
1/23

ECG registration through Kalman filtering methods

Clara Donnart, Aymar Thierry d’Argenlieu, Mathis Fitoussi
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Introduction

Projet sous la tutelle de Philippe Moireau et François Kimming

Dans le cadre du projet AnaestAssist de l’équipe MEDISIM

En collaboration avec le département d’anestésie et soin intensif de
l’hopital de Lariboisière (AP-HP)

Coupler les données brutes d’ECG à un modèle de dipôle tournant

Adapter le modèle en temps réel en utilisant un filtre de Kalman
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Plan
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3 Problèmes inverses : identification des paramètres par la méthodes des
moindres carrés
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Présentation ECG et base du Modèle

Figure: Modèle d’ECG

Signal de la forme

s(t) =
∑
i

αi exp

(
−
∆θ2i
b2i

)
Où
αi : l’amplitude de la ”bosse” i
bi : sa largeur
θi : sa position dans le temps
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Modèle de Mc Sharry [McSharry et al., 2003]

Figure: Résolution Schéma d’Euler
explicite Mc Sharry



ẋ = ρx − ωy
ẏ = ρy + ωx

ż = −
∑

i αi (θ − θi )e
(− (θ−θi )

2

2b2
i

)

ρ = 1−
√

x2 + y2

θ = arctan(x , y)

u = ((αi , θi , bi )i∈[0,...,I ])
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Modèle de vectocardiogramme

Figure: 3 voies synthétiques 3D via
modèle VCG



θ̇ = 2πf = ω

ẋ = −
∑

i α
x
i ∆θxi e

(− (∆θxi )
2

2(bx
i
)2

)

ẏ = −
∑

i α
y
i ∆θyi e

(−
(∆θ

y
i
)2

2(b
y
i
)2

)

ż = −
∑

i α
z
i ∆θzi e

(− (∆θzi )
2

2(bz
i
)2

)
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Projection sur les axes X, Y et Z

Figure: 3 voies synthétiques via modèle VCG
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Modèle de Bellman [Bellman et al., 1964]
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Problème inverses

Pour poser le problème il faut :

un signal (s(t), t ∈ R)
un modèle pour une dynamique Ẋ = f (X , t)

un signal synthétique fontion de la dynamique (s̃(t), t ∈ R)

On cherche alors à minimiser le carré de l’écart : ||s(t)− s̃(t)||2

Pour cela deux approches :

Une optimisation sous contrainte : c’est le lagrangien augmenté

Une approche récursive : c’est le filtre de Kalman
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Le lagrangien augmenté

L(u, λ, (xt)t∈[0:T ]) =
1

2

∫ T

0

||s(t)− s̃u(t)||2 dt+

∫ T

0

Φ(t)λ(t)dt

Φ(t) est la fonction qui assure la contrainte de modèle (= 0 ∀t ∈ [0 : T ])

λ ∈ C1(R)

DuL(u, (xt)t∈[0:T ], λ) = D1L(u, (xt)t∈[0:T ], λ)+D2L(u, (xt)t∈[0:T ], λ)◦Du(xt)t∈[0:T ]

Nous savons qu’il existe λ∗ ∈ C1(R) et ∀t ∈ [0,T ] λt ∈ R3 tel que :

D2L(u, (xt)t∈[0:T ], λ
∗) = 0
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Problème adjoint

D2L(u, (xt)t∈[0:T ], λ
∗) = 0

⇐⇒{
λ∗(T ) = 0

(s(t)− s̃u(t)) Dxt s̃u − λ̇∗(t)− Dxt f (X , u)tλ∗(t) = 0
Alors :

DuL(u,Xu, λ
∗) = D1L(u,Xu, λ

∗)

= −
∫ T

0

Duf (X , u)tλ∗(t)dt
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Discrétiser l’adjoint ou discrétiser le problème ?

P

Pd

Ad

A

Adiscret
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Applications

On part d’un signal issu du modèle de [Sameni et al., 2007] (VCG) mais
dont nous ne gardons qu’une composante, et on essaie de retrouver les
paramètres qui l’ont généré.

Figure:

1231 En rouge : Signal avec paramètres bruités

2 En bleu : Signal originel

3 En gris : Signal généré par les paramètres identifiés après 10 itérations de
Gauss-Newton
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Applications

On part d’un signal issu du modèle de [Sameni et al., 2007] (VCG) mais
dont nous ne gardons qu’une composante, et on essaie de retrouver les
paramètres qui l’ont généré.

Figure:

1231 En rouge : Signal avec paramètres bruités

2 En bleu : Signal originel

3 En vert : Signal généré par les paramètres identifiés après 20 itérations de
Gauss-Newton
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Applications

On part d’un signal issu du modèle de [Sameni et al., 2007] (VCG) mais
dont nous ne gardons qu’une composante, et on essaie de retrouver les
paramètres qui l’ont généré.

Figure:

1231 En rouge : Signal avec paramètres bruités

2 En bleu : Signal originel

3 En noir : Signal généré par les paramètres identifiés après 30 itérations de
Gauss-Newton
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Filtre de Kalman : rappels

Rappels sur le formalisme de Kalman :

Xk+1 = FkXk + εk

Yk = GkXk + ζk

Avec:

(Xk) le signal réel et (Yk) le signal mesuré

(ζk) le bruit précédemment généré

(εk) le bruit correspondant à l’erreur de modélisation

Fk est la matrice qui contient le modèle et indique le passage de l’état
Xk à l’état Xk+1. Elle s’obtient par linéarisation du modèle.
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Filtre de Kalman : rappels

On estime en deux temps la trajectoire :

Phase de prédiction :
X̂k+1|k = Fk X̂k|k

P̂k+1|k = Fk P̂k|kF
T
k + Qk

Phase de mise à jour :
On calcule la différence entre l’état attendu et l’observation :
ỹk = Yk − Gk X̂k+1|k .

On calcule la covariance de cette quantité : Sk = Gk P̂k+1|kG
T
k + Rk .

On en déduit alors :

X̂k+1|k+1 = X̂k+1|k + Kk ỹk

P̂k+1|k+1 = P̂k+1|k − P̂k+1|kG
T
k S−1

k Gk P̂k+1|k
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Emploi du filtre de Kalman : bruitage de signaux

On part du modèle de [Sameni et al., 2007] (VCG), et on ajoute un bruit
additif dont le spectre vérifie :

S(f ) ∝ 1

f β

Pour cela :

White noise generation→ FFT →
[
signal [i ]← signal [i ]

iβ

]
→ IFFT
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Emploi du filtre de Kalman : débruitage

Figure: Signal bruité et débruité via EKF
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Emploi du filtre de Kalman : estimation de paramètres

On part d’un signal issu du modèle de [Sameni et al., 2007] (VCG) mais
dont nous ne gardons qu’une composante, et on essaie de retrouver les
paramètres qui l’ont généré.

Figure: Estimation de paramètres via EKF, modèle Mc. SharryClara, Aymar, Mathis M2 MSV July 8, 2024
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Animation

Une animation pour mieux comprendre
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Questions

Merci à M. Moireau et M. Kimmig pour leur encadrement et bienveillance
tout au long de l’année

Des questions ?
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