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Abstract

Heart failure is the most common cause of death nowadays, but if medical help is provided
directly, the patient’s life may be saved in many cases. Numerous heart diseases can be
detected by means of analyzing electrocardiograms (ECG).

Automatic pattern recognizers can help cardiologists in detecting heart problems. What is
required & the present time is the development of autonomous processor-based systems with
sufficient processing capabilities so as to detect potential abnormalities and make accurate
diagnosis in order to provide early treatments. Today, we tend to rely a great ded on the
application of pattern recognition techniquesto help us meet such agoal.

The inclusion of artificial neural networks in the complex investigating algorithms seems to
yield very interesting recognition and classification capabilities across a broad spectrum of
biomedical domains. Most of the researchers used current neural network methodologies,
amost invariably the multi-layer perceptron (MLP) with 'early stopping' to prevent over-
fitting.

In our work, we develop a method based on a compound neural network (CNN), to classify
ECGs as normal or carrying an AtrioVentricular heart Block (AVB). It uses three different
feed forward multilayer neural networks. Two of these networks, (NN1) and (NN2), were set
in aparalel configuration in series with the third one (NN3). A single output unit encodes the
probability of AVB occurrences. A value between 0 and 0.1 is the desired output for a normal
ECG,; avalue between 0.1 and 1 would infer an occurrence of an AVB. This network was fed
with measurementsfrom one lead of the ECG.

This work has been organized into three parts. The first part is the population study. The
second one is related to the preparation of digitized signal for input to the compound neural
networks (CNN). Finally, the third part concerns the training and recall procedures used by
the CNN in the classifying process of the presented patterns.

The performance of the CNN classifier was measured as the area under the receiver operating
characteristic curves (ROC). The results show that the CNN has a good performance in
detecting AVBs. The sensitivity and specificity were 92.30% and 98.39% respectively.



Résumeé

Face au dével oppement récent de la biologie moderne et de la médecine, la recherche ne peut
rester indifférente aux multiples retombées que ces dével oppements ont engendrées. En effet,
plusieurs domaines ont connu |’ éclosion de nouveaux concepts, qui en sont directement
issus. L’ une des évolutions les plus marquées, qui a été engendrée, est celle de I’ introduction
des réseaux de neurones dans le domaine biomédical.

Actuellement, les réseaux de neurones bénéficient de fondements théoriques solides. Avec
leurs aptitudes en classification, mémorisation, filtrage et approximation, ils sont devenus un
moyen tres efficace. L'opération de reconnaissance de formes constitue I'une des
applications les plus connues en réseaux de neurones. L’ application des réseaux de neurones
est donc bien destinée a assurer la reconnaissance et la classification des ondes et des
anomalies dans un signal éectrocardiographique ECG.

Notre travail a été organisé en trois parties. La premiere est I’éude de la population. La
seconde est liée ala préparation du signal numeérique pour son apport aux CNN (Compound
Neural Network). Finalement, la troisieme partie concerne le traitement et les procédures
utilisées par le CNN dans |e processus de classification des modél es présentés.

L’ étude a été basee sur une seule dérivation notée a partir de patients pris en charge avec le
diagnostic BAV, et des sujets sains sont choisis arbitrairement a partir d’une population
urbaine. Des parametres ont été choisis a partir de I'ECG et ont été mis en application comme
entrées aux CNN.

Le modéle neuronal étudié est un réseau hybride formé a partir de trois réseaux de neurones
de type statique multicouche. Deux de ces réseaux de neurones RN1 et RN2 sont placés dans
une configuration paralléle en série avec le troisieme réseau RN3. Un seul résultat de sortie
code la probabilité d’ occurrence de la présence d’un BAV dans le tracé ECG.

Lasensibilité et la specificité pour différents seuils ont été étudiées afin d'obtenir une courbe
ROC (Receiver Operating Characteristic) de caractéristiques d'efficacité du réseau. L’aire
présente la performance du réseau dans I'ensemble.

Les résultats montrent que le CNN apporte une haute performance dans la détection de
présence de BAV dans un ECG. Sa sensihilité et sa spécificité approchent respectivement
92,31 % et 98,39%. Lavaleur de sa précision est de 95,81%.
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INTRODUCTION

Un pilier de la médecine moderne est la mesure des signaux comme le signal éectrique
cardiague, le flux respiratoire et |'activité cérébrale. L'extraction de I'information pertinente
décrivant une pathologie a partir des signaux physiologiques demande leur analyse par un
expert. Par exemple, I’analyse du tracé de I'ECG d’un malade représente un moyen efficace
pour la détection des anomalies cardiagues. Jusgu’a un passé assez récent, le cardiologue
établissait son diagnostic en faisant recours a ce qu’'on I'on peut appeler une interprétation
manuelle. Cette méthode d'analyse Sappuie essentiellement sur un constat visuel
d’ éventuelles irrégularités morphologiques du tracé, a fait de la lecture de I’'ECG un exercice
difficile et périlleux. Pour pallier & ces problémes, il devient nécessaire, outre une
connaissance approfondie et raisonnée des anomalies éectrocardiograhpiques, de formuler
une automaticité de contréle, d’ analyse et d’ interprétation.

L’ apport des microprocesseurs et le développement de la microinformatique facilitent
aujourdhui la conception et la réalisation de systémes automatiques d analyse et de
diagnostic. Les techniques numériques modernes du traitement de signal ont contribué
significativement a I'analyse des signaux physiologiques les rendant plus précis et plus faciles
a interpréter. Ces techniques qui n’ont pas la prétention de remplacer un médecin, peuvent
néanmoins contribuer a aider ce dernier dans I’ établissement de son diagnostic final. Elles
permettent de filtrer le signal, de détecter les éléments pertinents pour le diagnostic,
d'accomplir une reconnaissance de forme, une interprétation du signal éectrocardiographique
et dele classifier selon la pathologie.

Les travaux de recherches méthodologiques effectuées ces dernieres années ont permis de
mettre en évidence la pertinence et la supériorité des méthodes d'identification a I'aide des
réseaux de neurones, par rapport aux méthodes classiques.

De plus, les réseaux de neurones se sont averés particulierement adaptés dans le domaine de
|'automatisme Leurs capacités d'approximation sont mises a profil pour la modélisation des
systémes. D'un autre cOté, les caractéristiques dont jouissent ces réseaux, d'étre utilisés pour
les opérations de reconnaissance et plus généralement, en traitement de signal. Ainsi pour la
classification, les réseaux de neurones ont prouvé leur efficacité et elles ne cessent de
sdargir.

Nous mettons en place un modele neuronal basé sur trois réseaux multicouches avec deux
réseaux placés en paraléele en série avec le troisiéme. Nous essayons ainsi de donner des
éléments de réponse quant al'existence d'un bloc auriculo-ventriculaire (BAV).

Cette these comprend cing chapitres:

Le premier chapitre présente une introduction au fonctionnement général du cceur et le
principe de I'éectrocardiogramme (ECG). Ensuite, nous décrivons trés sommairement
quelques pathologies cardiagues. Le but, ici, est de mettre en relation certaines observations
anormales du tracé ECG avec les pathologies les plus courantes et de donner |I'importance
diagnostique de I’ étude des caractéristiques des ondes P, Q, R, S et T (formes, distances
relatives, ...).
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Dans le deuxieme chapitre nous présentons la technique dacquisitions de
I'électrocardiogramme numeérique a partir du tissu biologique jusgu'a |'obtention des valeurs
numeériques a la sortie de I'ordinateur. Nous parlons des éléments nécessaires pour construire
la chaine de mesure.

Nous exposons dans le chapitre 3, les réseaux de neurones artificiels (RNA) en général et
nous nous dtardons sur les Perceptrons MultiCouches (PMC) pour leurs capacités a
approcher les relations non-linéaires. Les propriétés des PMC en apprentissage et en
généralisation sont abordées ainsi que les moyens permettant d'améliorer les performances
des PMC en généralisation. Nous donnons les différents choix possibles pour les différents
paramétres des modéles : architecture, fonction de transfert et algorithme d'apprentissage.
Nous terminons ce chapitre en justifiant nos choix.

Le chapitre 4 est une revue sur les techniques d'automatisation d'ECG en utilisant les réseaux
de neurones. Tout d'abord nous donnons un apercu sur quelques applications médicales
impliquant les réseaux de neurones ensuite nous étalons |'étude sur les applications
cardiovasculaires en précisant leur adaptabilité et leur évolution. Nous montrons le role de
leur application dans la prise du diagnostic médical, l'identification des pathologies et
notamment le développement du processus de raisonnement modélisé, ainsi que leur impact
clinique dans des secteurs spécifiques.

Dans le cinquieme chapitre, nous exposons notre méthodologie d'extraction des descripteurs
des ECGs €t les prétraitements afin d'adapter nos données a I'utilisation neuronale. Nous
mettons en place un systeme de diagnostic (classification) et nous étudions sa performances
sur les séquences d'ECG appartenant a divers sujets, sains et pathologiques, afin de détecter
d'éventuels dysfonctionnements du ceeur au niveau du neeud auriculo-ventriculaire.
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CHAPITRE 1 L’ELECTROCARDIOGRAMME

Nous présentons dans ce chapitre le fonctionnement général du systeme cardiovasculaire,
puis, de maniere plus détaillée, le principe de I'éectrocardiogramme (ECG). Cette
présentation se limite au strict nécessaire pour une bonne compréhension de la thése; le
lecteur intéressé par une approche médicale rigoureuse pourra se reporter aux nombreux
ouvrages médicaux disponibles sur le sujet comme notamment [DeBakey et a, 1997].
Ensuite, nous décrivons trés sommairement quelques pathologies cardiaques susceptibles
d’étre repérées en étudiant un rythme cardiaque. Le but, ici, n'est pas de faire une analyse
détaillée de la problématique du diagnostic des maladies cardiovasculaires; mais plutot de
faire les corrélations possibles de la forme de I'ECG avec certaines observations anormales.
[Houghton et al, 1997; Dubin, 1999]. Il s agit donc de sensibiliser le lecteur a I’importance
diagnostique de I’ étude des caractéristiques des ondes P, Q, R, S et T (formes, distances
relatives, ...), awrdeda d'une simple analyse de rythme. De plus, ce chapitre permet de
présenter de nombreux tracés

1. Systeme cardiovasculaire

Le systéme cardiovasculaire assure la circulation du sang dans I’ organisme et permet ainsi son
alimentation en oxygéne et en nutriments. Il est composé du coeur, sorte de double pompe,
qui assure la circulation dans deux réseaux complémentaires : celui des arteres et celui des
veines.

1.1. Circulation arteérielle et veineuse

Le réseau artériel de la grande circulation est un crcuit a haute pression ; il conduit le sang
OXygéné a travers le corps dans des vaisseaux sanguins appelés, selon leurs tailles, arteres,
artérioles ou capillaires artériels (Figure 1.1). Ce dernier niveau est constitué de multiples
petites ramifications qui facilitent le transfert de I’oxygéne du sang aux organes. Le sang,
devenu pauvre en oxygene, revient au ceeur par les veines, puis est envoyé par les artéres
pulmonaires dans la petite circulation ou il est oxygéné dans les poumons.



[1] Capillaires supérieurs
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Artére carotide commune
[151 Aorte [8] Artéres pulmonaires
[2] Veine cave supérieure

—— [9] Poumon
[7] Troncdel artére

pulmonaire
[14] Valve aortique
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[12] Valve atrio-ventriculaire gauche
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Figurel.l. Schéma de la circulation. Le sang pauvre en oxygene est amené de la
périphérie du corps [1] par l'intermédiaire de la veine cave supérieure et inférieure [2]
a l'oreillette droite du coeeur. Pendant la systole de l'oreillette, le sang pénétre dans le
ventricule droit [5] par la valve atrio-ventriculaire droite [4]. A partir de la, le sang
pendent la systole du ventricule est expulsé par la valvule pulmonaire [6] dans le tronc
de l'artere pulmonaire. Par l'intermédiaire des arteres pulmonaires [§], le sang pénetre
dans le poumon [9] ou il est enrichi en oxygene inspiré. De l'anhydride carbonique se
dégage. Ensuite, par l'intermédiaire des veines pulmonaires [10], le sang riche en
oxygene pénetre dans l'oreillette gauche [11] et apres, pendant la systole de l'oreillette,
par l'intermédiaire de la valve atrio-ventriculaire gauche [12] dans le ventricule
gauche [13]. Pendant la systole du ventricule, le sang est expulsé dans l'aorte [15] par
la valve aortique [14]. Par l'intermédiaire du systeme artériel, le sang atteint les
capillaires du corps [1] ou il alimente les tissus en oxygene et en matieres nutritives.
Ensuit, le sang pauvre en oxygene retourne au ceeur droit par l'intermédiaire du systeme
veineux. Le cycle de la circulation recommence.

15
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1.2. Le coeur

Le ceeur est I’éément central du systéme cardiovasculaire. Nous décrivons dans la suite du
chapitre I’ anatomie et |e fonctionnement électrique d’ un ceeur sain.

1.2.1. Anatomie

Le ceeur propulse le sang gréace aux contractions de son tissu musculaire appelé myocarde.
Une épaisse cloison le divise en deux moitiés (ceeur gauche/ceeur droit), et chacune d elles
comporte deux cavités : I’ oreillette et e ventricule. A chague battement, le myocarde suit la
méme séquence de mouvement : le sang pauvre en oxygene arrive au ceeur par la veine cave.
Il'y entre par |’ oreillette droite, et en est chassé par sa contraction appel ée systole auriculaire
qui le déplace dans le ventricule droit. La systole ventriculaire (contraction des ventricules)
propulse & son tour le sang du ventricule droit vers les poumons ou il va se charger en
oxygene. De retour au ceeur par les veines pulmonaires, le sang s accumule dans I’ oreillette
gauche puis, lors de la systole auriculaire, passe dans le ventricule gauche qui lors de la
systole ventriculaire I’ envoie vers les organes par |’ artére aorte (Figure 1.2).

Tronc brachiocéphalique
\ Artére carotide
commune gauche

L

Artére carotide commune gauche

Artére sous-claviere droite

Artére sous-claviéere droite

Arc del’ aorte
Aorte descendante

Artére pulmonaire gauche

\/eines brachio-
céphalique

Tronc pulmonaire ~ /Artéres pulmonaires

Aorte ascendante

Veines cave
supérieure

Oreillette gauche

Veines pulmonaires

gauches : i
Veines pulmonaires

Atrium gauche droites
Sillon coronaire /
)7—'=- Atrium droit
£ ¢
Ventricule gauche —=— : _ _
r ’ Sinus coronaire
. —

/ s ( Veines cave inférieure
Pointe du Cceur . . . . .
Silloninter ventriculaire Ventricule droit

postérieur

Figure 1.2. Position naturelle du coeur, vue dorsale
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1.2.2. Cellules myocardiques

Letravail du ceeur [Silbernagl et al, 1993] est di a la contraction des cellules cardiagues, qui
sont des cellules musculaires striées hautement spécialisées. A I'oppose de ce qui se passe
dans les muscles communs, |'excitation éectrique conduisant a la contraction se propage de
cellule en cellule, ce qui assure la coordination nécessaire a un pompage efficace. Cette
excitation est liée a des échanges d'ions entre les parois interne et externe de la cellule Ce
sont les ions chlorure (Cl-), sodium (Nat), calcium (Cat++) et potassum (K+) qui sont
impliqgués dans les échanges membranaires, leurs asmolarités intracellulaires et
extracellulaires présentent des valeurs de potentiel électrochimiques tres différentes,
spécifiques de chague ion.

L"activité mécanique du ceeur résulte des phénomenes électriques des cellules cardiaques. Les
processus d'origine électrique sont créés par des ondes de polarisation/dépolarisation se
propageant ala surface des cellules.

1.2.3. Electrophysiologie cellulaire

Le processus dactivation éectrigue cardiaque prend naissance au niveau de la fibre
myocardique. A |'éat basique, une fibre myocardique est dite polarisée : La face interne de la
membrane cellulaire est tapissée de charges éectriques négatives, sa face externe de charges
éectrigues positives, de sorte qu'une microé ectrode transpercant cette membrane recueille un
potentiel négatif del'ordre de-90 mV.

+++++++++++

++++++++H++++
Fibre Myocardique au repos

T+ +++
Dépolarisation et stimulation des cellules

Fibre Musculaire cardiaaue renolarisée

Figure 1.3. Electrophysiologie cellulaire
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Lorsqgue cette fibre myocardique est stimulée, des mouvements ioniques se produisent de part
et d'autre de la membrane cellulaire. Les charges négatives internes sont remplacées par des
charges positives : le potentiel intracellulaire passe brusquement de -90mV a +20 mV, la
cellule est dite dépolarisée la microélectrode enregistre cette montée rapide du voltage.
Ensuite, des mouvements ioniques en sens inverse vont progressivement restaurer I'éat de
départ : c'est le processus de repolarisation, qui va ramener le potentiel intracellulaire a sa
valeur initidle. Au terme du processus, |'dectrode exploratrice aura enregistré un potentiel
d'action, constitué de 4 phases successives : état de base, montée rapide, plateau et descente
progressive. La phase d'ascension rapide correspond au QRS (complexe QRS) tandis que le
plateau et la descente correspondent au segment ST et al'onde T (Figure 1.4).

