Nouvelle méthode de décomposition du signal
Photopléthysmographique basée sur un modele du second ordre
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Résumé — La photopléthysmographie (PPG) est une méthode optique non invasive largement utilisée pour surveiller les parametres
physiologiques. La décomposition des pulses PPG en une onde incidente et une ou plusieurs ondes réfléchies repose généralement
sur des fonctions de base probabilistes. Dans cette étude, nous proposons une nouvelle approche de décomposition des pulses
PPG, fondée sur une fonction de base inspirée des systemes physiques du second ordre. Nos résultats montrent que notre nouvelle
méthode surpasse les approches classiques tout en réduisant le nombre de composantes nécessaires.

Abstract — Photoplethysmography (PPG) is a non-invasive optical method widely used to monitor physiological parameters. The
decomposition of PPG pulses into an incident wave and one or more reflected waves is generally based on probabilistic basis
functions. In this study, we propose a new approach to PPG pulse decomposition, based on a basis function inspired by second-order
physical systems. Our results show that our new method outperforms traditional approaches while reducing the number of required

kernels.

1 Introduction

La photopléthysmographie (PPG) est une méthode d’acquisi-
tion optique non invasive et peu coliteuse permettant de me-
surer divers parametres physiologiques du corps humain. La
technologie PPG est particulierement utilisée dans les oxy-
metres de pouls en milieu hospitalier pour la mesure de la
saturation en oxygene et du rythme cardiaque.

Une pulse PPG correspond a la portion du signal entre deux
pics diastoliques et forme ainsi un cycle cardiaque. Il est consi-
déré que les pulses PPG résultent d’une onde incidente et d’une
ou plusieurs ondes réfléchies, dues aux phénomenes de ré-
flexion des ondes dans le réseau artériel lors de la propagation
de I’onde de pression [7]. Ces considérations physiologiques
ont conduit a I’étude de la décomposition des pulses PPG en
une somme d’ondes simples désignées sous le terme de com-
posantes. Le modele ou la fonction qui décrit ces composantes
est appelé fonction de base. Dans la littérature scientifique, de
nombreuses études ont cherché a modéliser les pulses PPG
a I’aide de différentes fonctions de base caractérisées par un
certain nombre de parametres inconnus. Ce probleme est alors
reformulé comme un probleme d’optimisation d’une fonction
de cofit, ou encore comme la minimisation par rapport aux
parametres du modele, de 1’erreur entre le signal de référence
et la somme des composantes du modele.

L’un des premiers modeles étudiés était basé sur deux com-
posantes gaussiennes, dans le but de proposer une nouvelle
méthode d’extraction des caractéristiques de la pulse PPG
[9]]. Par la suite, en utilisant cinq composantes, des études ont
montré qu’il était possible de décomposer les pulses PPG afin
d’estimer des parametres physiologiques cardiovasculaires,
tels que le temps d’éjection ventriculaire gauche ou la pression
artérielle [2]].

Puis, de nouvelles fonctions de base et méthodes de décom-

position ont été proposées et comparées. En particulier, la fonc-
tion Gamma a donné d’excellents résultats, comme le montre
une étude comparant différents modeles [12]. Par ailleurs, une
comparaison entre différentes approches de décomposition du
signal PPG par imagerie (PPGI) a mis en évidence la supério-
rité de la fonction Gamma par rapport a la Gaussienne [3]]. Une
autre étude a mis en évidence une corrélation physiologique
pertinente de la décomposition des pulses PPG en utilisant une
nouvelle méthode de décomposition basée sur une fonction de
base log-normale [J5]].

Les méthodes de décomposition peuvent avoir des appli-
cations physiologiques concretes. Par exemple, une approche
basée sur des mélanges de gaussiennes a été utilisée pour
estimer 1’age vasculaire [6].

Les méthodes existantes dans la littérature reposent prin-
cipalement sur ’utilisation de fonctions de base issues de la
théorie des probabilités (loi Gamma, normale ou log-normale).
Dans cette étude, nous proposons de comparer une nouvelle
approche de décomposition des pulses PPG, dont la fonction
de base s’inspire des systemes physiques, et de I’évaluer par
rapport aux approches traditionnelles.

