lorsque celui-ci est proche de la vérité terrain RCFCTG, l’écart avec la référence clinique
est donc réduit.

Concernant le critère de corrélation mesuré par le Pearson correlation coefficient (R),
les résultats sont très similaires pour les trois méthodes : les distributions s’étalent sur
une même plage des valeurs, avec des valeurs de médianes de 91.5%, 91% et 89% pour
NMF , NMF (TS) et NMF +HMM respectivement. La légère baisse de performances
s’explique par le fait que plus la fiabilité est bonne et moins il y a des outliers, et donc plus
l’ensemble de points sur lequel est calculé la corrélation est grand. En effet, l’ensemble de
points d’évaluation pour ce critère dépend entièrement des performances obtenues sur le
RGA. Par conséquent, l’ajout de plus de points potentiellement moins bien estimés, risque
de détériorer cette valeur de corrélation. Malgré cette légère diminution, les performances
restent très proches et cette différence est donc négligeable. En outre, le fait que les
méthodes montrent un comportement comparable sur leur ensemble de non outliers Oalgo

respectif indique que ces dernières fournissent une bonne qualité d’estimation pour les
points significatifs de leur signal en sortie.
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Finalement, puisqu’une des nouveautés dans le processus global est l’atténuation de la
présence de l’activité cardiaque maternelle dans le mélange abdominal capté par le PCG,
il paraît pertinent d’analyser les résultats du nouveau critère, ratio of maternal confu-
sion (RMC). Ceux-ci (figure 7.12, figure de droite) mettent en évidence la qualité de
l’atténuation maternelle lors de l’étape de débruitage, avec l’ajout du template substrac-
tion (TS). Par rapport à l’algorithme ne travaillant pas sous cette hypothèse (NMF ), les
2 autres algorithmes, incorporant le TS, voient moins fréquemment de confusions mater-
nelles dans leurs estimations. En effet, les valeurs globales du RMC ont significativement
diminué. Si les valeurs de la médiane restent proches (7.5%, 7.5% et 5% pour la NMF ,
NMF (TS) et NMF + HMM respectivement), le nombre de signaux avec des fortes
valeurs de confusion est moins important pour NMF (TS) et NMF +HMM . En effet,
il y a bien un abaissement du bord supérieur des boîtes de distribution pour ces 2 mé-
thodes. En outre, il y a peu de différences entre les scores des méthodes NMF (TS) et
NMF + HMM , ce qui corrobore l’affirmation avancée que le HMM ne se focalise pas
sur la correction de cette classe d’erreurs. Une réduction de la confusion maternelle RMC
mène, comme attendu, à une meilleure justesse (MD) et fiabilité (RGA) de l’estimation.

Cette première analyse quantitative de toute la base de données permet de dégager les
tendances globales des méthodes d’estimation utilisées. Cependant, il est d’intérêt d’étu-
dier chaque sujet séparément afin d’avoir un meilleur aperçu des effets induits par les
changements apportés et de repérer les principales difficultés entravant encore le com-
portement souhaité. Ainsi, tout comme il a été fait pour l’ECG, pour chaque sujet, les
estimations RCFalgo sont classifiées selon trois catégories et représentées à la figure 7.13.
La première catégorie (en bleue) correspond aux estimations contenues dans l’ensemble
des non outliers, c’est-à-dire aux estimations fiables par rapport à la référence CTG, cette
catégorie correspond donc au RGA. Parmi l’ensemble des points restants (à savoir les out-
liers), la deuxième catégorie (en rouge) est définie par les estimations qui se confondent
avec le rythme maternel et correspond au RMC. La troisième catégorie (en jaune) re-
groupe les points restants et qui correspondent à des estimations incorrectes dont la cause
n’est pas la forte présence du signal cardiaque maternel. La figure 7.13 présente ainsi
visuellement les résultats de tous les sujets évalués et permet de comparer l’algorithme
proposé NMF +HMM (haut) avec l’algorithme original NMF (bas). Comme pour les
résultats de l’ECG, les sujets sont ordonnés selon les performances RGA de la méthode
NMF +HMM ; le même ordre est gardé pour l’affichage des résultats de la NMF pour
une comparaison visuelle facilitée.