IE R

-a0mW

2Em=

Figure 1.4. Graphe du potentiel d'action cellulaire avec ses 4 phases
successives. Etat de base, montée rapide, plateau et descente progressive.

1.2.4. Fonctionnement électrique

Comme pour tous les muscles du corps, la contraction du myocarde est provoquée par la
propagation d’ une impulsion éectrique le long des fibres musculaires cardiaques induite par
la dépolarisation des cellules musculaires. Dans le coeur, la dépolarisation prend
normalement naissance dans le haut de I’ oreillette droite (le sinus). L’ impulsion électrique
arrive alors au noeud auriculo-ventriculaire (AV), seul point de passage possible pour le
courant électrique entre les oreillettes et les ventricules. L3, I'impulsion éectrique subit une
courte pause permettant au sang de pénétrer dans les ventricules. Elle emprunte alors le
faisceau de His, qui est composé de deux branches principales allant chacune dans un
ventricule. Les fibres constituant ce faisceau, complétées par les fibres de Purkinje, grace a
leur conduction rapide, propagent I’impulsion électrique en plusieurs points des ventricules, et
permettent ainsi une dépolarisation quasi instantanée de I’ ensemble du muscle ventriculaire,
malgré sa taille importante, ce qui assure une efficacité optimale dans la propulsion du sang.
Cette contraction constitue la phase de systole ventriculaire. Puis suit |a diastole ventriculaire
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(décontraction du muscle) ; les fibres musculaires se re-polarisent et reviennent ainsi a leur
état initial.

Neceud AV

Figure 1.5. Le cycle du battement cardiaque

2. Electrocardiographie

L'électrocardiographie consiste en l'enregistrement de I'activité électrique du muscle
cardiague a l'aide d'un éectrocardiographe [Chapelon, 2004]. Ce dernier est constitué des
éléments suivants:

Un ensemble d'é ectrodes destinées a étre appliquées en contact direct du patient.
Un systeme d'amplification des signaux issus des électrodes.

Un appareil enregistreur appelé galvanometre.

Un systeme d'enregistrement graphique.

2.1. Principe de I’électrocardiographie

L’ éectrocardiogramme (ECG) repose sur un certain nombre de conventions et de postulats :

e On admet que le corps humain constitue un milieu conducteur homogene.
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e Le ceeur dans sa totalité est constitué d'une infinité de cellules myocardiques
élémentaires. On assimile le ceeur dans sa globalité a une fibre musculaire unique, a
condition que les éectrodes d'enregistrement soient suffisamment é oignées.

e Les effets du processus d'action du ceeur sur le champ électrique corporel peuvent
étre assimilés a ceux d'un dipdle électrique

e Leséectrodes de |'enregistrement sont placées loin du ceeur. les variations du champ
électrique produit a la surface du corps.

2.2. Bref apercu historique

Vers 1880, E Marey [Marey, 1876] et Augustus Waller [Waller, 1893] montrérent que
I activité électrique du coeur, découverte quelques années plus tét, pouvait étre suivie a partir
delapeau ; et vers 1890, Willem Einthoven réalisale premier enregistrement cardiographique
[Einthoven, 1941]. Le courant mesuré par des éectrodes sur le torse du patient mettait en
mouvement un mince fil d’ argent tendu entre les pbles d’un gros aimant ; ces déflexions
étaient enregistrées sur du papier photographique qui se déroulait face a un rayon lumineux.
Ainsi nait |’ électrocardiogramme al’ aube du 20eme siécle.

Le principe de I’ enregistrement moderne est, a peu de chose pres, celui qui fut proposé par
Einthoven : gréce a deux électrodes collées a la surface de la peau, on enregistre la différence
de potentiel entre deux points diamétralement opposés par rapport au coeur, ce signal étant
directement corrélé au déplacement de I'impulsion éectrique dans les fibres du muscle
cardiaque.

3. Electrocardiogramme

3.1. Définition de l'électrocardiogramme

Le tracé éectrocardiographique (ECG) est une forme de visualisation des tensions électriques
(de différences de potentiels dectriques provoquées par la propagation de I'influx éectrique
au sein du ceeur) qui résultent de I'excitation du ceeur. Ces signaux sont obtenus a partir de
points bien précis situés sur la peau par I'intermédiaire d'éectrodes placées a la surface du
corps (dérivations cardiaques). L'ECG exprime donc les événements électriques de
I'excitation cardiaque et peut renseigner sur I'état du ceeur. La fréquence de battement, la
nature et la genese du rythme, I'excitation et ses effets, ains que les perturbations éventuelles,
gue celles-ci soient d'origine anatomique ou mécanique, qu'elles concernent des altérations
tissulaires ou des perturbations de la circulation sanguine sont véhiculées par le signal de
I'ECG, d'ou son extréme importance.

3.2. Deérivations

Les dérivations [Houghton et al, 2000] représentent différents aspects de I'activité électrique
du oceur. Un appareil d'éectrocardiographie utilise l'information qu'il recuellle par
I'intermédiaire de ses quatre électrodes des membres et de ses six électrodes thoraciques pour
dresser un tableau détaillé de l'activité électrique du ceeur, représenté par douze postes
d'observation différents. A chaque dérivation est attribué un nom (DI, DII, DIlI, avR, aVvL,
avF, V1, V2, V3, V4, V5, V6). Les douze dérivations représentent un nombre suffisant de
fenétres cardiagues utilisables et fournissant un tableau compréhensible de I'activité éectrique
du cceur. Cependant, dans certains travaux de recherche, on a souvent recours a plus de 100
dérivations pour avoir une image plus précise de I'activité cardiaque.
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L’ étude temporelle du vecteur résultat est obtenue en clinique par |I’examen des dérivations
des extrémités et des dérivations a partir de la paroi thoracique. En d’ autres termes, chaque
dérivation ECG donne une image unidirectionnelle du vecteur résultat et de ce fait, deux
dérivations (3 points au moins) déterminent un plan dans lequel elles indiquent I’ évolution du
vecteur résultat.

plan frontal

plan horizantal

Figure 1.6. Les 12 dérivations.

3.2.1. Dérivations dans le plan frontal

a) Dérivations bipolaires

Les dérivations éectrocardiographiques standard DI, DII, DII de Einthoven sont des
dérivations bipolaires dans le plan frontal. Pour les obtenir, on place des électrodes (Figure
1.7) sur chacun des deux avant-bras et sur la jambe gauche, on examine |’évolution
temporelle de la différence de potentiel entre les deux bras. C'est la dérivation DI. Entre le
bras droit et la jambe gauche C'est la dérivation DII. Et entre le bras gauche et la jambe
gauche C'est ladérivation DIIL

Ce systeme de référence est schématisé par un triangle équilatéral dit «triangle d’ Einthoven»
(Figure 1.7)

b) Dérivations unipolaires

Les dérivations unipolaires de Goldberg sont aussi des dérivations dans le plan frontal. Ces
dérivations sont obtenues également a partir des deux bras et de la jambe gauche. Cependant,
dans ce cas, deux éectrodes sont reliées ensemble (par des résistances) et servent d' électrode
de référence par rapport a la troisieme. La dénomination des électrodes de Goldberg est la
suivante : aVR = bras droit, aVL = bras gauche et avVF = jambe gauche (Figure 1.7).
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Figure 1.7. Position des électrodes des dérivations bipolaires et

des dérivations unipolaires.

3.2.2. Dérivations dans le plan horizontal

Ce sont des dérivations unipolaires précordiaes. Elles comportent une éectrode exploratrice
placée sur le précordium des points définis selon des repéres squelettiques conventionnels a
une électrode indifférente liée & une borne de potentiel 0. Elles ont pour symbole la lettre V
suivie d' un numeéro selon sa position sur lethorax (V1,V2, V3, V4, V5, V6).

AN

wi w2
* & VI
§ YV
o~ by *
wg VB

Figure 1.8. Position des électrodes des dérivations précordiales.

Habituellement il existe six dérivations:

V1 : presdu bord de sternum.
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V2 : présdu bord de sternum.

V3 : sur laligne du medio claviculaire.

V4 : sur lemilieu delaligne qui unit V2 aVv4.
V5 : sur laligne axillaire antérieur gauche.
V6 : sur laligne axillaire moyenne gauche.

Il existe d autres dérivations précordiales: V3R, V4R, VE, V7,V8et VO.

Gréce aux dérivations bipolaires DI, DII, DIII et unipolaires avVR, aVvL, avVF des membres on
explore I activité électrigue dans le plan frontal. A I'aide des précordiales (V1, V2, V3, V4,
V5et V6), on explore I’ activité électrique du ceeur dans un plan horizontal perpendiculaire au
précédent (Figure 1.6).

4. Activité électrique d’un battement cardiaque normal

! SEMENe N

Excitation Systole Diastole Excitation | Systole Diastole
auriculaire auriculaire auri(:ulaire_J ventriculaire | ventriculaire = ventriculaire
a b c d e f

Figure 1.9. Excitation cardiaque.

Le battement cardiaque peut donc étre suivi grace a |’ enregistrement en surface du signal
électrique qui |'accompagne. En effet, chague phase du battement posséde une trace
électrique particuliére. L’ impulsion initiale vient du sinus. Elle n’est pas visible sur I'ECG.
L’ onde électrique qui se propage ensuite dans les oreillettes, entrainant leurs contractions,
laisse la trace d'une petite déflexion positive sur I'ECG : I’onde P (Figure 1.9a). L’ impulsion
arrive alors au noeud auriculo-ventriculaire (AV), ou se produit la courte pause qui se traduit
sur I'ECG par un petit segment plat PR; puis elle emprunte les voies de conduction rapide (le
faisceau de His) pour entrainer la contraction des ventricules, suivie de leur repolarisation.
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Cette propagation de |I’'impulsion et la contraction bréve et puissante de I’ ensemble du muscle
ventriculaire, dessinent sur I’'ECG une succession de 3 ondes (Q, R et S) appelé complexe
QRS (Figure 1.9b). L’ onde Q est la premiére : ¢’ est une onde dirigée vers le bas, qui N’ est pas
toujours visible sur le tracé ; la seconde est I'onde R : elle est de grande amplitude et dirigée
vers le haut ; laderniere est dirigée versle bas: c’'est I'onde S. C'est |’ ensemble de ces trois
ondes qui constitue le complexe QRS. Aprés chaque complexe QRS, on observe sur I'ECG
une onde appelée onde T. Entre cette onde et |I’onde précédente, on note une courte pause
appelée le segment ST, dont I'étude est tres importante pour I'identification de certaines
pathologies. L’'onde T traduit la phase de repolarisation des cellules constituant les
ventricules; c'est un phénoméne purement éectrique et pendant cette phase le coeur est
mécaniquement inactif (Figure 1.9¢).

5. Electrocardiogramme normal

R
Ra
T
I P Ta
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| $sTa
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sTd . Td >
PRA QTd

Figure 1.10. Ondes et intervalles de 'ECG.

5.1. Ondes
Le tracée ECG comporte plusieurs déflections (ondes), une incursion vers le haut étant notée
positivement et vers le bas négativement (figure 1.10).

5.1.1. Onde P

Cette onde traduit la dépolarisation des cavités auriculaires, I’onde de la repolarisation
auricuaire de tres faible amplitude.

5.1.2. Complexe QRS

Le complexe ventriculaire correspondant a la dépolarisation ventriculaire. C'est le plus ample
de tous | es accidents électriques mais cette amplitude varie d’ une dérivation a une autre.
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a) Onde Q ou q : déflexion initiale négative qui précede la premiére déflexion positive (R ou
r). Ne peut étre présente que dans les dérivations qui font face au cété gauche du septum Inter
ventriculaire.

b) Onde R our : premiere déflexion positive. L'onde R* ou r’ deuxieme déflexion positive et
I'onde R’ ou r'’ troisieme déflexion positive existent dans certain cas.

c) Onde Sou s : premiére déflexion négative succédant a la déflexion positive R ou r. L'onde
Sou s deuxieme déflexion négative succédant a la déflexion Positive Rour et I'onde S’ ou
S’ troisiéme déflexion négative succédant a la déflexion Positive R ou r existent aussi dans
certain ECGs.

d) Point J : il correspond alafin de la dépolarisation ventriculaire.

5.1.3.OndeT

Cette onde correspond a la repolarisation ventriculaire. Elle se détache doucement et presque
insensiblement de la ligne isoélectrique par une branche presque toujours ascendante dont la
pente initiale trés douce augmente peu a peu en dessinant une faible concavité supérieure
avant de sincurver progressivement vers |’horizontale puis vers le bas pour dessiner un
sommet.

5.1.4. Onde U

Une petite onde positive de tres faible amplitude dont I'intérét tient & la valeur sémiologique
de ses déformations éventuelles et en particulier de son inversion. Cette déflexion inconstante
est de signification non formelle.

5.2. Intervalles et Segments

Les positions respectives de I'onde P, du complexe QRS et de I'onde T permettent de définir
un certain nombre d'intervalles ou de segments. Ces intervalles sont : PR, ST, QT (Figure
1.10).

5.2.1. Segments PR ou PO-R

Le segment PR correspond au temps de conduction auriculo-ventriculaire, c'est-a&dire au
temps que met l'influx pour parcourir |'espace entre le neeud sinusal et le myocarde
ventriculaire. Il sépare lafin del’onde P du début du QRS

5.2.2. Segments ST, RST ou ST-T

Lesegment ST débute au point J jusgu'au pied del'onde T. || sépare lafin de la dépolarisation
ventriculaire du début de larepolarisation ventriculaire. Les espaces ST et PQ sont

5.2.3. Intervalle PR

Représente le temps écoulé entre le début de I'excitation des oreillettes et celui des
ventricules. On |'appelle aussi e temps de ‘Conduction auriculo-ventriculaire.
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5.2.4. Intervalle QT

Il débute au début de I'onde Q (complexe QRS, début de la dépolarisation ventriculaires)
jusqu'alafindel'onde T (fin de larepolaristion ventriculaire).

Ladurée du l'intervalle QT exprime essentiellement la durée de la repolaristion ventriculaire.
Elle varie dans de larges proportions chez |es sujets normaux.

De l'intervalle QT dépend la fréquence du battement cardiaque (75 battements/min (bpm) en
moyenne). C'est |e temps nécessaire alarepolaristion des ventricules.

5.2.5. Déflexion Intrinsécoide DI

Elle exprime le temps que met I'onde de dépolarisation a parcourir le myocarde de |'endocarde
a l'épicarde. La DI est d'autant plus longue que le myocarde est épais. Elle se mesure au
niveau des dérivations droites pour le ventricule droit et des dérivations gauches pour le
ventricule gauche. La mesure de DI se fait du début de I'onde Q au sommet de I'onde R ou r,
ou du dernier crochetage de R si I'onde R est crochetée.

6. Diagnostic a partir de L'ECG

Pour dresser un diagnostic a partir d'un ECG [Houghton et a, 1997; Dubin, 1999], deux
points essentiels sont a étudier : le rythme cardiaque (fréquence et régularité) et la forme des
ondes (distances relatives, amplitudes, durées,...).

6 1. Diagnostic a partir du rythme

Un rythme cardiaque régulier est normal lorsqu’il est compris en journée entre 60 et 100 bpm
(battement par minute), et entre 40 et 80 bpm pendant la nuit. Hors de ces limites, on parle de
bradycardie lorsgu’il est trop lent, et de tachycardie lorsqu’il est trop rapide.

6.1.1. Bradycardie

La bradycardie est caractérisée par le fait que la fréquence cardiague est inférieure a 60 bpm;
elle est dite d origine sinusale, jonctionnelle ou ventriculaire, selon le site d'initiation de
I”impulsion éectrique al’ origine des battements considérés.

a) Bradycardie sinusale

Outre safréquence basse, la bradycardie sinusale est caractérisee par la présence systématique
d’une onde P avant les complexes QRS (Figure 1.11) comme lors de battements normaux.
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Figurel.ll. Bradycardie sinusale. Le rythme est de [’ordre de 40 bpm.

b) Bradycardie d origine jonctionnelle

La morphologie des ondes QRS est identique a celle du battement normal ; en revanche,
I”’onde P peut étre absente ou, si elle est présente, elle peut étre désynchronisée de la systde
ventriculaire (Figure 1.12). Le rythme devient alors une succession d'ESV (extrasystoles
ventriculaires) a une fréquence tres lente, entre 15 et 40 bpm.
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Figure 1.12. Bradycardie d’origine jonctionnelle.