2 Matériels

2.1 Ensemble de données

Afin de faciliter I’extraction de signaux PPG de bonne qualité
nous avons utilisé un dataset prétraité nommé mimic-bp [10],
lui-mé&me issu du dataset MIMIC-III. Ce dataset contient les
signaux PPG de 1524 sujets. Pour chaque sujet nous disposons
de 30 segments de 30 secondes de signal.
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2.2 Prétraitement
2.2.1 Extraction des pulses PPG

Nous avons appliqué une méthode d’extraction des pulses PPG
sur I’ensemble des segments. Pour cela, nous avons d’abord
utilisé 1’algorithme AMPD afin d’identifier les pics systo-
liques. Cet algorithme a été choisi en raison de sa performance
supérieure par rapport a d’autres méthodes pour I’extraction
des pics, notamment pour le calcul du rythme cardiaque [1].
Ensuite, afin d’extraire les pulses, il est essentiel d’identifier
le pic diastolique que nous avons défini comme le minimum
situé entre deux pics systoliques successifs. Pour garantir un
rythme cardiaque physiologiquement plausible (compris entre
50 et 200 battements par minute), nous avons imposé des
contraintes sur la distance minimale et maximale entre deux
pics successifs.

Pour assurer une qualité optimale des signaux, nous avons
mis en place un processus d’exclusion des signaux bruités.
Cette exclusion repose sur le calcul de la variabilité du temps
et de I’amplitude des pics systoliques des pulses extraites. Si
I'une de ces variabilités dépasse un seuil pré-défini, le seg-
ment de 30 secondes correspondant est exclu de 1’analyse.
Cela permet de ne conserver que les fenétres ou le signal est
relativement stable et peu bruité.

Pour terminer cette étape, une élimination de la tendance
est appliquée afin de supprimer les variations de la ligne de
base liées aux mouvements et a la respiration. Cela consiste a
soustraire a chaque pulse une droite passant par le premier et
le dernier point.

2.2.2 Clustering et modele

Suite a I’extraction des pulses, nous disposons de plus de 1,2
million de pulses PPG. Afin de faciliter 1’analyse, nous avons
constitué un sous-ensemble réduit en sélectionnant aléatoire-
ment 10 pulses par sujet (ou I’ensemble des pulses disponibles
si leur nombre était inférieur a 10). Ce sous-ensemble com-
prend 14330 pulses.

Nous avons ensuite appliqué une méthode de clustering
similaire 2 celle présentée dans [14] afin d’extraire des si-
gnaux modeles caractéristiques de chaque cluster. Les si-
gnaux ont d’abord été normalisés temporellement pour conte-
nir chacun 100 échantillons, puis centrés et réduits. Enfin,
les signaux ont été différenciés, c’est-a-dire que 1’opération
out[i] = afi + 1] — ali] a été réalisée pour chaque pulse. A
partir des signaux obtenus, nous avons calculé une matrice
de distance a I’aide de I’algorithme Dynamic Time Warping
(DTW). L’algorithme de clustering des K-Médoides a ensuite
été appliqué, en utilisant I’algorithme PAM. Pour déterminer le
nombre optimal de clusters K, nous avons calculé le silhouette-
score pour 6 < K < 10. Le score maximal a été obtenu pour
K = 7. Pour chaque cluster, nous avons déterminé le médoide,
c’est-a-dire la pulse PPG dont la distance moyenne avec les
autres pulses du cluster est minimale. Ce médoide sert de mo-
dele représentatif du cluster. Nous avons préféré I’ utilisation
d’un médoide a celui de la moyenne, car il correspond a un
véritable signal du dataset. Cela garantit ainsi une meilleure
représentativité physiologique. Les clusters et leurs modeles
sont présentés au niveau de la Figure|[T]

Cluster 2

FIGURE 1 : Les 7 clusters et leurs médoides (en rouge) générés
a partir de la base de données traitée

3 Modélisation

Dans les approches classiques de modélisation du signal PPG,
on commence généralement par sélectionner une ou plusieurs
fonctions de base. Ces fonctions sont décrites par des para-
metres qui, dans la plupart des cas, doivent respecter certaines
contraintes ou bornes.