De la comparaison entre les deux méthodes, le premier constat est que tous les signaux, à
l’exception du sujet 32 (complètement à droite et noté en rouge), ont leurs performances
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Figure 7.13 – Analyse visuelle de tous les sujets de la base de données évaluée. Classifi-
cation selon différentes catégories des échantillons RCF estimés : la proportion de points
qui sont correctement estimés (RGA, en bleu), les erreurs provenant de la confusion ma-
ternelle (RMC, en rouge) et d’autres types d’erreurs (en jaune). En haut, les résultats sont
ceux obtenus pour la méthode NMF +HMM et en bas, ceux de la méthode NMF . Pour
les deux figures, les sujets sont ordonnés selon les performances RGA de NMF +HMM .
Le sujet 32 noté en rouge est le seul pour lequel l’algorithme NMF a une meilleure per-
formance RGA.

151



CHAPITRE 7. ESTIMATION DU RCF À PARTIR DU PCG

améliorées. En effet, l’aire bleue est significativement plus importante pour l’algorithme
NMF +HMM . On observe de fait une diminution considérable de la partie jaune et une
réduction de la surface rouge. Ceci est dû à l’amélioration conjointe du TS dans l’étape
de débruitage et du HMM dans l’algorithme de NMF. Comme mentionné, les sujets ont
été ordonnés selon l’ordre décroissant des performances de RGA pour l’algorithme de
NMF +HMM . Pourtant, on observe que cela correspond grossièrement aussi à l’ordre
des performances pour la NMF . Les meilleures performances par NMF restent également
les meilleures par NMF +HMM . Ceci confirme les résultats des boxplots, où le vecteur
différence Diff restait positif, et indique que les résultats sont améliorés pour tous les
sujets individuellement, à l’exception du signal 32. Pour ce dernier, qui présente de très
mauvaises performances quelle que soit la méthode, la composante maternelle est encore
fortement présente malgré le TS. Dans ce cas, le caractère continu du HMM lie les valeurs
de RCM et augmente donc la valeur de la confusion.

A partir de la figure 7.13, on peut mettre en évidence trois groupes sur l’estimation par
NMF + HMM . 16 sujets (entre le sujet 21 et le sujet 39, de gauche à droite) ont des
performances de RGA supérieures à 80%. 13 sujets (entre 18 et 24) ont un RGA entre
75% et 50%. Et les 9 derniers sujets (entre sujet 30 et sujet 32) ont un RGA inférieur
à 40% .

Pour finir, la figure 7.14 illustre d’une manière différente et complémentaire les perfor-
mances des critères RGA (haut) et RMC (bas) pour les trois méthodes NMF , NMF (TS)

et NMF+HMM . Cette représentation permet ainsi de mettre en évidence l’amélioration
de la fiabilité (RGA) pour chaque sujet et pour chacune des modifications introduites (TS
et HMM). La courbe de performances pour NMF+HMM est presque systématiquement
(37 sujets) nettement au-dessus des 2 autre courbes, la courbe pour NMF (TS) étant elle-
même plus haute que pour NMF . L’observation conjointe avec la confusion maternelle
RMC illustre le rôle de l’atténuation maternelle dans l’amélioration des performances glo-
bales. Les confusions maternelles sont atténuées entre NMF et NMF (TS) pour une très
grande majorité des sujets (courbe bleue plus haute que les 2 autres) et pour certains de
façon très notable.

Finalement, cette dernière courbe explique aussi les résultats obtenus sur la figure 7.12. Le
boxplot pour RMC montrait une diminution de la confusion tout en gardant la même va-
leur de médiane pour les deux méthodes NMF et NMF+HMM . Ici, sur la figure 7.14 b),
bien que de nombreux signaux aient été améliorés par le TS, le même nombre de signaux
reste au-dessus de la valeur médiane de confusion, autour de 8%.
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Figure 7.14 – Performances des critères RGA (a) et RMC (b) pour les trois méthodes
comparées NMF (bleu), NMF (TS) (rouge) et NMF+HMM (jaune). Pour les 2 figures,
les sujets sont ordonnés selon l’ordre décroissant des valeurs de RGA de la méthode
NMF +HMM .