6.1.2 Tachycardie

A I'inverse de la bradycardie, |a tachycardie est caractérisée par le fait que la fréguence est
supérieure a 100 bpm ; elle peut étre d origine sinusale, auriculaire ou ventriculaire.

a) Tachycardie sinusale

La tachycardie sinusale correspond a un rythme sinusal dont la fréquence est comprise entre
100 et 180 bpm ; on observe, avant chaque complexe QRS, une onde P de forme identique a
celle observée lors du rythme normal (Figure 1.13).
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Figure 1.13. Tachycardie sinusale. Le rythme est de 120 bpm.

b) Tachycardie auriculaire et nodale

Trés schématiquement, on observe une onde P de forme inhabituelle. La fréquence typique est

¢) Tachycardie ventriculaire (TV)

Les battements ont la forme d’ extrasystoles ventriculaires tres rapprochées (Figure 1.14). Ce
type de rythme est dangereux a cause de son possible évolution en fibrillation ventriculaire
qui, elle, conduit au déces du patient

Figure 1.14. Tachycardie ventriculaire (TV) a une fréquence de 150 bpm.

6.1.3. Arythmies, ou troubles de la régularité

L'absence de régularité des battements cardiaques est une caractéristique du rythme
importante pour le diagnostic; elle est souvent associée a un trouble de la production ou de la

conduction de I’'impulsion éectrique

a) Fibrillation auriculaire (FA)
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Figure 1.15. Fibrillation auriculaire.

Le fonctionnement du myocarde auriculaire est totalement désorganisé et le rythme des
complexes QRS est completement irrégulier. Le rythme moyen est généralement supérieur a
100 bpm et peut atteindre 200 bpm (Figure 1.15).

b) Hbrillation ventriculaire

Lafibrillation ventriculaire est |’ équivalent physiologique de la fibrillation auriculaire, mais
transposée aux ventricules : il n'y a plus de systole cardiague et constitue donc une arythmie
particulierement grave (Figure 1.16).
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Figure 1.16. Fibrillation ventriculaire.

6.1.4. Les Blocs

Le bloc est un exemple de problemes de conduction. C’est un défaut localisé de propagation
de I'impulsion électrique dans le tissu cardiaque. Lorsgu’il est complet, c'est-adire que
I’ absence de conduction est totale, des pacemakers de réserve comme un foyer ectopique
auriculaire, ou le noeud AV, peuvent prendre le relais et entrainer des bradycardies ou
tachycardies, comme cité au paragraphe précédent. A I'inverse, lorsqu’il apparait de maniére
sporadique, suivant le cas, il peut se manifester par des troubles du rythme : on observe aors
une irrégularité. Au niveau des voies de conduction rapide de I'influx nerveux dans le coeur,
il existe essentiellement trois types de « blocs » classés suivant leurs localisations: le bloc
sino-auriculaire (SA) situé entre le sinus et les oreillettes, le bloc auriculo-ventriculaire (BAV)
entre les orelllettes et les ventricules, et le bloc de branche (droit et/ou gauche) au niveau de la
transmission a chacun des deux ventricules ; ce sont surtout les deux premiers (blocs SA et
AV) qui sont susceptibles d’ entrainer des troubles du rythme (Figure 1.17).
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a) Bloc sino-auriculaire (SA)

Sur I'ECG, on observe I’ absence d' un battement l1a ou régulierement il devrait y en avoir un.

b) Bloc auriculo-ventriculaire (BAV)

C'est justement la pathologie que I'algorithme CNN, proposé dans cette thése, sera mené a
analyser.

Dans le cas d'un BAV, I'influx se propage correctement au niveau des oreillettes mais n’ est
pas transmis aux ventricules La contraction des oreillettes n'est donc pas suivie de la

contraction des ventricules. Ce type de bloc est habituellement caractérisé par son degré de
sévérité.

Bloc AV d’ordre I correspond a I’alongement de la distance PR, c'est-adire que la
conduction entre les oreillettes et les ventricules s effectue difficilement, lentement,
mais n’'est pas absente. Chaque onde P est donc suivie d'un complexe QRS ; le rythme
est régulier.

Bloc AV d’ordre II blogue certaines impulsions issues des oreillettes, qui ne donnent
alors pas naissances a des contractions ventriculaires (Figure 1.18) ; le tracé ECG
présente de temps en temps des ondes P isol ées, non suivies de complexes QRS.

Figure 1.18. Bloc AV d’ordre Il. Le rythme est sinusal a une fréquence de 80 bpm.
Seule une onde P (contraction auriculaire) n’est pas suivie d’une systole

ventriculaire, ce qui indique un bloc AV d’ordre Il. Le rythme apparait donc
localement irrégulier.

Bloc AV d’ordre I correspond a |’ absence totale de conduction entre les oreillettes et
les ventricules. Les activités de ces deux parties du coeur, habituellement corrélées, sont,
dans ce cas, totalement indépendantes. Le sinus continue a assurer la régularité des
battements auriculaires, mais I’ absence de transmission de I'influx auriculaire vers les
ventricules conduit un foyer ectopique, au niveau du noeud jonctionnel (AV) ou au
niveau ventriculaire, a prendre la commande des ventricules, ce qui, selon les cas, peut
introduire un rythme régulier ou non, mais assurément plus lent que le rythme sinusal.
Les irrégularités du rythme sont donc principalement observables durant les BAV | et
BAV 11, et surtout lors d’ une situation intermédiaire ou I’ on repere une période dite de
Wenckebach, qui correspond a un allongement périodique de la distance PR aboutissant
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a une onde P non conduite, suivie d une onde P conduite. Cette pathologie introduit
ainsi une irrégularité réguliére du rythme.

L’ étude du rythme et de la régularité des battements sur un ECG permet donc d orienter
efficacement un diagnostic : bradycardie, tachycardie, blocs, foyers ectopiques,... Mais la
caractérisation du type de pathologie nécessite une étude plus précise des ondes constituant
chague battement. Par exemple |’ absence ou non d’ une onde P permet de différencier un bloc
SA d'un BAV, la forme du complexe QRS indique si une bradycardie est jonctionnelle ou
d’ échappement ventriculaire. Une analyse et une reconnaissance des ondes caractéristiques
apparaissent donc comme un complément indispensable a |’ étude du rythme, pour réaliser un
traitement automatique du signal ECG qui soit un véritable auxiliaire de diagnostic complet.

6.2. Diagnostic a partir des ondes

Gréce ala puissance des ordinateurs modernes, de nouvelles méthodes de traitement du signal
ont vu le jour pour analyser, outre le rythme, la forme des ondes de chaque battement. Cette
analyse reste pour I'instant essentiellement limitée a la forme de I’onde R, méme s on
commence aujourd’hui arepérer des troubles de la repolarisation a partir de laforme de I’ onde
T. L’avantage d’une étude individuelle de chacune des ondes, en y incluant I’analyse de
I'onde P, est qu'elle permettra de réaliser un véritable pré-diagnostic sur la base de la
connaissance experte, grace a la localisation de I’ origine du probleme lorsgue les battements
cardiagues ne sont pas normaux. En effet, nous avons vu gue chague onde correspond a une
activité spécifique d' une partie du ceeur.

6.2.1. Forme de l’onde P
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Figure 1.19. Foyer ectopique auriculaire. Pendant 6 battements, un foyer ectopique
auriculaire a remplacé le sinus. La forme de ['onde P est clairement différente
pendant cette période, puisqu’elle apparait inversée ; dans cet exemple, le rythme
introduit par le foyer ectopique est tres proche de celui observé lors de battements
sinusaux, ce qui rend la détection de ce type d’anomalie difficile par la seule étude du
rythme (on note toutefois le repos compensatoire apres la salve d’ESSV, qui, si
I’alternance sinus/foyer ectopique est fréquente, peut introduire une irrégularité du
rvthme).

Une onde P de forme variable peut révéler la présence d’ un ou de plusieurs foyers ectopiques
auriculaires. Le tracé présente alors une succession de battements dont la forme de I’onde P
varie (Figure 1.19), avec ou sans éventuelles conséquences sur la fréquence et le rythme
ventriculaires (tachycardie auriculaire). La durée de I’onde P est habituellement inférieure a
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80 ms ; des ondes P anormalement larges ou anormalement amples traduisent une dilatation
d’ une des oreillettes.

6.2.2. Intervalle PR

Il est normalement compris entre 120 ms et 200 ms et reste fixe quelle que soit la fréguence
(elle correspond en effet au temps de dépolarisation du noeud AV, qui est une constante
physiologique).

Les causes d’ un intervalle mesuré inférieur a 120 ms sont généralement les suivantes :

e Unrythme jonctionnel auriculo-ventriculaire (AV):

e Une deuxieme cause possible est le syndrome de Wolff-Parkinson-White (WPW)
[Houghton, 1997].

e Danslecasinverse, ou I'intervalle PR est supérieur a 200 ms, et ou chagque onde P est
bien suivie d'un complexe QRS, on peut suspecter un BAV d’ordre 1. Le fait de
pouvoir localiser les différentes ondes indépendamment les unes des autres permettra de
suivre |’ évolution temporelle des distances entre les ondes comme cette distance PR, de
préciser la fréquence d’ occurrence de |’ apparition de BAV, et ainsi de mieux spécifier
leur ordre.

6.2.3. Forme du complexe

Les analyses précises de I'onde R nécessitent un enregistrement clinique de I’ activité
cardiague sur 12 dérivations, dont, en particulier, les dérivations thoraciques qui permettent
une mesure locale de I'activité éectrique cardiague. Par exemple, I'identification et la
localisation d'un infarctus du myocarde ou d'une hypertrophie ventriculaire s effectuent a
partir de I’ensemble de ces 12 dérivations, par comparaison des différents tracés entre eux (et
avec des tracés précédents, si possible).

Les agorithmes d' analyse de la forme de I'onde R permettent en général de différencier
efficacement les complexes QRS normaux (y compris avec une variante de type «bloc de
branche») des extrasystoles ventriculaires (ESV).

6.2.4. Intervalle QT

Le calcul de I'intervalle QT corrigé (QTc) s avere donc utile pour dresser un diagnostic :
proportionnel au QT mesuré divisé par laracine du rythme, le QTc, invariant quel que soit le
rythme, doit ére compris entre 350 et 430 ms. || existe des causes extracardiaques au fait que
le QTc soit hors de ces limites : il est important de le diagnostiquer, car il existe pour lui un
risgue de passage en tachycardie ventriculaire.

6.2.5. Forme de l’'onde T

Il n’existe pas de domaine de normalité clairement défini concernant la hauteur de I’onde T.
S l'inversion de I'onde T sur I'une des deux premieres dérivations peut étre considérée
comme anormale, et peut étre la trace d’une zone d'ischémie dans le myocarde (trace d'un
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infarctus ancien) ou d’'un début d’ischémie (s accompagnée de douleurs thoraciques, angines
de poitrine, ...) (Figure 1.20).
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Figure 1.20. Ischémie conséquence d’un petit infarctus.

L’ absence de critére objectif sur la normalité ou non de I’amplitude de I'onde T, I’ obligation
de connaissance de la clinique et d’ autres examens, et la nécessaire comparaison avec des
ECG plus anciens ne rendent pas possible I’ établissement d’un « diagnostic automatique » a
partir de I'analyse de I'onde T : dans ce cas, |’ apport spécifique d’'une telle analyse réside
dans la possibilité d’ un suivi temporel de paramétres descriptifs de saforme.

6.2.6. Intervalle ST

En revanche, I’ éude de I'intervalle ST se préte mieux a une approche informatique, car des
critéres de normalité sont clairement définis ; les dernieres versions de recherche possedent
des modules permettent une analyse de la position du tracé de cet intervalle par rapport a la
ligne de base.

L’intervalle est repéré entre la fin de I’onde S et le début de I'onde T, et, en |’absence de
pathologie, doit lui correspondre un segment linéaire d’ amplitude nulle (au niveau de laligne
isoélectrique du coeur ou ligne de base); Les observations d’'un sus décalage ou d’'un sous
décalage (Figure 1.21) par rapport a cette ligne sont en général associées a une souffrance
cardiague par hypoxie (début d’ischémie), en particulier lorsgue ces décalages sont variables
au cours du temps (lors d’ un effort ou, au contraire, dans une phase de sommeil par exemple).

Ainsi, la surélévation du segment ST peut s observer dans des situations diverses, depuis une
variante de la normale, jusqu’a un risque vital comme le risque d’ un infarctus du myocarde.
Commedans|’analysedel’onde T.

L ligne de base
s L Y JL 1[5 11 e JL ! '
= g of i * segment ST

Figure 1.21. Tracé d’un infarctus passe.
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CHAPITRE 2 ACQUISITION ET TRAITEMENT DES SIGNAUX PHYSIOLOGIQUES

1. Circuit biomédical
1.1. Signal électrique

Un signal électrique représente les variations d’ une grandeur ou d un phénomene physique
relativement a une variable de référence telle que le temps. Un signal électrique contint de
I"information, c'est d'ailleurs sa raison d'étre. Cette information est véhiculée par un ou
plusieurs des parametres du signal et dont les plus importants sont : |I’amplitude, la fréguence
et la phase. Laforme du signal va dépendre des variations de ces paramétres qui, eux-mémes,
fluctuer selon des régles bien déterminées ou au contraire de facon aléatoire.

1.2. Tissus biologiques

Les tissus biologiques sont constitués de cedlules. Des macromolécules sont distribuées sur
toute la surface de la cellule et certaines sont insérées au travers de celle-ci constituant ainsi
des canaux d'échanges sél ectifs.

La membrane cellulaire se comporte comme un diélectrique de permittivité relative proche de
celle des lipides formant une couche isolante séparant deux milieux conducteurs [Rigaux et al,
1996]. Afin de se rendre compte du comportement diélectrique des tissus biologiques,
plusieurs modeles ont été proposés et découlent de différentes théories de Wagner [Wagner,
1914], Debye [Debye, 1929], Fricke [Fricke, 1932], Cole [Cole, 1941] et de Maxwell
[Maxwell, 1981]. Ces auteurs ont mis en place au cours de la premiére moitié du 20eme siecle
des approches encore utilisées acejour.

Ces modeles assimilent les tissus biologiques a une suspension cellulaire dans un milieu dilué
qui est fondé sur un circuit éectrique composé d'une capacité C,, associée en série avec une
résistance R traduisant la présence du milieu intracellulaire. Le milieu extracellulaire est
modélise par une résistance Re

Un modele du comportement diélectrique du tissu biologique [Chateaux, 2000] est illustré par
lafigure 2.1.
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Figure 2.1. Modéle du comportement diélectrique du tissu biologique.

1.3. Signal biologique

L’ électrophysiologie a pour objet I’ étude des phénomeénes électriques liés au fonctionnement
de divers organes (ceeur, muscle, tissu nerveux, considérés dans leurs ensemble, ou dans |’un
de leurs constituants é émentaires). Ces phénomenes consistent le plus souvent en différences
de potentiels électriques V(t) dont I'amplitude et la vitesse de variation différent beaucoup
d’ un organe a |’autre. L’ éude de ces signaux électriques est riche en enseignement sur le
fonctionnement, normal ou pathologique, de I’ organe qui lui donne naissance.

Ces signaux bioélectriques, pour étre étudiés correctement, doivent pouvoir étre recueillis,
amplifiés (car ils sont le plus souvent d amplitude faible) et enregisrés ou mémorisés afin
d étre traités et analyseés.

L’ensemble des étapes qui vont du recueil au traitement, nécessite toute une Série
d’instrumentations dont I’ ensemble constitue ce qu’ on appelle une chaine de mesure.

1.4. Adaptation des divers éléments de la chaine de mesure

L’ expérience et la théorie montrent que pour qu'une source é ectrique transmette le maximum
de puissance, I'impédance de ce circuit doit étre égale al’ impédance de la source.

Pour gu’'un signal soit transmit correctement il faut que toutes ses fréguences utiles soient
transmises de facon a respecter leur spectre d amplitude relative. Celan’est pas suffisant, une
réserve s impose, il faut également respecter |e spectre de phase.

Au niveau de I’ enregistrement, on rencontre des fréquences différentes des divers types des
activités physiologiques. Alors nous devons accorder les mesures nécessaires aux
caractéristiques du spectre du signal physiologique que nous désirons investiguer. |l est
également important de connaltre les niveaux de |’ activité que nous exposons.
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La figure 2.2 illustre les deux caractéristiques: la gamme de fréquences et le niveau
d amplitude d'une variété de spectre physiologiques. Elle montre cing types de données
meédi cales distinctes.
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La figure 2.2. Amplitudes et fréquences de cing signaux électrophysiologiques.

AAP: potentiel d'action d'axone.
EMG: éectromyographie.

ECG: éectrocardiographie.
EEG: éectroencéphalographie.
EOG: éectro-oculographie.