Ensuite, le nombre de composantes /N utilisées pour la mo-
délisation doit étre déterminé. En général, cette valeur se situe
entre 2 et 5. Dans cette étude, nous nous concentrerons sur
le cas N < 3, car il a été montré qu’au-dela de N = 2, du
bruit peut étre modélisé [3]]. Le probleme est alors formulé
comme un ajustement par la méthode des moindres carrés,
ce qui nécessite 1’utilisation d’un algorithme d’optimisation
approprié.

Quatre facteurs caractérisent la méthode : le type de fonc-
tion de base utilisée, le nombre de composantes sommées,
les contraintes imposées sur les parametres, et la méthode
d’optimisation des parametres.

3.1 Fonctions de base

Dans la littérature scientifique les trois fonctions de base prin-
cipalement étudiées proviennent de lois de la théorie des pro-
babilités. Les fonctions de base Gaussienne Equation [T] et
Log-normale Equation 2] présentent un terme H supplémen-
taire permettant de contrdler I’amplitude. Les termes o et u
contrdlent la largeur et la position de la composante.

H N2
Foauss 1,0, H) =~ exp (_@M)> o
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Une autre fonction de base étudiée est la fonction Gamma,
dont la formulation générale est présentée au niveau de I’Equa-
tion[3} Dans le cadre de cette étude, nous utiliserons la formu-
lation de la fonction Gamma en fonction de son mode, telle
qu’elle est présentée dans [3], afin de reproduire les méthodes
de I’état de I’art.

fgamma<$; Oé,ﬁ) = Sf(a)xa—le_[ax 3)



Nous proposons une nouvelle fonction de base, dénommée
LODE (Equation [)), basée sur la résolution d’une équation
différentielle ordinaire linéaire du second ordre, inspirée des
systemes masse-ressort-amortisseur. Ce type d’équation est
couramment utilisé dans de nombreux problémes physiques,
notamment pour modéliser le mouvement de la paroi artérielle
[LL3].

d2yi dy;
dt? dt (t) + cyi (t) =€ (t) 4)

avec e; une fonction porte d’amplitude v;, de largeur w; et de
temps initial £, .
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I1 est important de noter que les coefficients a, b et ¢ sont
communs a toutes les composantes d’une pulse PPG. La fonc-
tion porte e; est caractérisée par 3 parametres. Nous avons
modélisé la pulse PPG comme la somme de N solutions y;
de I’équationd] Ainsi le nombre de parametres en fonction de
N est le suivant : nygrqms = 3 + 3N. Soit 9 parametres pour
N = 2 et 12 parametres pour N = 3.

N
PPGpulsc = Zyl (6)

i=1

3.2 Solutions initiales et contraintes

La solution initiale peut avoir une influence significative sur
la qualité de la résolution du probleme. Dans le cas du mo-
dele LODE, elle est déterminée de maniere empirique. Le
parametre to, est calculé en s’appuyant sur une information
a priori concernant la pulse, a savoir le temps d’apparition du
premier pic. Les parameétres ¢y, et {p, sont ensuite définis en
fonction de o, .

Les contraintes imposées aux parametres jouent également
un role crucial dans la qualité de la modélisation. Certaines mé-
thodes, comme celle de Sorelli [6], integrent des contraintes de
bornes et d’inégalités basées sur 1’identification de parametres
sur le signal PPG et de sa dérivée. Cependant, ces approches
peuvent s’avérer complexes, notamment en présence d’un si-
gnal bruité.

Dans notre approche, nous avons privilégié des contraintes
minimales permettant simplement de borner les parametres.
L’unique a priori utilisé est la connaissance du temps du pic
systolique pour définir les parametres ¢p,, une information
fiable déja extraite lors de la phase de prétraitement. Les autres
contraintes ont été fixées empiriquement afin de borner les
parametres du modele.

3.3 Méthodes d’optimisation

Nous avons appliqué la méthode d’optimisation par saut de
bassin, ou basinhopping (BH) [8]], qui, a notre connaissance,
n’avait pas encore été utilisée pour le probleme de décompo-
sition du signal PPG. L’algorithme commence a partir d’une
solution initiale x( et suit ensuite la procédure itérative sui-
vante :