En conclusion de ce chapitre, la transposition de la méthodologie NMF +HMM , déve-
loppée pour l’ECGf au chapitre 6, aux enveloppes des signaux filtrés du PCGa n’a pas
été aussi directe que prévue pour permettre l’estimation du RCF. En effet, outre les diffé-
rences d’implémentations numériques, force a été de constater que notre hypothèse initiale
“les signaux PCGa ne dépendent que des sons liés au cœur du fœtus et non à celui de sa
mère” n’est pas valide. Pour surmonter cela, nous avons alors proposé un nouveau pré-
traitement des signaux PCGa pour atténuer au mieux les sons liés à l’activité cardiaque
de la mère intégrant un template substraction multimodal dont les instants de synchro-
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nisation sont extraits du signal ECGt. Avec ce nouveau traitement, nous avons montré,
d’une part, que le template substraction multimodal, bien que simple, permet d’atténuer
suffisamment la composante cardiaque de la mère dans les signaux PCGa pour améliorer
l’estimation du RCF. De plus, comme au chapitre 6, l’ajout du HMM à la NMF permet
une meilleure estimation du RCF tant au niveau des métriques que de la lisibilité des tra-
cés obtenus en lissant le RCF et/ou en le révélant lorsqu’il n’était pas directement visible
avec la NMF seule. Ainsi, l’approche multimodale proposée combinant une atténuation
de la composante cardiaque maternelle par template substraction comme pré-traitement
suivi d’une NMF+HMM pour l’estimation du rythme cardiaque fœtal est robuste aux
conditions réelles rencontrées dans notre base de données.
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8
Conclusions et Perspectives

Les contributions de ce travail de thèse se situent à 2 niveaux dans le contexte de l’esti-
mation du rythme cardiaque foetal (RCF) à partir de capteurs abdominaux. D’une part,
nous avons proposé une nouvelle méthode d’estimation du RCF intégrant les a priori
physiologiques de continuité temporelle de celui-ci, et contrainte à n’utiliser qu’un unique
capteur abdominal. Et d’autre part, nous avons confronté cette méthode à des données
réelles, en constituant une base de données de santé et en l’utilisant pour la validation
clinique de notre approche.

8.1 Sur le plan méthodologique

Dans cette thèse, nous avons combiné une approche basée sur la factorisation non négative
des matrices (NMF) et un modèle de Markov Caché (HMM).

La NMF permet un suivi harmonique directement depuis le spectrogramme des si-
gnaux foetaux (ECGf et PCGf), contrairement aux approches de la littérature fondées
sur la détection d’événements pour en déduire le RCF. La très grande différence entre les
pics R de l’ECG et les sons S1 du PCG implique des méthodes de détection d’événements
spécifiques pour les 2 signaux. A contrario, le suivi harmonique est insensible à cette
distinction. Nos résultats ont également montré que cette approche est plus robuste aux
conditions réelles rencontrées dans notre base de données en offrant une meilleure qualité
d’estimation du RCF.

L’introduction du HMM permet de prendre en compte la continuité temporelle, intrin-
sèque au rythme cardiaque. D’un point de mesure à l’autre (toutes les 250 ms), des sauts
de fréquence trop importants sont physiologiquement impossibles. Nous avons montré,
sur l’ECG et le PCG, que cet ajout permet d’améliorer significativement la qualité de
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l’estimation du RCF.

Sur le plan du débruitage des signaux, avant l’estimation du RCF, nous avions fait l’hypo-
thèse que les PCG abdominaux, bien que potentiellement bruités par diverses sources, ne
pouvaient pas l’être par une interférence maternelle. Dans la lignée des travaux de thèse
de Nafissa Dia [29], nous n’avions donc pas pris en compte la nécessité d’un débruitage
de la composante maternelle dans les signaux PCG abdominaux. Pourtant, l’analyse
plus fine des signaux et des résultats obtenus sur un échantillon beaucoup plus grand de
signaux a mis en évidence de mauvais résultats pour certains sujets, apparaissant comme
une confusion de l’estimation du RCF avec le RCM. En conséquence, quelle que soit la
modalité considérée (ECG ou PCG), les signaux abdominaux ont besoin d’une étape in-
dispensable d’atténuation de la composante maternelle. Le débruitage en question a pour
objectif de casser l’harmonicité maternelle et pour cela, l’utilisation de méthodes de type
template substraction (TS) ont permis des résultats satisfaisants.

A ce stade, nous n’avons pas encore exploité au mieux la complémentarité entre les 2
modalités investiguées. La méthode proposée NMF + HMM a été appliquée indépen-
damment sur chacune d’entre elles, avec des résultats prometteurs.

Du point de vue des perspectives méthodologiques, les pistes restent nombreuses pour
améliorer encore l’estimation du rythme cardiaque foetal (RCF) dans des conditions réelles
d’utilisation clinique.