La figure 2.2 montre que I'amplitude des signaux peut varier, de 10 microvolts a 100
millivolts, avec une gamme de fréquence allant de OHz a 10kHz. En Potentiel Evoqué (PE) les
signaux recueillis ont une amplitude de quelques microvolts

Nous trouvons aussi, par exemple que I'EEG doit requérir une instrumentation trés précise
sachant que le potentiel de ce signal peut avoir une valeur plus basse qu' un pV. Pour cette
application, le gain, la stabilité et les bruits du systéme doivent étre évalués avec soin. Par
contre I'EMG est un signal qui varie entre 40 pV et 4000 uV (4 mV) de la vaeur la plus
faible possible a la valeur la plus élevée possible. Pour concevoir un matériel complet il faut
prendre soin des composants d’entrées, de la reproduction du parcours dynamique sans
introduire des distorsions ou des non linéarités.
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Electrndes'::{ Préamplificateur ]
[ Filtre :(>[ Amplificateur J

Figure 2.3. Exemple d'une chaine de mesure.

2. Capteurs biomédicaux
2.1. Définition

un capteur est un dispositif qui, soumis a l'action d'un mesurande M non électrique, présente
une caractéristique de nature éectrique, (charge, tension, courant ou impédance), désigné par
S qui est fonction du mesurande [Ichinose et a; 1990].

S=/fM)

M: grandeur d'entrée ou excitation.
S : grandeur de sortie ou réponse du capteur.

Mesurande (M) » CAPTEUR »Grandeur électrique (S)

Figure 2.4. Capteur dans une chaine de mesure.

2.2. Capteurs et signaux électrophysiologiques

Les étres vivants sont communément le siége de phénomenes é ectriques intimement liés aux
activités vitales, dont ils sont un des aspects les plus révélateurs. Ces phénoménes
électrophysiologiques sont mis en évidence a l'aide de capteurs appliqués en surface ou
introduit dans la profondeur des tissus [Geddes et al, 1989; Webster, 1997]. Les capteurs,

généralement appliqués au corps du patient, doivent obéir aux différentes contraintes
suivantes:

Tres haute sensibilité.

Supportent la stérilisation.

Possibilité d'usage unique.

Non invasivité.

Biocompatibilite.

Résister aux agressions du corps humain

Provoquer le minimum de perturbation du signal physiologique mesuré.
Fiabilité et stabilité de leurs caractéristiques.



38

2.3. Problematiques des capteurs électrophysiologiques

A tout signa biologique, viennent se greffer des phénomeénes accessoires qui peuvent le
polluer et qui dans certain cas, le rendent méconnaissable. Ces signaux parasites sont les
bruits. Un des potentiels de recueil de I’amplification et de latransmission de I’ enregistrement
et du traitement d’ un signal est de donner au rapport signal/bruit (S/B)la valeur la plus forte
possible. Ce bruit ades origines diverses :

e L’agitation thermique des électrodes.

e La présence de champs électromagnétiques due a la proximité d'émetteurs, de
transformateurs, de moteurs et de générateurs d’ ondes de basse ou de moyenne fréquence
sont auss al’origine de parasites (radio, TV, radar, téléphone portable, etc.) et peuvent
induire des courants dans le patient( Figure 2.5).

e Lessignaux biologiques peuvent constituer du bruit les un pour les autres. Ainsi en est-il
de I’ électromyogramme (EMG) qui est un bruit tres génant pour I'ECG (Figure 2.6).
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Figure.2.5. Interférences du champ magnétique a 50Hz venant du secteur.
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Figure.2.6. interférences d'origine électromyographique.

Les remédes sont nombreux et variant selon la cause. Citons par exemple la mise a la terre
pour évacuer les parasites du potentiel du secteur, les divers modes de blindage pour
constituer des cages de faraday, utilisation des filtres analogiques et des filtres numériques
[Bahouraet a, 1997].

Dans notre cas plusieurs techniques permettent d'améliorer le rapport S/B. Citons notamment:

e Amplification du signa a la source, au niveau de I'éectrode, et transmission sur ligne
basse impédance (insensibilité aux perturbations extérieures).

e  Filtrage du signal transmis (filtre rejecteur 50 Hertz, filtre passe bas, passe haut), sachant
gue celaentraine une perte d'information.

e Conversion anaogique/numérique du signal a la source, permettant une transmission de
type numérique et une immunité au bruit.

Réduction du bruit :
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e Utilisation d'amplificateur différentiel de haute qualité.
e Utilisation de blindage efficace (cable haute qualité a blindage multiple).
e Réinjection du bruit en opposition de phase sur le blindage du céble de transmission.

Plusieurs problémes inhérents a la conception de ces capteurs actifs, peuvent étre soulignés :
Référence : probleme pour I'amplification des signaux par rapport a une référence unique.
Alimentation : pile, batterie incorporée, tél éalimentation.

Stérilisation : étanchéité, résistance alatempérature.

Marquage CE : compatibilité électromagnétique.

Encombrement : intégration des composants, poids, taille.

Co(t : usage unique ou non.

2.4. Choix des électrodes

L es tissus corporels étant trés complexes sur le plan de la chimie, mais cependant fortement
diélectrigues, I'un des gros problémes rencontré est celui de "la polarisation des électrodes’.
En fait ce ne sont pas les électrodes qui sont en cause mais bien la nature diélectrique/ionique
des tissus. Pour assurer une prise dinformation convenable il faut que la résistance de contact
entre I'électrode et la peau soit la plus faible possible, ce qui permet alors I'emploi d'électrodes
de faible surface et donc une plus grande précision de positionnement. Pour cela on a pris
I'habitude d'interposer entre I'éectrode métallique et la peau un matériau conducteur a |'état
liquide ou, plus récemment et al'état de gel, a base de chlorure de potassium le plus souvent.
Ce matériau est peu agressif. Pour figer le positionnement, les électrodes sont solidaires d'un
anneau autocollant et parfois munies d'une languette facilitant la dépose ultérieure de
I'électrode.

Les éectrodes utilisées en éectrophysiologie pour la stimulation et le recueil doivent étre
impolarisables, c'est a dire telle que la différence de potentiel de contact soit invariable ne
dépendant ni du temps, ni de I'intensité du courant. Plus les potentiels & mesurer varient
lentement, plusil faut étre exigent sur cette condition d’ impolarisabilité.

Les éectrodes doivent présenter certaines qualités pour ne pas s abimer ou se corroder. Les
facteurs les plus déterminants qui permettent d’' évaluer la qualité d'une électrode sont: la
densité de charge par phase limite, la densité de courant limite et |a biocompatibilité.

2.5. Exemple électrode active congue a partir d'un AOP.

Lorsgue des électrodes séches, avec leur haute impédance inhérente sont utilisées pour
mesurer des parametres é ectrophysiologiques, les interférences liées au réseau électrique sont
généralement incontournables.

Ces perturbations peuvent étre efficacement réduites en intégrant un amplificateur a
I'él ectrode séche.

Cela peut étre réalisé comme le montre la figure 2.7 en incorporant, dans un petit boitier, un
amplificateur de gain unité jouant un réle d'adaptateur d'impédance (impédance d'entrée coté
électrode trés élevée : plusieurs MQ, et impédance de sortie tres faible : quelques dizaines
d'ohms).
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Figure 2.7.. Electrode active congue a partir d'un AOP.

2.6. Exemple de capteur numérique utilisé.

Ce capteur numérique se compose du capteur proprement dit et de sa téte électronique. Ces
capteurs possedent les mémes dimensions que les capteurs conventionnels, et peuvent étre
installés gréce aux mémes dispositifs de fixation.

Latéte électronique contient les circuits qui assurent la transformation numérique du signal, et
la gestion des communications avec le réseau Orbite.

Les progrés de la miniaturisation en microélectronique permettent d'envisager la conception
de capteurs associant un micro systeme qui effectue les taches de conditionnement,
échantillonnage, calcul et communication du signal, aboutissant a un ensemble de volume trés
réduit et trés fiable. Cette association est appelée capteur intelligent (Figure 2.8 : exemple de
schéma de principe).

Cette tendance actuelle au tout numérique, apporte des avancées trés importantes par rapport
aux technologies existantes.

Dans le domaine médical des problémes spécifiques sont a résoudre, notamment |a référence
dans la mesure en monopolaire des signaux éectrophysiologiques, |'étanchéité et |a résistance
a la température pour la stérilisation et le colt en cas d'usage unique. Le poids la taille et
I'encombrement (forte intégration des composants) sont aussi des contraintes a considérer.
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Figure 2.8. Schéma de principe du capteur intelligent (capteur numérique).

3. Amplification et filtrage

Il est évidemment essentiel que le signal ¥(z), que I’on obtient a la sortie de la chaine de
mesure, soit I'image aussi parfaite que possible du signal bioélectrique original v(z), ce qui
veut dire que I’ on doit se rapprocher autant que possible de |’ équationidéae :

V(t)=G*v(t)
Ou G est une constante (indépendante du temps, de I’amplitude et de la vitesse de variation).
Une chaine de mesure possede une chaine d amplification qui est formée en généra de
plusieurs amplificateurs disposés en série, qu’ on appelle parfois, étage d’ amplification.

Les différences de potentiels captées par des électrodes distantes de 3 a5 cm se situent entre
10 et 200 pV. Les amplificateurs utilisés doivent donc avoir un gain élevé. Ils sont constitués
par un préamplificateur dont le bruit de fond est inférieur a5 pV et un post-amplificateur a
liaison continue. Des commandes manuelles permettent de modifier le gain d’ amplification
entre 10 et 300 pv/cm [Bahouraet al, 1997].

3.1. Traitement du signal

Les techniques dinvestigation autour des bio-impédances sont nées avec le 20eme siécle,
elles présentent de nombreux avantages. La disponibilité des outils informatiques et
mathématiques permettent d’assurer la promotion de ces techniques [Herman et al, 1957],
[Schwan et al, 1957], [Schwan, 1992] et [Herman et al, 1992].

On peut citer les techniques de moyennage qui permettent d'extraire le signa d’'un bruit de
fond.

Des filtres peuvent étre employés pour atténuer soit les fréguences rapides supérieures a 100,
50, 30 et méme 15 Hertz, soit les fréquences lentes (inférieures 2 0.3, 0.5 et méme 2 Hertz par
le choix des constantes de temps respectivement 0.1, 0.3 et 0.7 secondes). Ces atténuations
sont en effet parfois nécessaires pour éiminer les composantes rapides ou lentes des
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différences de potentiel, qui peuvent s avérer étre d origine extra cérébrale, ou pour mettre en
valeur une bande passante spécifique.

Les méthodes numériques de filtrage sont indispensables dans ce cas et devront étre choisies
avec soin. Elles reposent toutes sur le principe, sur un échantillon de courte durée, d'analyse
spectrale obtenue par le biais d'une conversion temps fréquence suivie d'une éimination des
indésirables et d'une restauration ultérieure du signal analogique débarrassé du bruit. Toutes
les procédures employées dérivent de la méme constatation due a Fourier [Jalal, 1995].

4. Conversion en signal numérique

4.1. Principes de la numérisation

Le signa électrique issu du capteur fait I'objet d'un traitement analogique (amplification,
filtrage...) puis subit une conversion analogique numérique qui consiste a échantillonner a
fréguence fixe le signa pour en donner une valeur comprise entre un minimum et un
maximum avec un nombre de valeurs possibles fini (256 s on utilise une conversion
anal ogique/numeérique sur 8 hits)

La transformation analogique numérique est imparfaite. La perte dinformation due la
transformation peut étre controlée par le choix de la fréguence d'échantillonnage et par le
n(I\JImbre de bits affecté a chaque mesure. Pour N bits affectés a la mesure, on peut distinguer
2" valeurs.

La fréguence d'échantillonnage doit ére au moins le double de la fréquence du signal
échantillonné. Par exemple pour le traitement de I'électrocardiogramme, on échantillonne a
une fréquence de 500 HZ.

4.2. Techniques de base

Amélioration du signal recherché.
Augmentation du rapport signal/bruit par des techniques de moyennage de signal et
d'autocorrélation ou par des techniques de filtrage numérique.

e Extraction de traits pertinents

e Anaysedusignal.

e Reconnaissances de formes

4.3. Applications médicales

Aux USA plus que 50% des tracés ECG sont analysés de maniere automatique par
I'ordinateur. Les enregistrements peuvent étre stockés sous forme numeérique. A partir des
sequences ECG, les programmes permettent la mesure des différents parameétres (P-R, Q-T,
R-R...) mais également l'interprétation des tracés pathologiques (extrasystole, trouble de la
repolarisation).

5. Electrocardiographe numérique

Un électrocardiographe numérique se présente sous la forme d’ un appareil compact intégrant
de nombreuses fonctions. En effet, celui-ci comporte un écran a cristaux liquides, une dizaine
de dérivations, une imprimante, un logiciel d’ exploitation des résultats, et une possibilité de
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stocker les enregistrements sur disque dur, ou de les transmettre sur une ligne téléphonique.
L’ appareil pouvait aussi controler une épreuve d’ effort.

5.1. Systéme d'acquisition de données

Les systemes d'acquisition de données consistent le plus fréqguemment en des interfaces avec
les ordinateurs et les dispositifs d enregistrement. Le choix des techniques d'acquisition
dépend de I'environnement dans lequel le systeme sera utilisé [Lepoutre et a, 2001; Asch et
al, 1999]

L es principales caractéristiques d'un systeme d'acquisition de données sont :

e Lavitesse d'acquisition de données.
e Laprécision desmesures.

Exemple d'une chaine de mesure numérique:

Cette derniere est munie dune logique de commande a base de microprocesseur (Figure 2.10).

Signal — ) Conditionnement
- N Capteur .
original ¥ du signal
Traitement
B8 B GAN numérique

r ¢

Systéme de
controle

Figure 2.10. Systeme d'acquisition de données

5.2. Echantillonnage

5.2.1. Echantillonneur-Bloqueur

On a coutume de modéliser I'échantillonnage par le produit du signal S(z) par la fonction
peigne Pte (1) représentée par une suite dimpulsions de Dirac d(?).

Pie(r) = d(t— kte)

Lesignal échantillonnéS* est alors définie par :

S*(¢) = S(¢) Pte(t)



L'echantionnage-bloquage se fait comme si le signal S*(z) traverse un systémetel laréponse &
une impulsion d(t) soit un signal rectangulaire de largeur Te. En effet, le signal S(t) est
prélevé et figé pendant un intervalle de temps. Lesimpulsions de Dirac sont assimilées en fait
a des signaux rectangulaires de largeur Te (Figure2.11). L'échantillonneur-Bloqueur est
constitué d'un commutateur associé a un condensateur. Lorsgue le commutateur est fermé, la
tension aux bornes du condensateur évolue avec latension d'entrer.

SE)] sasad

Y Y Y VYW YWY YYYY

S(t)

b=

S(t) Te 51O

Figure 2.11. Principe d'Echantillonnage-Blocage Appliqué a un Signal.

Lorsque le commutateur est ouvert, la capacité conserve cette tension jusqu'a ce qu'elle soit
utiliste par le convertisseur Anaogique/Numérique placé en aval. Les caractéristiques
principales d'un échantillonneur-blogqueur sont :

e Temps de charge :
La précision de la mesure dépend en grande partie du temps de charge de la capacité.
Généralement, on veille a ce que ce temps soit le plus court possible.

e Maintien de la tension de charge:

Durant le temps de conversion, il convient de maintenir latension de charge aux bornes de la
capacité a son niveau initial. Pour ce faire il faut, d'une part, choisir une capacité de faible
coefficient de fuite et, d'autre part, faire en sorte que les circuits en amont et en aval de la
capacité soient de trés haute impédance.

5.2.2. Convertission analogique numérique:

On désigne sous le nom de conversion analogique numérique (CAN), toute opération
analogique continue dans le temps, en un nombre significatif dans un systéme de

numérisation (décimal, binaire...).
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5.3. Convertisseur Analogique/Numérique

Le convertisseur analogique/numeérique [Rutkowski, 1977] effectue une conversion de la
tension analogique en un signal numérique. Le signal analogique est échantillonné, quantifié
puis codé en binaire. Ces trois fonctions sont assurées par le convertisseur lui-méme associé a
un échantillonneur blogqueur.

Le CAN est caractérisé essentiellement par sa résolution, sa précision et sa vitesse de
conversion. La vitesse de conversion dépend du nombre de bits, de la technologie des
élémentsintégreés, de la technique de conversion ainsi que de lafréguence de I’ horloge.

Parmi |es tres nombreuses techniques de conversion possible, nous retenons les convertisseurs
paralléles, les convertisseurs a approximations successives et les convertisseurs a comptage
d’ impulsions.

Le principe du CAN paralléle consiste & comparer simultanément, la tension d’entrée a n
niveaux de tension de référence. Ce type de convertisseur est tres rapide. La fréquence de

I” horloge de commande peut atteindre 100 MHZ et le temps de conversion est de 500 ns pour
une résolution de 12 hits.