1. Utiliser un algorithme d’optimisation déterministe pour
obtenir une solution X;

2. Réaliser une perturbation aléatoire suivant une loi uni-
forme a partir de la solution X; pour obtenir Y;

3. Accepter ou rejeter le nouveau candidat Y; avec un cri-
tere de Métropolis

Comme la méthode LODE utilise uniquement des bornes
sans contraintes, nous avons utilis¢ la méthode Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) pour I’algorithme de mini-
misation (étape 1).
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FIGURE 2 : Exemple de décomposition d’une pulse PPG avec
la fonction de base LODE et 2 composantes

4 Résultats

Nous avons comparé notre nouveau modele LODE dans le
cas N = 2 (LODE2) et N = 3 (LODE3) avec trois modeles :
Gauss3 et Gamma3 qui sont des modeles génériques décrits
dans [4]] ainsi qu’un modele utilisant la fonction de base log-
normale (Logn3) que nous avons implémenté. Les modeles
étudiés sont regroupés dans le Tableau[T]} Tous les modeles que
nous avons comparés sont basés sur des décompositions avec
N = 3 composantes. Nous avons comparé chaque modele en
nous basant sur les K = 7 médoides de pulses PPG obtenus
a partir de la base de données. Pour évaluer la qualité de
I’ajustement, nous avons appliqué un critére normalisé [6]], ou
PPG,.¢ représente le signal d’origine et P PGy, 04¢; le signal
modélisé :

\/Zlel(PPGref(k) - PPGYmodel(k))2

\/ZZ:l(PPGTEf(k) - PPGT@f)Q
(7N

Plus NRM SFE est proche de la valeur 1, meilleure est la
solution.

Nous pouvons voir Figure [3|et Tableau 2] les résultats pour
chaque modele. La nouvelle méthode que nous proposons
LODE 3 obtient les meilleurs résultats sur tous les médoides. La
méthode LODE?2 arrive en deuxieme position sur les médoides
2,5¢etb6.

Le modele LODE3 donne les meilleurs résultats avec un
N RM SE moyen de 0.986 suivi du modele LODE2 avec un
N RM S E moyen de 0.968.

NRMSE =1 —

5 Discussion et conclusion

Conformément aux résultats précédemment obtenus dans la
littérature, la méthode basée sur une fonction de base Gamma
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FIGURE 3 : Comparaison des modeles pour chaque médoide

TABLE 1 : Récapitulatif des modeles étudiés

méthode fonction params solveur
LODE3 3-LODE 12 BH - BFGS
LODE2 2-LODE 9 BH - BFGS
Logn3 3-Log-normale 9 BH - BFGS
Gauss3 [4] 3-Gaussien 9 SLSQP
Gamma3 [4]] 3-Gamma 9 SLSQP

offre les meilleures performances parmi les méthodes tradi-
tionnelles [12]]. Cependant, cette méthode est surpassée pour
les médoides étudiés, par la nouvelle méthode LODE que nous
proposons.

Nous constatons que la méthode LODE2 présente de bonnes
performances, avec un NRMSE moyen légerement supérieur a
celui des méthodes classiques, et surpasse ces derniéres pour 4
des 7 médoides. Il reste cependant proche de celui du modele
Gamma 3, mais avec une composante de moins. Cela souligne
I’efficacité de LODE2 dans la modélisation des pulses PPG.

La méthode LODE 3 obtient les meilleures performances sur
I’ensemble des médoides ainsi que la meilleure performance
moyenne en termes de NRMSE. Ces résultats montrent le
potentiel de cette nouvelle méthode pour la décomposition des
pulses PPG.

Nous avons démontré le potentiel d’une nouvelle méthode
de décomposition du signal PPG en termes de précision par
rapport aux approches existantes. Inspirée de la physique, cette

TABLE 2 : Comparaison du NRMSE des modeles

Médoide LODE2 LODE3 Gauss3 Logn3 Gamma3
0 0.950 0.988 0.948  0.970 0.972
1 0.964 0.970 0.961  0.903 0.968
2 0.982 0.995 0.966  0.918 0.962
3 0.966 0.993 0.966  0.970 0.982
4 0.962 0.983 0942  0.950 0.962
5 0.975 0.988 0.982  0.956 0.946
6 0.978 0.985 0.967  0.973 0.966
Moyenne  0.968 0.986 0.962  0.949 0.965

méthode se distingue par une flexibilité accrue et un éventail
plus large de possibilités d’analyse. Son intérét d’un point de
vue physiologique reste a explorer dans une prochaine étude.
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