La première piste est d’améliorer l’étape d’atténuation maternelle sur les signaux
ECG et PCG. Pour l’ECG, nous avons d’ores et déjà constaté que les enregistrements des
différents sujets ne répondaient pas tous de la même façon à des approches différentes de
débruitage (filtrage adaptatif linéaire ou non, template substraction, ou même approche
par réseaux de neurones). Ceci laisse entrevoir que les performances de l’approche com-
plète d’estimation du RCF pourraient être améliorées en identifiant un meilleur débruitage
individuel des signaux. Pour le PCG, l’approche simple de TS n’a pas encore été totale-
ment optimisée. A ce stade, elle a permis de montrer l’importance de cette atténuation
maternelle sur ces signaux mais pourrait être encore largement améliorée.

La méthode d’estimation du RCF par NMF + HMM ne permet pas aujourd’hui d’en-
visager une utilisation en ligne. Ce point peut être vu comme une seconde piste de
perspectives. Que ce soit au niveau de la NMF ou du HMM, l’implémentation des algo-
rithmes doit être repensée pour permettre une estimation en temps réel du RCF si l’on
veut pouvoir l’utiliser pendant un examen clinique.
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Enfin, tout l’intérêt d’avoir considéré à la fois l’ECG et le PCG est de pouvoir envisager
ensuite une fusion des informations, complémentaires et redondantes, portées par les 2
modalités. Ces modalités, affectées par des types de bruits différents, permettent, au terme
de ce travail, de disposer de 2 estimations indépendantes du RCF. Plusieurs approches de
fusion des informations peuvent maintenant être envisagées pour robustifier les résultats
estimés en une unique estimation du RCF.

8.2 Sur le plan des données de santé et de la validation

clinique

Dans le cadre du projet ANR SurFAO, le protocole SurFAO-Obstétrique a permis d’enre-
gistrer 38 sujets pendant le 9ème mois de grossesse en conditions représentatives de la réalité
clinique. Les données, par sujet, sont : deux dérivations électrocardiogrammes (ECG), une
abdominale et l’autre thoracique, deux signaux phonocardiogrammes (PCG), un abdomi-
nal et l’autre thoracique et une référence clinique (CTG). L’ensemble de ces signaux ont
été acquis de façon synchrone et sur une longue durée, environ 30 minutes, pour chaque
sujet. Ainsi, les signaux multimodaux enregistrés et leurs conditions de recueil font de
cette base de données une base originale servant de support pour le développement
et la validation de nouvelles méthodes de traitement des signaux fœtaux pour le suivi du
bien-être fœtal via l’analyse du RCF, tant d’un point de vue de métriques de traitement
du signal que du point de vue médical.

Les conditions d’enregistrement, limitant à une le nombre de dérivations ECG abdomi-
nales et à un microphone utilisé, permettent de garantir l’utilisabilité en routine clinique
des nouvelles méthodes développées. Cela permet ainsi de garantir une bonne ergonomie
et une aptitude à l’utilisation. Il est à noter que lors des enregistrements, aucun des
capteurs (ECG, PCG et CTG) n’a été replacé, contrairement à ce qui se fait habituel-
lement en pratique. Lors de monitoring CTG, il est courant de repositionner le capteur
pour une meilleure captation du RCF. De plus, cette minimisation du nombre de capteurs
permet d’envisager un monitoring foetal à un moindre coût avec l’utilisation de l’ECG ou
du PCG abdominal.

Enfin, la référence CTG est disponible et de qualité, le faible manque de données permet
son interprétation et son utilisation pour la validation des estimations de RCF. Elle permet
ainsi une référence clinique, à la fois pour des calculs de métriques mais aussi vis-à-vis des
critères cliniques d’interprétation du RCF.

Contrairement à ce qui se fait habituellement dans la littérature pour l’évaluation des
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méthodes d’estimation du RCF, nous avons proposé des critères de performances
basés sur l’interprétation clinique. En particulier, nous avons quantifié l’écart par
rapport à la référence clinique CTG (ratio of good agreement (RGA) et median deviation
(MD)) ainsi que la confusion avec le rythme cardiaque maternel (RCM) (ratio of maternal
confusion (RMC)). En outre, nous avons mis en évidence l’importance du tracé visuel et
de son interprétation dans l’évaluation.