6. La non linéarité des signaux cardiaques

La plupart des connaissances actuelles concernant les systemes physiologiques ont été
apprises en utilisant des modéles linéaires. Cependant, plusieurs signaux biologiques sont
apparemment aléatoires ou apériodiques dans le temps. Traditionnellement, |'aspect aléatoire
des signaux biologiques est attribué aux bruits ou aux interactions entre des nombreux
composants. Les nouvelles techniques non linéaires, comme les réseaux de neurones
artificiels, les ondelettes et |'analyse du chaos, permettent une investigation des systémes non
linéaires que les méthodes linéaires traditionnelles ne permettent pas.

La complexité du systéme cardiovasculaire est di a un comportement chaotique non linéaire
[Guzzetti, 1996]. Quelques études actuelles sintéressent a I'utilisation des techniques non
linéaires pour I'approche des fonctions cardiovasculaires, nous citerons a titre d'exemples
guelques travaux, utilisant les réseaux de neurones, dans |e chapitre 4.
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CHAPITRE 3 QUELQUES MODELES DE RESEAUX DE NEURONES

1. Introduction

Contr6ler un systéme complexe, modéliser un processus, détecter un objet mobile, reconnaitre
une forme ou une voix au milieu d’un bruit ambiant..., sont autant de domaines de recherche
pour I'ingénieur.

Malgreé |la puissance grandissante des calculateurs et la mise en ccuvre d’ approches théoriques
de plus en plus sophistiquées plusieurs des problemes posés dans le cadre de ces recherches
résistent encore aux algorithmes et aux méthodes classiques. Les problémes sont souvent
dépendants de I’ environnement et ne répondent pas a des model es physiques connus.

Chez les étres vivants, la reconnaissance rapide d’'un visage, le contrdle d une centaine de
muscles du corps et la génération de tragjectoire suivant la survenue d’ obstacles, par exemple,
sont autant de taches remplies quotidiennement de maniére naturelle. Faire réaliser ces
opérations par une machine « ¢'est le défi ». Il est donc aisé de comprendre I’intérét marqué
par I'ingénieur au neurone biologique. Sans prétendre copier le cerveau, il entend s inspirer
des architectures et des fonctions du systéme nerveux.

Le développement continuel des connaissances en biologie, |'apparition de nouvelles
méthodes théoriques et I’incessante montée en puissance des outils de simulation autorisent
les meilleurs espoirs.

2. Historique

Des modeles de réseauix de neurones [Dreyfus et al, 2004] existent depuis longtemps. Ainsi le
physiologiste viennois Sigmumd Exner proposait en 1894 un modéle neuronal de la détection
du mouvement par I'ceil de la mouche. Cependant en 1943 W.S. Mc Culloch et Pitts [Mc
Culloch et a, 1943] constituent certainement un des premiers jalons dans |’ étude
mathématique des réseaux de neurones formels. Dans le modele de Mc Culloch et Pitts,
chague unité de traitement (ou neurone formel) calcule une somme pondérée des signaux
formés par les autres unités auxquelles elle est connectée et ce résultat et comparé a une
valeur de seuil. Si le seuil est franchi, le neurone est activé et cet état d’ activation est propagé
a travers le réseau pour les étapes de calcul ultérieures. Sous cette forme tres simplifiée, les
réseaux de neurones formels fonctionnent comme des systemes itératifs discrets. A I’ époque,
cette idée a trés vite fleuri et suscitent beaucoup d’intérét parce qu’elle montrait que toute
fonction logique pouvait étre réalisée par un tel réseau de neurones formels. En 1949 le
psychanalyste Donald Hebb proposait deux idées fondamentales [Hebb, 1949] :

i) tout percept ou concept est physiquement représenté dans le cerveau par |’ entrée en activité
d’ un ensemble de neurones (on parle de |’ assembl ée de Hebb) ;

ii) deux neurones, ou deux ensembles de neurones, qui sont activés en méme temps, vont finir
par étre «associés», de sort que I’ entrée en activité de I'un facilitera celle de I'autre. Ainsi la
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mise en mémoire s effectue aux lieux d’interaction entre neurones, c'est-a-dire a la synapse
(on parle de la synapse de Hebb).

Au début des années soixante, Rosenblatt [Rosenblatt, 1961], présenta le « Percepton » qui ne
différait par rapport au modele de Mc. Culloch et pitts, que par sa faculté d’ apprentissage basé
sur laregle de Hebb, ce qui constitua une nouveauté al’ époque. Ce réseau qui €était capable de
prendre de bonnes décisions en classification a vite montré son inaptitude devant les
problémes non linéaires. En 1969 Papert et Minsky [Minsky et a, 1969] on démontré
clairement les limites du perceptron, et la nécessite de plusieurs couches identiques a celle du
percepton pour résoudre ces problémes. N'ayant aucun moyen pour faire I’ apprentissage de
ces couches de neurones nécessaires, cette étude plongea I'idée de réseaux de neurones dans
I”ombre [Simpson, 1990].

Durant les années 70, les travaux se sont orientés vers les mémoires associatives, qui sont des
réseaux a apprentissage non supervisé a architecture généralement interconnectée. Anderson
et Kohonen [Anderson, 1977; Kohonen, 1977] ont apporté des modéles trés intéressants.
Cependant, se sont heurtés aux problémes d'instabilité et de concepts liés aux systemes
dynamiques, que ni la théorie mathématique ni les moyens de calcul disponibles a1’ époque,
n’ont pu prendre en change.

Il afallu attendre 1982 ou Hopfield [Hopfield, 1982] montra que, dans certaines conditions, le
comportement dynamique des réseaux récursifs est gouverné par une fonction d énergie
décroissante le long d’'une tragjectoire. Ce qui implique que le réseau converge vers un
minimum local de cette fonction d énergie. Il en résulte que les réseaux récursifs peuvent étre
utilisés, non seulement comme mémoire associative, mais aussi pour résoudre certains
problemes doptimisation. Le probleme de stabilité des réseaux dynamiques est
définitivement réglé par Cohen et Grosberg [Cohen et al, 1983] Ce premier obstacle franchi,
plusieurs travaux ont pu voir lejour.

Le plus grand événement qui est venu propulser les réseaux de neurones par la suite, est sans
doute le résultat du travail d’un groupe de chercheurs [Rumelhart et al, 1986]). Ce travail a
permis la résolution du vieux probléme posé par Minsky et Papert, en mettant en ceuvre
I’ algorithme d’ apprentissage de « Back propagation ».

Désormais, il est possible d effectuer |’ apprentissage des réseaux de neurones statiques a
plusieurs couches et de ce fait de s attaguer aux problémes non linéaires. A partir de 13, les
réseaux de neurones ont connu un essor continu. Ainsi a cet algorithme d’ apprentissage, sont
venus s gouter d autres, qui lui ont apporté des améliorations [Trentelman et al, 1993]. Les
architectures de ces réseaux ont eux aussi connu une trés grande évolution donnant naissance
a de nouveaux types de réseaux, parfois plus complexes, mais souvent plus adoptés a certains
problémes tels réseaux Gaussiens GPN (Gaussien Potential Network), les DBNN (Data Based
Neural Network), les RBN (Radial Based Networks) [Renders, 1995], et les réseaux
dynamiques.

Depuis une vingtaine d'années, les intéréts pour les RNA ont considérablement augmentés de
sorte sont passé aujourd'hui du domaine de la recherche a des domaines applicatifs [Neuro
Dimension, 2001].
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3. Neurone formel de McCuloch et Pitts

Les premieres modélisations du neurone biologique ont été menées par McCuloch et PFitts.
Leur observation du fonctionnement de la cellule nerveuse les a conduit a un modéle simple
de neurone artificiel [Alliot et al, 1992; 1997; 2002

3.1. Le neurone formel

Entées
Neurone Sortie
3
b+ > EW, |— f >
i i
Finction d'entrée Fonction de transfert
bi

Figure 3.1. Neurone Formel effectuant l'opération suivante.

R
a, = f(b, + Z E,W,)

Le neurone artificiel est nommeé «unité de calcul» ou «de traitement». Les données, venant
d’ autres éléments processeur, sont accumulées La sommation d entrées est nommée
activation interne. Elle est alors transformée par une fonction d’ activation. La connexion des
poids simule le synapse biologique. Dans les réseaux de neurones artificiels, les poids sont
modifiés itérativement ou ajustés, pour atteindre la sortie désirée, ou cible. (Figure 3.1).

Chague neurone posséde plusieurs entrées £, a chacune d'entre elles on affecte un poids W,
un biais b, et une sortie ¢; qui peut étre une valeur réelle ou booléenne. A chaque entrée
peuvent étre connectées plusieurs sorties d'autres neurones. La sortie est calculée a partir des
entrées et des poids synaptiques. Une fonction d'entrée calcule le potentiel du neurone, celle-
Ci est tres souvent la somme pondérée (par son coefficient) des entrées augmentée d'un seuil.
Une fonction de transfert /* génére aors la sortie grace a ce potentiel. Cette fonction de
transfert est trés importante, et détermine le fonctionnement du neurone et du réseau. Elle peut
prendre de nombreuses formes, peut étre linéaires, binaires, saturées ou sigmoidales.
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4. Réseaux de neurones artificiels

4.1. Définition

Neurone de sortie

Couche de
sortie

Neurone
d'entrée
Couches
cachées

Couche
d'entrée

Figure 3.2. Réseau de neurone artificiel.

[l n'y a pas de définition universelle des Réseaux de Neurones Artificiels (RNA). Voila
guelques propositions de définition de réseaux de neurones artificielsissues de lalittérature :

Selon Haykin [Haykin, 1994]:

Les réseaux de neurones sont un processus distribué parallele qui a la propriété de stocker de

la connaissance et la rendre disponible a ['utilisation. Les RNA ressemblent au cerveau

humain dans deux aspects:

1. La connaissance est acquise grdce a un processus d'apprentissage.

2. Les poids des connexions inter-neuronales, ou poids synoptiques sont utilisés pour stocker
la connaissance.

Selon Zurada[Zurada, 1992] :
Les réseaux de neuromes artificiels sont des cellules physiques capables d'acquérir, de
mémoriser et d'utiliser une connaissance expérimentale.

Donc on peut dire qu'un réseau de neurones est une structure de traitement paralléle et de
distribution d’information comportant plusieurs é éments de traitement (neurone), qui peuvent
posseder des mémoires locales et exécuter des opérations de traitement d’information locales,
interconnectés les uns aux autres avec des canaux de signaux unidirectionnels (Figure 3.2).
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Chaque éément de traitement a une sortie unique branchée a plusieurs connexions collatéral es,
qui transmettent le méme signal, le signal de sortie du neurone. Tout le traitement effectué
dans un élément de traitement doit étre completement local, c'est-a-dire, il ne dépend que des
valeurs courantes des signaux d’ entrée et des données stockées dans ce méme local.

On peut définir donc un réseau de neurones comme un ensemble de neurones associés en
couches et fonctionnant en parallele. L’information donnée au réseau (binaire ou réel) va se
propager couche par couche, de la couche d’ entrée a la couche de sortie, en passant soit; par :
aucune, une ou plusieurs couches intermédiaires (dites couches cachées).

4.2. Architectures neuronales

Il est difficile de décrire exactement la totalité des réseaux de neurones artificiels.
Actuellement, de nouveaux RNA sont sans cesse inventés et des variantes d'anciens modéles
sont proposées dans lalittérature scientifique. |1 est fréquent de différencier les réseaux suivant
la présence ou non de cycles dans le graphe orienté des connexions entre les neurones [Orsier,
1995]. Dans le premier cas on parle de réseaux récurrents ou bouclés, et dans le deuxieme cas
on parle de réseaux en couches.

4.2.1. Réseaux de neurones bouclés ou récurrents

Dans les RNA bouclés (Figure 3.3), les connexions entre les neurones forment des boucles. A
chague fois qu'une entrée est présentée, le réseau doit itérer pendant une longue période avant
de produire une réponse. En général, les réseaux bouclés sont plus difficiles a entrainer que les
réseaux non bouclés. 1l est a noter que ces connexions circulaires, dont les valeurs dépendent
des activations antérieures des unités du réseau, permettent de mieux traiter des problémes
comportant un aspect temporel. L'apprentissage est cependant généralanent assez complexe
dans ces réseaux, et leurs propriétés sont souvent moins bien connues que celles des réseaux
non récurrents ou hon bouclés.

Pendant les derniéres années, depuis le premier réseau récurrent de Hopfield, beaucoup
dintérét a été accordé aux réseaux récurrents, en raison de leur aptitude a gérer des taches
complexes et de la richesse de leur comportement dynamique. Leur capacité de mémoriser le
passe des entrées gréce aux boucles neuronales fait d'eux des candidats de choix pour la
prédiction des séries temporelles. Nous trouvons leurs applications dans la plupart des
problémes de prévision ou un aspect temporel subsiste comme la prévision des taches solaires
avec une pseudo période de 10-11 ans ou la prédiction des débits desrivieres qui est fortement
corrélée aux saisons [Rfai, 2001].
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Figure 3.3. Réseau de neurones bouclé.

4.2.2. Réseaux de neurones en couches (Perceptrons Multi-Couches)

Couche cachée

Couche d'entrée

Couche de sortie

Figure 3.4. Réseau de neurones non bouclés : Perceptron Multi-Couches (PMC).

Dans les réseaux de neurones dits en couches (Figure 3.4), on distingue deux types de neurones
particuliers : les neurones d'entrée recevant les données du monde extérieur, et les neurones de
sortie fournissant le résultat du traitement effectué. Les autres unités sont généralement
qualifiées de cachées. Les réseaux non bouclés produisent une réponse rapide aux entrées
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présentées. La plupart de ces réseaux utilisent des algorithmes d'apprentissage issus des
méthodes numériques classiques (Levenberg-Marquardt, gradient conjugué) ou par des
algorithmes issus directement des recherches sur les réseaux de neurones artificiels.

Nous étions plus particulierement intéressés a évaluer les capacités du Perceptron Multi-
Couches [Meghriche et al, 2008]. Nous allons revenir plus en détail sur ce type de réseaux.

4.3. Perceptron Multi-Couches (PMC) et approximation de fonctions

Les réseaux de neurones artificiels sont un outil extrémement précieux pour les problemes de
classification et d'approximation de fonctions, surtout s on dispose d'un grand ensemble

d'apprentissage.

Selon Cybenko [Cybenko, 1989] : "Toute fonction bornée non linéaire suffisamment réguliere
peut étre approchée uniformément, avec une précision arbitraire, dans un domaine fini de
l'espace de ses variables, par un réseau de neurones comportant une couche de neurones
caches en nombre fini, possédant tous la méme fonction d'activation, et un neurone de sortie
linéaire."

Selon cette définition, les seuls parametres gjustables sont le nombre de neurones cachés ainsi
gue leur fonction d'activation.

Lorsgu'on veut modéliser un processus a partir des données, on cherche toujours a obtenir les
résultats les plus satisfaisants possibles avec un nombre minimum de parameétres gjustables.
Dans cette optique, Hornik [Hornik, 1994] a montré que : "Si le résultat de l'approximation
(i.e. la sortie du réseau de neurones) est une fonction non linéaire des parametres ajustables,
elle est plus parcimonieuse que si elle était une fonction linéaire de ces parametres. De plus,
pour des reseaux de neurones a fonction d'activation sigmoidale, l'erreur commise dans
U'approximation varie comme l'inverse du nombre de neurones cachés, et elle est indépendante
du nombre de variables de la fonction a approcher. Par conséquent, pour une précision
donnée, le nombre de parametres du réseau est proportionnel au nombre de variables de la
fonction a approcher.”

Ces résultats sappliquent aux Perceptrons MultiCouches (PMC) a fonction d'activation
sigmoidale, puisque la sortie de ces neurones n'est pas linéaire par rapport a leurs coefficients.
Ains, I'avantage des PMC pa rapport aux approximateurs usuels (tels gue les polyndmes) est
d'autant plus sensible que le nombre de variables de lafonction a approcher est grand. Pour des
problémes faisant intervenir une ou deux variables, on pourra utiliser indifféremment des
réseaux de neurones, des polyndmes, des réseaux d'ondelettes, etc. En revanche, pour des
problémes présentant trois variables ou plus, il est généralement avantageux d'utiliser des
réseaux de neurones.

Bien entendu, cette propriété est démontrée de maniére générale a condition d'avoir une
architecture adéquate. Dans le cas ou |'architecture ne serait pas adaptée, cette propriété peut ne
pas sappliquer. Elle constitue néanmoins une justification fondamentale de I'utilisation des
Perceptrons Multicouches.

4.4. Apprentissage

L'apprentissage est un processus calculatoire qui a pour but de découvrir les regles qui
gouvernent et régissent un systeme. L'apprentissage seffectue grace a des algorithmes itératifs,
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appel é algorithme d'apprentissage, qui modifient les poids des connexions pour les adapter aux
données présentées au réseau et sont caractéristiques du systéme a modéliser. Les données
utilisées en apprentissage sont appel ées ensemble d'apprentissage ou base d'exemples.

L es deux principales méthodes d'apprentissage sont |'apprenti ssage non supervise et supervisé
[Milgram, 1993].

4.4.1. Apprentissage non supervisé

Par nature, cet apprentissage est destiné a I'éaboration d'une représentation interne de la
connaissance de |'environnement, identifiant la structure statistique sous-jacente des stimuli
sous une forme plus simple ou plus explicite. L'algorithme d'apprentissage exploite pour ce
faire une mesure prédéterminée de la qualité de représentation de la connaissance afin d'gjuster
les parameétres du réseav.

On |'appelle aussi, suivant |'approche utilisée, classification automatique, ou apprentissage sans
professeur ou encore apprentissage par corrélation [Leschi, 1991]. Ce type d'apprentissage est
utilisé dans le cas ou on disposerait d'une base d'apprentissage dont les classes ne sont pas
définies al'avance. |l sagit alors de regrouper les différentes formes en classes en fonction d'un
critére de similarité choisi apriori. Ce type d'apprentissage permet |a construction automatique
des classes sans intervention d'un opérateur [Nadal, 1993]. On distingue essentiellement deux
types de méthodes : |es processus de coalescence et la classification hiérarchique [Belaid et al,
1992].

Plus particuliérement, concernant les réseaux de neurones artificiels, laregle d'apprentissage
n'est pas fonction du comportement de sortie du réseau, mais plutét du comportement local des
neurones. L'ensemble des exemples d'apprentissage ne comprend que des entrées, aucune
réponse désirée n'est associée. Dans ce cas, lamotivation est de trouver des classements ou des
organisations au sein de I'ensemble d'apprentissage.

4.4.2. Apprentissage supervisé

L'apprentissage est dit supervisé si les différentes familles de formes, ou classes, sont connues
a priori ainsi que l'affectaion de chaque forme a telle ou telle famille. Le processus
d'apprentissage en mode supervisé peut se résumer comme suit : on dispose d'un ensemble de
formes ou d'individus, qui est un ensemble d'apprentissage d'individus parfaitement classés,
ensemble que I'on se propose de reconnaitre. On construit dans un premier temps une
"machine” sachant classer correctement les individus de I'ensemble d'apprentissage. La
description de chague forme est prise en compte par la tache d'apprentissage. Le travail
d'apprentissage consiste a analyser |es ressemblances entre les formes d'une méme classe et les
dissemblances entre les formes de classes différentes pour en déduire les meilleures
séparations possibles entre classes. Ensuite, on fait en sorte que cette "machine” ait une bonne
capacité a prédire la classe d'une forme qui n'est pas dans I'ensemble d'apprentissage. D'ou
I'exigence de tester cette "machine” sur un ensemble de validation composé dindividus
parfaitement classés. Cette phase de test est nécessaire car elle permet aussi de savoir s la
machine élaborée n'a pas été entrainée a apprendre "par ceeur" sans possibilité de
généralisation (sur-apprentissage ou over-design) [Belaid et al, 1992; Leschi, 1991].



Plus particulierement, concernant les Perceptrons Multicouches, les entrées ainsi que les sorties
désirées sont soumises conjointement au réseau. La sortie produite par le réseau, en réponse a
une entrée donnée, est comparée alaréponse désirée fournie par I'expert. Ladifférence entre la
réponse désirée et la réponse du réseau est alors utilisée pour adapter les paramétres du réseau
de facon a corriger son comportement. Ce processus est ains répété jusgu'a émulation de
I'expert par le réseau de neurones artificiels. Les connaissances de I'expert sont repréentées
par une base d'apprentissage (base d'exemples).

En général, les régles d'apprentissage supervisé utilisent I'algorithme de descente du gradient
[Chauvin et al, 1995; Nadal, 1993].

4.4.3. Algorithme d'apprentissage supervisé pour les RNA : la rétropropagation

Quel gue soit le cas de I'utilisation du réseau (approximateur de fonction ou classifieur), le
processus d'apprentissage supervisé nécessite une base d'exemples composée des entrées du
réseau associées aux sorties désirées. Pendant la phase d'apprentissage, les poids et biais du
réseau sont ajustés pour minimiser lafonction de performance ou fonction de colt. Lafonction
de colit doit permettre de mesurer |'écart entre le modéle et les observations. Nous présentons
ci-aprés la fonction d'erreur quadratique moyenne MSE qui est la plus utilisée pour
I'apprentissage des RNA, mais d'autres fonctions de codt peuvent aussi étre utilisées [Chauvin
et al, 1995; Hagan et al, 1996]:

MSE = lﬁ:ez = li(t —a)’ (3.1)
N i i N i i i

ou i parcourt les indices des neurones de sortie,
a; € t; représentent respectivement |'activation mesurée et I'activation désirée pour ces
Neurones.

Les poids et biais du réseau sont initialises, puis le processus itératif de |'apprentissage peut
commence achagueitération :

Les sorties du RNA sont calculées,

lafonction de cot est mesurée;

les poids et biais sont modifiés en utilisant I'algorithme de |a rétropropagation;
le critere d'arrét est évalué.

L'arrét de |'apprentissage est décidé lorsqu'un critere d'arrét est atteint.

Nous présentons ici I'algorithme de rétropropagation du gradient [Chauvin et al, 1995] qui est
le plus connu pour réaliser |'adaptation des réseaux multicouches. C'est a sa découverte que
I'on doit le renouveau d'intérét pour les RNA apparus au début des années 80. Il sagit d'une
méthode d'apprentissage supervisé, fondée sur la modification des poids du réseau dans e sens
contraire a celui du gradient de I'erreur (Figure 3.5). La qualité d'apprentissage du réseau est
évaluée par la fonction de performance décrite plus haut. A chaque itération la valeur de
I'erreur quadratique MSE (équation 31) est renvoyée de la couche de sortie vers les couches
cachées pour la mise a jour des poids et biais du réseau. L'agorithme de rétropropagation
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modifie les poids et les biais dans la direction de diminution de la fonction de performance (la
valeur négative du gradient).

Wia=W,—nG, (3.2

Wi est le vecteur de poids et biais du neurone k.
n est le facteur d'apprentissage.
G est legradient del'erreur.

Cet dgorithme, présenté ici dans sa version la plus simple, possede de nombreuses variantes.
Elles correspondent générdement a l'utilisation de valeurs variables pour le facteur
d'apprentissage # [Riedmiller et a, 1993], ou a I'utilisation de méthodes du deuxiéme ordre
pour le calcul du gradient. Nous présenterons plus loin dans ce chapitre les principaux
algorithmes utilisés en apprentissage des Perceptrons Multicouches [Fahlman, 1988].

Sens de propagation de |'erreur

d
<«

Entrée

Sortie

»
»

Sens de propagation de I'information

Figure 3.5. Un réseau multicouches comportant 2 neurones d'entrée, 4
neurones cachés et un neurone de sortie.

4.5. Généralisation

Pendant le processus d'apprentissage, |es sorties d'un réseau non boucl é tendent a approcher les
sorties fournies dans I'ensemble d'apprentissage. Mais l'intérét principal des réseaux réside
dans leur capacité de généralisation, en d'autres termes, de fournir des valeurs pour des entrées
inconnues qui n'appartiennent pas a l'ensemble d'apprentissage. Pour avoir une bonne
généralisation, il y a certaines regles a respecter, sans lesquelles les RNA donneront des
résultats erronés. Les entrées choisies pour le réseau doivent étre pertinentes et représentatives
de la fonction recherchée ; nous ne pouvons pas inclure toute entrée sans lien avec les sorties
fournies au risque d'augmenter artificiellement la complexité du modél e recherché.
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Lorsgue la séguence d'apprentissage est choisie, il faut sassurer qu'elle soit représentative de la
fonction que nous cherchons a approximer, et que les ensembles que nous essayons de prédire
soient de laméme classe que |'ensemble d'apprentissage.

4.5.1. Facteurs indispensables pour une bonne généralisation

Trois conditions sont nécessaires mais pas suffisantes pour obtenir une bonne généralisation:

1. Les entrées du réseau doivent contenir suffisamment d'information les reliant aux sorties
désirées, pour qu'il y ait une relation mathématique reliant les entrées aux sorties avec une
précision acceptable. Nous ne pouvons pas imaginer les RNA apprendre une relation non
existante. Le choix des entrées pertinentes et la création d'un ensemble d'apprentissage,
prennent souvent plus de temps que |'apprentissage des réseaux. Cela est particulierement
important lorsque nous essayons de modéliser des fonctions biologiques, ou souvent les
parametres influencant le processus a apprendre sont difficiles a quantifier.

2. Lafonction a modéliser (reliant les entrées aux sorties) doit étre peu sensible. En d'autres
termes, de faibles variations des valeurs d'entrées doivent, dans la plupart du temps,
entrainer de faibles variations sur les sorties. Quelques réseaux de neurones sont capables
d'apprendre des discontinuités a condition que la fonction a modéliser soit composée d'un
nombre fini de segments continus. Cela explique |'incapacité des RNA d'apprendre certaines
fonctions comme les tirages aléatoires et les algorithmes de cryptage. Pour les problemes de
classification, la condition de faible sensibilité n'est pas nécessaire. Les Perceptrons Multi-
Couches avec suffisasmment de neurones cachés sont des classificateurs fiables [Devroye et
al, 1996].

3. L'ensemble d'apprentissage (base d'exemples) doit étre suffisamment grand et représentatif
de I'ensemble de |'espace des entrées et de sorties. Cette condition influence directement les
deux types de généralisations possibles : l'interpolation et |'extrapolation. L'interpolation
sapplique sur les cas proches des exemples d'apprentissage et |'extrapolation sur les casloin
de I'ensemble d'apprentissage. Les RNA sont capables d'une bonne interpolation. En
revanche, leur performance en extrapolation reste assez médiocre. Avant d'utiliser les RNA
en généralisation, leur performance en interpolation et en extrapolation doit étre vérifiée.

En résumé, pour une fonction donnée, peu sensible, et pour les cas de généralisation proches
des exemples d'apprentissage, la sortie du réseau sera proche des sorties correctes des
exemples d'apprentissage. Si la base d'apprentissage est correctement construite, tout cas de
généralisation sera proche dun cas dapprentissage. Sous ces conditions et avec une
architecture et un algorithme d'apprentissage approprié, les RNA sont capables de généraliser
correctement |'ensemble de la population.

4.5.2. Optimisation de la généralisation

Il est possible d'améliorer la qualité des réseaux de neurones en généralisation en modifiant les
agorithmes dapprentissage ou méme les conditions darrét du processus itératif de
I'apprentissage. Nous présentons différents algorithmes d'apprentissage ainsi que la méthode «
d'arrét avant convergence » ou autrement dit la méthode du « early stopping ».

4.5.2.1. Algorithme d'apprentissage

Les algorithmes d'apprentissage itératifs utilisés dans les réseaux de neurones explorent
I'espace des parameétres (poids et biais du réseau) a partir d'un point de départ fixé par les
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valeurs initiales de ces paramétres et selon une trajectoire qui sera fonction de I'algorithme
utilise et des données. Pour améliorer les performances des modéles neuronaux en
généralisation, nous pouvons également utiliser des algorithmes basés sur la descente du
gradient. Nous présentons ci-apres les algorithmes les plus utilisés en apprentissage supervisé
[Hagan et al, 1996].

a) Algorithme du facteur d'apprentissage adaptatif n

Il est aussi possible d'améiorer les performances du RNA en modifiant a chaque itération la
valeur du facteur d'apprentissagen dans la formule modifiant les poids et les biais (équation.
3.2). Cette méthode est connue sous le nom de I'algorithme du «facteur d'apprentissage
adaptatif». La performance du réseau est tres sensible au facteur d'apprentissage: sil est trop
grand, l'algorithme peut osciller et devenir instable, Sil est trop petit, I'algorithme mettra
beaucoup de temps avant de converger. Ce n'est pas évident de choisir une valeur avant
I'apprentissage, d'autant plus que la valeur optimale du facteur d'apprentissage change pendant
le processus d'apprentissage.

La performance de I'algorithme de descente du gradient peut étre améiorée si on modifie le
facteur d'apprentissage pendant e processus itératif. Un facteur adaptatif permet de maintenir
un pas d'apprentissage le plus large possible en maintenant un apprentissage stable. A chague
itération, I'erreur d'apprentissage (e) (équation 3.1) est calculée. La méthode du facteur
d'apprentissage adaptatif propose de modifier n au fur et a mesure de |'apprentissage en
fonction de ¢; selon la méthode suivante :

S ei>o aors
n=n*3 (6<1)

Sinon

n=n*g' (6>1)
FinS

b) Meéthode de Newton

La méthode de Newton utilise la courbure (dérivée seconde) de la fonction de colt pour
atteindre le minimum plus rapidement. Lamodification des paramétres est donnée par :

Wea =W, - H'G, (3.3)

La direction de descente est fonction du Hessien H (matrice des dérivées secondes de la
fonction de colt) et du gradient. La méthode de Newton nécessite moins d'itérations pour
converger que |'algorithme de rétropropagation classique, mais malheureusement, le calcul du
Hessien est colteux en temps pour les réseaux non bouclés. 1l existe cependant une classe
d'algorithmes basée sur l'algorithme de Newton appelée Quasi Newton qui utilise une
approximation du Hessien pour la mise a jour des poids du réseau. Le plus connu parmi ces
algorithmes est celui de Broyden, Fletcher, Goldfarb et Shanno (BFGS) [Dennis et al, 1983;
Hagan et al, 1996].

c) Meéthode de Levenberg-Marquardt
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Comme les méthodes de Quasi-Newton, la méthode de Levenberg-Marquardt [More, 1977]
utilise une approche du second ordre sans calculer le Hessien. Quand la fonction de colt est
une somme au carré (i.e. comme le MSE équation 3.1), le Hessien peut étre approxime par :

H=J"J (3.4)
Legradient peut étre décomposé sous laforme:

G=J'e (3.5
ou J est le Jacobien qui contient les dérivées premiéeres des erreurs du réseau

et e est le vecteur d'erreur

e, =a,—s, (3.6)
Lejacobien peut étre calcul € avec I'algorithme de rétropropagation; ce qui est beaucoup moins
complexe gque le calcul du Hessien.

4.5.2.2. Compromis Apprentissage Généralisation ou « early stopping »

Pour les réseaux de neurones artificiels, I'ensemble des données disponibles est souvent divisé
en trois sous-ensembl es distincts, un ensembl e d'apprentissage, un ensemble de validation et un
ensemble de test. La distinction entre ces sous-ensembles est cruciade, mais les termes
validation et test sont souvent confondus. Nous présentons les définitions données par Ripley
[Ripley, 1996] :

Ensemble d'apprentissage : un ensemble d'exemples utilise en apprentissage pour la
modification des parameétres du réseau (poids et biais).

Ensemble de validation : un ensemble d'exemples utilisé pour I'gjustement de I'architecture
(nombre de couches et nombre de neurones cachés mais pas les poids du réseau). Cet ensemble
peut aussi servir a arréter le processus itératif de I'apprentissage lorsgu'un seuil d'erreur est
atteint.

Ensemble de test : un ensemble d'exemples utilisé pour tester |a performance du réseau.

5. Mise en oeuvre du modéle neuronal
5.1. Choix de l'algorithme d'apprentissage

Le choix de l'algorithme d'apprentissage dépend essentiellement de la complexité de
I'architecture neuronale:

e Pour un réseau ayant un petit nombre de poids, |es méthodes de Newton ou de Levenberg-
Marguardt sont adéquates.

e Pour un réseau ayant un nombre modéré de poids, les divers algorithmes Quasi-Newton
sont bien adaptés.
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e Pour un réseau ayant un grand nombre de poids, les algorithmes de rétropropagation
classiques ou du facteur d'apprentissage adaptatif sont préférables.

Chague méthode d'optimisation possede des avantages et des inconvénients. Aucune de ces
méthodes ne conduit a coup sir au minimum global. En pratique, il suffit de réaliser plusieurs
apprentissages en choisissant des paramétres initiaux (poids et biais initiaux) de différentes
valeurs. En procédant de la sorte, on augmente la probabilité de trouver e minimum global.

5.2. Choix des fonctions de transfert

Les fonctions dactivation (Figure 3.6) pour les couches cachées sont nécessaires pour
introduire de la non linéarité dans les réseaux. Sans cette non linéarité, les neurones cachés ne
rendront pas les Perceptrons Multicouches plus puissants qu'un simple Perceptron puisgue la
combinaison de fonctions linéaires reste une fonction linéaire. Or, l'intérét de I'utilisation des
PMC est dans la non linéarité (la capacité d'approcher des fonctions non linéaires). La plupart
des fonctions non linéaires peuvent étre utilisées. Néanmoins, le choix de I'algorithme de la
rétropropagation pour |'apprentissage du réseau impose des fonctions dérivables. Lesfonctions
sigmoides comme la fonction tangente-sigmoide ou la fonction Gaussienne sont de trés bons
candidats aux fonctions de transfert pour |es neurones des couches cachées [ Cybenko, 1989].