Les signaux ECG sont faciles à enregistrer, par la pose assez approximative des 2 élec-
trodes de part et d’autre du cœur fœtal, dont la position est simple à identifier clini-
quement par le personnel médical qualifié. Les complexes QRS fœtaux sont très souvent
difficiles (voire impossibles) à observer directement sur les signaux ECG abdominaux, du
fait de leur faible amplitude par rapport à la composante maternelle toujours présente au
niveau de l’abdomen. Le traitement des signaux pour atténuer cette composante reste cru-
ciale. Parmi les 38 sessions d’acquisition disponibles, pour les résultats de suivi du RCF,
certaines ont été écartées (saturations du signal, 50Hz trop important, problème non ré-
solu d’atténuation de la mère). Au final, une base de données restreinte de 23 signaux a
été constituée pour l’analyse des résultats.

Concernant l’utilisation du PCG, il apparaît que la position et la fixation du capteur
abdominal sont cruciales pour l’acquisition des sons cardiaques fœtaux. L’interface entre
le microphone et la peau au niveau de l’abdomen est importante pour optimiser le contact
et atténuer les sons ambiants, et pour permettre une pression suffisante. L’estimation de
RCF peut être rapidement dégradée lorsque le microphone est décalé du cœur fœtal, ce
qui reste une difficulté avec les mouvements du fœtus. Cependant, il semble qu’avec un
microphone bien placé et fixé, l’estimation concorde extrêmement bien avec la référence
CTG. Pour l’analyse des résultats du RCF à partir du PCG abdominal, les 38 signaux de
la base de données ont été considérés.

La question du signal CTG de référence peut ici être abordée. La comparaison avec
la CTG est logique à ce stade du travail, car il s’agit actuellement de la technologie de
référence recommandée pour mesurer le RCF. Cependant, la CTG elle-même présente
certaines erreurs d’estimation, qui peuvent interférer et dégrader les performances des al-
gorithmes évalués. La qualité du signal RCF issu de la CTG a été illustrée à la figure 5.5
avec plusieurs types d’erreurs rencontrées avec cette technologie.
Dans le cas où l’estimation par CTG est erronée, même si les algorithmes estiment fidèle-
ment la vraie valeur de RCF, l’estimation proposée pour le RCF sera considérée comme
une mauvaise estimation et les scores seront mauvais. La figure 8.1 illustre, à ce propos
une situation où la CTG (en gris) ne parvient pas à fournir un RCF (en estimant en
réalité le rythme cardiaque maternel, en jaune), et où notre proposition méthodologique
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Figure 8.1 – Potentiel de l’approche NMF +HMM pour compenser les défauts de la
CTG. Illustration (de haut en bas) pour le sujet 40 du RCF de la CTG, du RCF estimé
par NMF +HMM et du RCM.

NMF +HMM appliquée ici à l’ECG abdominal permet de capturer l’information car-
diaque fœtale et de fournir une estimation de RCF (en rouge). Cette dernière semble
tout à fait plausible, même s’il n’y a en réalité pas de moyen de s’en assurer, faute de
référence fiable. Ceci semble néanmoins répondre à un des objectifs de notre proposition,
de compenser certains défauts de la CTG.

Du point de vue des perspectives sur le plan des données de santé et de l’évaluation cli-
nique, la base de données de santé SurFAO-Obstétrique, constituée de signaux synchrones
ECG, PCG et CTG, est désormais un moyen de choix pour le développement et la valida-
tion de nouvelles propositions méthodologiques. Chaque nouvelle contribution peut être
comparée à la précédente, via l’évaluation des performances sur le même jeu de données
réelles.

Néanmoins, il faudra aussi dans un futur proche se confronter à des données encore plus
représentatives de la réalité clinique. Dans le présent travail, nous avons concentré notre
étude sur des femmes enceintes pendant leur dernier mois de grossesse, ce qui est un bon
modèle pour la phase de travail, qui précède celle de l’accouchement (ou plus précisément
de l’expulsion). Mais l’objectif final reste bien la phase de l’accouchement, au cours
de laquelle le suivi du RCF est particulièrement primordial, puisque c’est lors des efforts
d’expulsion qu’il est vraiment important de connaître l’état de santé du fœtus. Ainsi,
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l’étude devra donc se poursuivre en salle d’accouchement, avec l’acquisition de nouvelles
données. Ces dernières seront nécessairement bien plus perturbées, entre autres par les
contractions utérines, les mouvements de la mère et du fœtus, la hausse de la fréquence
cardiaque maternelle pendant les efforts de poussée. . . Les algorithmes développés devront
s’y confronter et être adaptés pour répondre à ces nouvelles problématiques.
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