Le choix des fonctions d'activation pour les neurones situés sur la couche de sortie dépend de
ladistribution des valeurs a prédire. Pour des valeurs binaires (0/1), lafonction « seuil » est un
excellent choix [Jordan, 1995]. Pour les valeurs de sortie continues, la fonction d'activation «
identité » (absence de fonction) est la plus utilisée.

+
+

Figure 3.6. Quelques exemples de fonctions de transfert utilisées pour les
RNA.

5.3. Choix de l'architecture neuronale
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Choisir une architecture nécessite de fixer le nombre de couches cachées ainsi que le nombre
de neurones dans chague couche. L'architecture d'un réseau détermine la classe des fonctions
calculables par celui-ci ou encore sa complexité potentielle. C'est le premier parametre sur
lequel les utilisateurs de ces techniques ont joué pour contréler les performances d'un systeme.

Une démarche empirique exhaustive pour la sélection du modele, consiste a tester sur le
probléme traité un grand nombre de solutions différentes. On peut par exemple explorer la
famille des PMC (Figure 3.5) pour un critere d'erreur donné en faisant varier le nombre
d'unités cachées. L 'estimation des performances devient alors le point sensible de la démarche.
De nombreuses procédures ont été proposees pour celadans lalittérature statistique (validation
croisée bootstrap,...) [Baxt, 1995; Efron et al, 1997] et peuvent étre appliquées pour les séries
temporelles [Hjorth, 1994]. La procédure la plus courante et qui est bien adaptée lorsgu'on
dispose de beaucoup de données, consiste en |'utilisation d'un ensemble additionnel unique qui

sert a sélectionner labonne architecture et qui est appel é ensemble de validation. L'architecture
sélectionnée sera celle offrant les meilleures performances sur cet ensemble de validation qui

intervient donc dans |'apprentissage.

5.4. Ensemble d'apprentissage, de validation et de test

Comme nous l'avons vu précédemment, I'ensemble « d'apprentissage » servira a la
modification des poids du réseau tandis que I'ensemble de « validation » servira a l'arrét «
prématuré » du processus itératif de |'apprentissage. La phase d'application des modéles est
effectuée ensuite sur I'ensemble de « test ».

Une validation préalable de ces trois ensembles est nécessaire avant leur utilisation pour
I'élaboration des modéles neuronaux. Dans le domaine médical, ces données doivent étre
validées et vérifiées par un praticien confirmé, mais dans certains cas, les connaissances
actuelles ne suffisent pas a valider ces ensembles. Lamise en place de méthodes basées sur des
données artificielles pour valider les modéles neuronaux avant de passer a la phase de
diagnostic est indispensable [El Dajani, 2001 -b]. Le choix des données constituant ces
différents ensembles conditionne la portée et le domaine de validation du modéle identifié.
Ainsi, nous utiliserons la sélection des ensembles d'apprentissage, de test et de validation
comme un degré de liberté supplémentaire pour construire et valider le modéle.

5.5. Avantage des RNA sur les méthodes statistiques

Pourquoi alors utiliser les réseaux de neurones artificiels (Ie Perceptron Multicouches (PMC))
au lieu des méthodes statistiques pour |'approche des modéles non linéaires ? |1 y a beaucoup
de réponses a cette question [Hornik, 1994; Ripley, 1996]:

e L’utilisation d’ un nombre d'entrée relativement grand.

e |la plupart de l'information prédictive est contenue dans un sous-espace a faible
dimension.

e capacité de représentation de n'importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou
complexe.

e Faculté d'apprentissage a partir d exemples représentatifs, par « rétropropagation des
erreurs ». L’ apprentissage (ou construction du modél€) est automatique

e Simple amanier, beaucoup moins de travail afournir que dans |’ analyse statique classique.

e Pour I'utilisation nocive, I'idée d apprentissage est plus simple a comprendre que les
complexités des statistiques multi variables.
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e Consultation rapide.

o Relations spatiaes faciles aanalyser et modéliser.

e Lemodéle fourni est continu et dérivable et se préte bien ala visualisation, a une recherche
de profilstype (par ascension du gradient de probabilité prédite), au calcul de sensibilités
(par dérivation partielle), etc....

L es avantages des PMC sur les méthodes statistiques sont détaillés dans la référence [Warren,
2001].

Comme nous l'avons vu, les réseaux de neurones sont essentiellement des procédures
permettant d'approcher n'importe quelle fonction linéaire ou non, apartir d'exemples de valeurs
de cette fonction. Laréussite de cet apprentissage suppose cependant qu'un certain nombre de
conditions portant sur le choix et le nombre de ces exemples ainsi que sur I'architectureinitiale
du réseau, soient vérifiées.
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CHAPITRE 4 LES RESEAUX DE NEURONES A PPLIQUES AU DIAGNOSTIC CARDIOVASCULAIRE

1. Introduction

1.1. Contexte des méthodologies de soutien a la prise de diagnostic médicale

On a propose I'intelligence artificielle comme outil de raisonnement pour soutenir la prise de
diagnostic médical dés les débuts du traitement de I'information [Ledley et al, 1959]. Les
problémes théoriques et pratiques rencontrés ont conduit a des dével oppements importants en
statistique et en informatique, mais ¢’ est seulement pendant la derniére décennie du siécle
dernier que des systemes interactifs d’ aide au diagnostic ont été réguliérement employés dans
la pratique clinique a une échelle significative. Certains de ces derniers impliquent les réseaux
de neurones artificiels. Cependant, avant de se lancer dans un examen spécifique
d’ applications du systeme a neurones, il est important de considérer le cadre le plus large des
méthodes existantes issues des aides d' intelligence artificielle et des diagnostiques statistiques
dont I’ expérience fournit un cadre de discussion du potentiel des approches inédites.

La recherche scientifique s est orientée vers une formalisation du processus de raisonnement
modélisé, sur les traces des études de stratégies de résolution des problémes qui ont indiqué
gue I'expertise clinique dans des cas difficiles est en grande partie dépendante du
raisonnement causal et de la pathophysiologie. Cette approche a été suivie dans [Shortliffe,
1976], qui a établi les bases des systemes experts. Curieusement, cette méthodologie a été la
plus réussie dans les domaines prescriptifs dont la portée peut étre restreinte. D’autres
produits performants se sont développés comme systemes experts de laboratoire, qui ne
S imposent pas directement dans le processus du soin clinique.

Une approche aternative, plus prés des statistiques classiques, a été de construire et d’ évaluer
des hypotheses en assortissant les caractéristiques d’un patient avec des profils enregistrés
d’ une maladie donnée [ Schwartz, et al, 1987].

On note gu’il peut étre difficile de suivre les recommandations du systéme afin de les
expliquer en juste proportion aux cliniciens, en partie parce gqu’elles sont fondées sur des
notes numeériques peu assimilables en confrontation avec I’ incertitude [Kulikowski, 1988].

Parmi d’autres exemples qui ont réussi le modele bayesien. 1l y ale systeme de De Dombal
pour le diagnostic de la douleur abdominae aigué (DAA) [De Dombal et a, 1972].
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Les réseaux structurés mis en application a I’aide du théoreme de Bayes ont survécu aux
années 70 et 80. Indépendamment, le théoréme de Bayes a été employé il y a 30 ans. De
bonnes approximations des intégrales de distribution sont maintenant possibles avec des
méthodes numériquement robustes comme la chaine de Markov Monté Carlo [Neal, 1996].
Ces développements ont été précurseurs de la confluence actuelle d'intérét pour les modeles
graphiques [Lunn et al, 2000; Spiegelhalter et al, 1999] provenant des domaines de
I’ Intelligence artificielle, du modéle statistique et de |'étude assistée par I'ordinateur.

Néanmoins, a la fin des années 80, de sérieuses insuffisances ont été identifiées dans les
systemes experts et I’ assortiment simpliste de Bayes. Ils ne pouvaient faire face aux aléas de
la présentation et |'identification de la pathologie. Ils ne pouvaient non plus prendre en charge
I’évolution de la maladie avec le temps, par exemple, en répondant au traitement, comment
fournir des explications fondées sur la pathophysiologie, ou comment déterminer I'influencer
d'une pathologie par la présentation d’ une autre [ Schwartz et al, 1987].

Une troisiéme approche au raisonnement informatique a émerge, construite autour des
modeles en considérant |'anatomie, la physiologie et la pharmacologie. Le raisonnement
modélisé est exprimé en équations non linéaires couplées ou en réseaux probabilistes causaux,
par exemple pour ssmuler la réaction dynamique a la thérapie [Andreassen et al, 1994]. Ces
méthodes ont été le centre d’intérét pour la modélisation du diagnostic dans les années 80,
succédant ainsi aux systemes experts et la modélisation des données dans I’ espoir de résoudre
les problémes importants concernant les méthodes qui ont été décrites, en particulier la
nécessité d adapter le diagnostic multi pathologique [Lucas, 1997]. Le role de I’appui du
diagnostic médical peut maintenant étre récapitulé et prolongé dans le contexte d’un examen
des applications des réseaux de neurones.

S adapter a partir des taxonomies d'intelligence artificielle en médecine [Shortliffe, 1990;
Coiera, 1997] il y atrois catégories généraes de demande de réseaux de neurones dans la
prise du diagnostic médical.

e Outil de concentration de I'attention, visant a détecter des anomalies, soit dans les
systemes d'information d origine hospitaliere, soit dans les systémes cliniques de
laboratoire.

e Contrble du patient et conseil, lancé en tant qu’'outils de soutien de la consultation
générique en fournissant des inférences diagnostiques et pronostiques.

e Lesoutilsinteractifs de critique et de planification constituent des planches permettant au
clinicien d’ obtenir de nouvelles perspectives par le test d hypothéses concernant I’ état du
patient et d' étudier les effets possibles de différents choix de traitement.

1.2. Aper¢us précédents des applications médicales impliquant les réseaux de neurones

Les premiers tentatives d’ application des réseaux de neurones au domaine médical se sont
concentrées sur |’ analyse des données non linéaires, |le partage de la mémoire associative afin
d éviter la difficulté d'acquisition de la connaissance experte, la tolérance au bruit due a
I’architecture intrinsequement paralléle et |'adaptabilité a accommoder de nouvelles
manifestations de la maladie [Reggia, 1993].

Beaucoup d’ articles ont souligné la prédominance, dans la pratique clinique, d’une fonction
de mémoire associative [Cross et al, 1995] adaptée a la variabilité des présentations de la
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maladie et des degrés de sévérité qui combinent des effets inhérents aux patients eux-mémes
et entre les patients les uns aux autres.

Cependant, technologiquement, les réseaux de neurones demeurent une partie «du sujet
mystérieux de I’inférence et de la modélisation statistiques non linéaires » [Cross et al, 2000]
avec I’intention de rendre ce domaine important et de développer |'acces aux statisticiens non
spécialiste. On pourrait argumenter que des principes statistiques sont importants pour
compter sur I'évidence de bases fondées sur toute méthodologie de base de données, y
compris les réseaux de neurones [ Schwartzer, et al, 2000]. Par conségquent, ces méthodes sont
le mieux justifiées lorsqu’elles fournissent une fonctionnalité supplémentaire a celle des
modéles statistiques dga établis, qui sont typiquement linéaires en parameétres. Cela fournit
deux possibilités. L'une est de tracer avec précision des dispositifs de données qui sont
difficiles ou colteux a trouver dans un développement statistique conventionnel, composé
habituellement d'interactions complexes entre des variables ou des attributs particuliers.
L’ autre possibilité est d’augmenter sensiblement la puissance de I’analyse exploratrice des
données, par exemple en élevant les hypotheses concernant les composantes non linéaires
insoupconnés dont la modélisation explicite pourrait améliorer la précision des méthodes
statistiques classiques, ou encore en prévoyant une visualisation directe des données
complexe de haute dimension. Cette revue se concentre essentiellement sur I’ application
clinique des systémes a réseaux de neurones, qui est destinée principalement a I’inférence
non-linéaire. Ces derniers apportent leur puissance en analyse exploratrice.

Vers 1995, il y a eu pres de 1000 citations des réseaux de neurones dans la littérature
biomédicale [Baxt, 1990; 1992; 1994; 1995; 1996; Baxt et White, 1995; Baxt .et Skora,
1996]. La plupart des études décrites comportaient des données historiques et le plus souvent
un taux d'exactitude (accuracy) sur un ensemble de données a été testé. Certains domaines
médicaux ont été identifiés pour avoir le potentiel pour I’ appui diagnostique, au moins sur la
base d’ exactitude dans des terrains d'essais particuliers et uniques. Un bon exemple est celui
de la préséection des patients qui se présentent aux unités des urgences avec des douleurs
thoracique aigués afin de tenter I’identification de ceux qui sont les plus susceptibles d’ avoir
fait un infarctus du myocarde aigu (IDM). Les études faisant participer 706 patients ont
changé les sensitivités et les spécificités de 80 a 96% [Baxt et White, 1995], en comparaison
avec une étude denvergure des médecins qui a revendiqué une sensitivité ainsi qu’une
spécificité de 88 et de 71% respectivement [Goldman et al, 1988]. La plupart de ces études
ont employé les méthodologies actuelles des réseaux de neurones, presque invariablement le
perceptron multicouches avec arrét anticipé pour prévenir le sur gjustage.

Une étude méthodologique particuliérement intéressante s est préoccupée de I’influence des
variables d entrée sur la réponse d’ un réseau qualifié pour identifier le haut risque de I'I|DM.
Cette analyse de la sensibilité utilise les boucles de retour pour corriger les petites valeurs des
biais et démontre que ces biais sont significatifs pour améiorer les résultats [Baxt et White,
1995].

Un autre apercu de la valeur diagnostique des différentes procédures peut étre dérivé en
factorisant le rapport de la vraie positivité et de la fausse positivité afin de définir comment le
discriminateur s améliore sur laligne d’ estimation. Ceci définit un facteur amplifiant, entre la
prédominance et la valeur prédictive positive (PPV) du procédé, donné par I’ expression (1) ci-
dessous.
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PPV Sensitivit¢ , Pr(class)

1- PPV 1-Specificité  Pr(—class)

4.1

Pr(class) et Pr(-class) dénotent respectivement la prédominance en dehors et dans la classe
diagnostique.

1.3. Etendue des publications

Afin de rendre maniable un sujet aussi vaste, |’ étude des applications se consacre au domaine
de la cardiologie ainsi que les fonctions cliniques de I’ analyse du diagnostic, du pronostic et
de la survie. Cet apercu omet délibérément des domaines d application importants qui
meériteraient d étre étudiés. Par exemple, |I’oncologie, le traitement critique et I’identification
de modéle de surveillance. Cet apercu fournit un instantané étroitement concentré sur les
réseaux de neurones, a |’ exclusion des méthodes hybrides telles que les systemes neuro-flou
[Szczepaniak et al, 2000].

Un apercu de quelques publications classées par domaine médical et par fonction clinique est
illustré dans les tables 4.1 et 4.2. Les domaines de I’oncologie, du soin critique et de la
cardiologie sont ceux ou les épreuves cliniques sont prédominantes. La plupart des études
citées s'intéressent a I’ extrapolation diagnostique ou pronostique avec seulement une épreuve
clinique visant directement la survie.

Table 4.1. Apercu de quelques publications classées par domaine médical et
par fonction clinique.

Oncologie Soin critique neurologie Autre
Radiologie IRM Scintigraphie de I'épilepsie: Bakkeneta.  Images myocardiques
d'osteosarcoma: perfusion pour la (1999) de perfusion: Lindahl
Glass and détection de la Alzheimer : Horwitz etal. et a. (2000)
Reddick (1998) sténose coronaire : (1995) Détection des
Goodenday et al. sténoses par écho
(2997) Doppler: Smith et a.
Lesigna micro (1996
embolique du
Doppler chez les
patients avec des
valves prosthétiques
du coeur : Georgiadis
et al. (1995)
Surveillance EEG en pédiatrie Epreuve smple desPEVE  Surveillance foetale
physio- Si et al. (1998) Heinrich et a. (1999) pendant le travail a
logique Corrélation d'EEG et partir ECG foetal :
dEMG. Gagetz et al. Stock et al. (1994)
(1998)

Potentiels évogqués dansla
sclérose en plaque:
Guterman et al. (1996)
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Table 4.2. Apercu de quelques publications classées par domaine médical et
par fonction clinique.

Oncologie Soin critique neurologie Autre
Diagnostic cancer de la prostate: Hémorragie Détection Appendicite :
Gamito et a (2000) intracranienne chez les  d'embole; Pesonen (1997)
Finne et al. (2000) nouveau-nés : Kemeny et al. Méthodes de
Cancer cervical : Zernikow et al. (1998) (1999) référence pour des
Doornewaard et al. EEG Spontané: patients avec les
(1999) Anderson et al. troisiémes
Mango et a. (1998) (1998) molaires : Goodey
Sherman et al. (1997) EEG au sommeil: et al. (2000)
Cancer du sein: Naguib Baumgart-Schmitt  Modéles de
et al. (1996) et al. (1997, 1998)  protéine delarme:
Simpson et a. (1995) EEG Quantitatif: Grus et Augustin
Leucémie aigué : Winterer et . (1999)
Kothari et a. (1996) (1998) Hémodialyse:
Identification du Smith et d. (1998)
mode de moment
ventilation : Leon d'ovulation:
et Lorini (1997) Gurgenet al.
(1995)
Prévisionde Réponse alathérapie Longueur de s§ours Niveaux de sang de
résultats dansle cancer delatéte chez les nouveau-nés Tracolimus : Chen

etducou:

Bryceet al. (1998)
Répétition du cancer du
sein chez les patientes
avec neeud négatifs
axillaires : McGuire et
al. (1992)

Myélome multiple:
Bugliosi et a. (1994)

prématureés :
Zernikow et al. (1999)

et al. (1999)
Croissance en
calcules aprées
lithotripsie :
Michaels et al.
(1998)

Effet de traitement
dansla
schizophrénie et la
dépression : Modai
et a. (1996)
conséguence de
rupture
d'anévrisme:
Dombi et a. (1995)

Il'y a également des domaines spécialisés liés au traitement des signaux auxquels il faudrait
consacrer des éudes a part, tels que le traitement d'image et I'analyse en temps rédl, y
compris les développements dans I’analyse des composants pour la suppression d’ artefact.
[Lisboaet a, 2000a]. Un autre domaine d application, la bioinformatique, est actuellement en
développement en étroite corrélation avec la biomédecine [Shi et al, 2000].

2. Apercu sur les applications cardiovasculaires
2.1. Application dans la détection du complexe ORS

L'électrocardiographie a eu un impact profond sur la pratique de la médecine. En effet,
I'électrocardiogramme (ECG) contient une quantité de I'information importante qui peut étre
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exploitée de différentes facons. L'ECG tient compte de I'analyse des aspects anatomiques et
physiologiques du muscle cardiaque de totalité.

Une application des réseaux de neurones pour la discrimination entre les complexes normaux
et pathologiques dECG est présentée dans [Conde, 1994]. La rétropropagation est employée
comme algorithme d'apprentissage pour la méthode: La sortie du réseau n'utilisait pas la
discrimination pour distinguer entre les complexes normaux et pathologiques, mais fait
seulement I'extrait de prototype du complexe dans I'ECG analysé. Une tentative est faite pour
individualiser automatiquement une morphologie pathologique du QRS, mais les battements
ventriculaires étaient moins de 15% dans les ECG traités.

Dans [Dassen et al, 1992] les auteurs décrirent le développement d'un réseau de neurones
concu pour différencier I'éiologie d'un large QRS d'une tachycardie en utilisant les douze
dérivations de I'ECG. De cette fagon 75% de toutes les tachycardies ont été diagnostiquées
correctement.

Dans le domaine du traitement des signaux en temps réd, il y a les systemes tout a fait
différents dans leur détection du complexe QRS.

Dans [Casaleggio et al, 1991], les auteurs ont développé un agorithme pour la détection des
complexes QRS des signaux ambulatoires d'électrocardiogramme. Le seuil qui est obtenu a
partir d'une fonction de distribution de I'amplitude du signal filtré d'ECG, change avec du
temps, sadaptant au changement des niveaux de morphologie du QRS du bruit et des
artéfacts. Le seuil extrait la période qui inclut le complexe QRS et alors ce dernier est détecté
pendant cette période.

2.2. Application dans la détection de l'infarctus du myocarde aigu (IDM)

Le diagnostic précoce de I'infarctus du myocarde aigu (IDM) chez les patients se présentant
aux urgences avec des douleurs sévéres au thorax suscite beaucoup d'intérét pour
I’ application de la reconnaissance des formes. L’intention principale est d employer les
marqueurs biochimiques d' un échantillon de sang pour prévoir le résultat des mesures de
protéines qui durent plusieurs heures pour étre obtenus. L'intérét quand I''DM est détecté tét,
permet d’ administrer I'anticoagulant au moment ou il ale plus grand effet tout en réduisant la
sevérité des dommages pouvant affecter le muscle cardiaque. Plusieurs éudes se concentrent
sur ce theme qui, avec laradiologie, sont énumérées dans le tableau 4.1.

Dans une premiere étude, Ellenius et ses collaborateurs [Ellenius et al, 1997] ont suivi le
diagnostic d'un patient avec un IDM mineur dés le moment de I'infarctus, en surveillant
I'augmentation de la concentration des marqueurs biochimiques et en identifiant I’ étape a
laquelle le MLP, et chacun de trois cliniciens professionnels, confirme le diagnostic. Cette
approche peu commune a |’ évaluation de systeme a montré le modéle de détection de I'l|DM
et la capacité de prévoir I'étendue de I'infarctus dans le futur, simultanément avec les
premieres indications fournies par les experts.

Une étude a grande échelle d'interprétation automatisée des 12 dérivations de
I'électrocardiogramme pour la détection de I'IDM, a été effectuée avec une multitude de
patients présents dans un seul hépital sur une période de cing ans, comportant 1120 cas
confirmés et 10.452 contrélés. Un tracé de 20 secondes a été représenté par Six mesures
automatiquement produites de ST-T de chacune des 12 dérivations de I'ECG, fournissant 72
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unités d’ entrée d’ un MLP avec une seule couche cachée [Heden et al, 1997]. L'apprentissage
est contrélé par un arrét précoce accordé de huit procédés. Le méme procédé a été employé
pour |’ évaluation de la performance des tests, donnant 15.5% (de 12.4 a18.6%) d’amélioration
de la sensihilité employée au-deld des criteres basés sur les regles utilisées par les
électrocardiographes numériques et informatisés au service des urgences, avec une spécificité
de 95%. Une plus petite amélioration de 10.5% (de7.2 a 13.6%) a été obtenue au-dessus du
taux de détection de I'IDM par les cardiologues, qui ont été restreints a lire les ECG en
I’absence d'information contextuelle telle que des données personnelles et des résultats
cliniques al’ examen initial, ramenant la spécificité a 86.3%.

La comparaison avec les critéres basés sur les regles automatisées représente une
augmentation de 50% du facteur amplifiant a partir d’ environ six a neuf, alors que dans la
comparaison avec les cliniciens le changement atteint 20% a un gain de probabilité d’ environ
3.5. Les améliorations se détériorent a des spécificités plus élevées mais ces résultats ont
néanmoins &¢é rapportés avec enthousiasme dans les journaux médicaux [Fricker, 1997;
Josefson, 1997]. Les auteurs font remarquer que le systéme pourrait étre d'un intérét
particulier pour des internes aux urgences, et la prochaine étape serait d’intégrer I'information
contextuelle additionnelle telle que les antécédents médicaux et les résultats des enquétes
cliniques. Certaines de ces idées sont développées plus loin dans les travaux décrits ci-apres.

Une étude méthodol ogique avancée de détection de I'I|DM dans les services des urgences en
utilisant les réseaux de neurones, comporte une série d’ études par Baxt et collaborateurs. Des
premieres études qui devaient optimiser la précision des prévisions de réseau neurones [Baxt,
1992; 1994] ont été suivis d une analyse bien soignée des différentes entrées cliniques pour
avoir une bonne décision a la sortie du réseau [Dreiseitl et al, 1999], et de I'application de
méthodol ogies rigoureuses pratiques pour I'analyse de la sensibilité [Baxt, 1995]. Il est d’un
intérét particulier d'utiliser un circuit fermé pour corriger I'erreur en effet, un biais a été
utilisée au niveau de |'apprentissage des données permettait une bonne évauation de la
sensibilité. Un échantillon comportant 706 observations a été utilisé. Cette polarisation est
assez significative pour changer I’ ordre d’ importance des entrées cliniques.

L’ analyse des entrées par le calcul des biais corrige la sensibilité chez Baxt et White [Baxt et
al, 1995], classe les nouvelles variables mieux que certains indicateurs couramment utilisés
par les cliniciens. Le modéle obtenu est conforme a une autre I'éude, celle des choix des
variables pour la prédiction de I'IDM [Neal, 1996] comparant le LogR (multiple logistic
regression), les réseaux de neurones bayésiens [Selker et a 1995] et les ensembles
approximatifs. Le choix de 43 variables est convenu pour chaque approche modélisée,
appliquée a un ensemble de 500 tracés dont 335 tracés utilisés pour |'apprentissage et 165
pour le test. Seul un indicateur, sus décalage du segment ST, a été sélectionné pour toutes les
méthodes. Ceci est reconnu cliniquement comme tres appropri€, mais trois autres variables
communément employées par les cliniciens n’ont été choisies par aucun de ces modéles, a
savoir antécédents de diabéte, douleur de poitrine intense et durée de la douleur. Les résultats
des études sont en conformité avec ces variables, suggérant qu’ elles peuvent étre sensibles a
I”IDM.

Les études initiales ont été suivies d’ une comparaison prospective entre les taux de détection
par des cardiologues et le MLP pour un groupe de 1070 patients adultes présentant des
douleurs thoraciques antérieures. Encore une fois, ces éudes se limitent a un seul hépital
[Baxt et Skora, 1996]. C’ est une étude d’ observation dans laguelle les cliniciens et |e systéme
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de décision ont séparément examiné les mémes patients. Elle revendique de fagon discutable
la plus grande augmentation dans la performance par un systeme du réseau de neurones
comparé aux cliniciens experts, amplifiant la probabilité de prendre un diagnostic au-dessus
delaprévalence.

Une épreuve multicentre plus ancienne impliguant les services des urgences de six hopitaux a
comparé trois structures parfaitement différentes en vue d une classification, notamment
I’induction réguliére, LogR et le MLP, pour la prédiction de I'ischémie cardiaque aigué
(ICA), qui comprend I’'IDM et I’ angine de poitrine instable, a partir de huit variables [Polak et
al. 1997].

Les variables représentent I’ historique du patient ainsi que les signes extraits a partir d’'un
examen clinique et d’un éectrocardiogramme. Le MLP a eu un étalonnage sensiblement plus
faible que les autres méthodes. |1 est également plus difficile ainterpréter. On a conclu a partir
de cette étude que le choix de la méthode du support de décision de base de données devrait
étre fait sur la base des besoins d application spécifiques. Néanmoins, les résultats obtenus
indiquent qu’'une limitation importante de la performance prédictive pour ces résultats
cliniques est la disponibilité de données fiables, plutét que le besoin de développements
algorithmiques.

Dans [Henrik et al, 2004] les auteurs ont employé les réseaux de neurones bayésiens comme
outil pour détecter I''DM en utilisant les 12 dérivations de I'ECG. Les six mesures suivantes,
prises de chacune des 12 dérivations, ont été choisies pour une analyse meilleure utilisant les
réseaux de neurones: Amplitude du ST-j, pente de ST, amplitude de 2/8 de ST, amplitude de
3/8 de ST, amplitude positive de T et amplitude négative de T. L'amplitude 2/8 de ST et
I'amplitude 3/8 de ST ont été obtenues en divisant I'intervalle entre le point ST-j et I'extrémité
del'onde T en huit parts de durée égale. Les amplitudes ala fin du deuxieme et du troisieme
intervalle étaient I'amplitude dénotée 2/8 de ST et I'amplitude 3/8 de ST. Ces mesures ont été
obtenues a partir des enregistreurs automatisés dECG en utilisant leur programme de
mesures. En outre, pour expliquer le raisonnement derriére la sortie du réseau de neurones,
une méthode été développée pour montrer les régions de I'ECG les plus pertinentes pour ce
cas particulier. Les principaux ingrédients de cette approche sont: une représentation de
I'ECG en utilisant des fonctions de Hermite, déja utilisées par [Sornmo, 1981; Jane. R, 1993],
et une formulation combinatoire du probléme d'optimisation pour trouver les entrées
importantes du réseav.

Chaque dérivation de I'ECG est exprimée comme série de fonctions de base de Hermite, et les
coefficients de cette série sont employés comme entrées pour |e réseau. Apres I'apprentissage,
un nombre restreint de coefficients pour un ECG indiqué sont perturbés dans un intervalle
limité;, ces perturbations sont choisies afin de maximiser le changement correspondant du
diagnostic (sortie du réseau). Un ECG perturbé est reconditionné a partir des coefficients
perturbés, et en comparant cet ECG perturbé a original. La possibilité de construire les ECGs
perturbés a partir des entrées perturbées du réseau de neurones est I'une des vertus de la
décomposition de lafonction de Hermite; aucune reconstruction n'est possible dans I'approche
traditionnelle ou I'extraction de dispositif se compose des mesures des amplitudes et des
pentes.

L'étude de la population a été également étudiée en [Hedén et al, 1997] ou une définition
détaillée des critéeres pour le diagnostic de I'infarctus du myocarde aigu peut étre trouvée. La
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performance était |égerement meilleure en employant des mesures traditionnelles d'amplitude
et de pente du complexe STT (84.3% comparés a 83.4%). La performance employant des
polyndmes de Hermite était conforme également aux résultats se trouvant dans l'article de
Heden et ses collaborateurs.

2.3. Application utilisant le systeme de surveillance Holter

Une autre application tout a fait différente est de prévoir la probabilité de développer une
ischémie myocardique transitoire pendant une période de surveillance Holler ambulatoire, en
utilisant des paramétres issus d’un ECG 12-lead au repos [Polak et a, 1997]. C'est I'exemple
d’ une étude ou le MLP traité par la rétropropagation a été surpassé par une analyse linéaire de
discriminants et un modele alternatif au MLP.

Une étude de la prédiction de QT en fonction de RR utilisant les réseaux de neurones
artificiels a été effectuée par [Hamidi, 1995]. Elle consistait a comparer les résultats des
modéeles paramétriques et neuronaux. Les performances des modéles paramétriques ont été
jugées insuffisantes par |'auteur; cela est di ala non linéarité de la relation QT=f (RR). Les
réseaux de neurones multicouches utilisant I'algorithme de rétropropation dans la phase
d'apprentissage, sont capables de modéliser larelation entre RR et QT. Le modéle utilisé avait
pour entrée une série de RR sur une durée de 1 a 8 minutes et pour la sortie le QT
correspondant au dernier RR de la série. Cette étude a mis en évidence la fiabilité de la
modélisation neuronale et établit qu'un retard de 4 minutes est suffisant pour identifier la
relation entre QT et RR. Ces premiers résultats ont servi de base pour un autre travail qui
consiste a établir des modeles neuronaux prédictifs du comportement dynamique de
I'intervalle QT en fonction des variations instantanées de l'intervalle RR et a étudier le
comportement et le domaine de validité de ces modéles [El Dgjani, 2002].

2.3. Application en détectant d'autres pathologies

Haiying et son équipe décrivent un modele-clé de classification ainsi gqu’une plateforme de
visualisation basée sur les réseaux neurologiques auto-adaptatifs [Haiying et al, 2004].

Une classification entre patients et sujets normaux sest concentrée sur deux maladies:
sommeil en apnée obstructif (SAO) et arrét du ceeur congestif (CHF) [Abdulnasir H, 2006].

Dans [Meghriche et al, 2006; 2007; 2008] la méthode développé, basée sur un réseau de
neurones composé (Compound Neural Network CNN), pour classer les ECG comme normatux
ou portant un bloc atrioventriculaire (BAV). Cette méthode emploie trois réseaux de neurones
statiques multicouches, placés dans une configuration spécifique. Cet agorithme est
justement |'étude de notre these (chapitre 5).
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Table 4.3. Aper¢u de quelques publications utilisant les réseaux de neurones

appliqués a I'ECG.
Reference Clinical function
IDM Diagnostic précoce ou exclusion de I'lDM a partir de marqueurs biochimiques

Ellenius et al.
(1997)

IDM
Baxt and White
(1995)

IDM

Haraldsson et al.

(2004)

Ischémie Polak
etal (1997)

Ischemia Selker
etal. (1995)

Repolarisation
ventriculaire R.
M. EL Dajani
(2001,2002)
BAV
Meghriche et al
(2006); (2007),
(2008)

SAO

Haiying et a
(2004)

SAO/CHF
A. Hossen
(2006)

L'approche de MLP a pu fournir I'appui utile pour I'évaluation des patients en
IDM suspecté

Détection d'IDM dans les départements d'urgence, a partir de 19 variables
représentant I'historique du patient, les résultats cliniques et les mesures ST-T
prisesde I'ECG

Un réseau de neurones pour détecter des signes d'infarctus du myocarde aigu dans
I'ECG est employé. Les 12-dérivations d'ECG sont décomposées en fonctions de
base de Hermite, et les coefficients résultants sont employés comme entrées au
réseau de neurones

La prédiction de I'ischémie passagére pendant |a surveillance par le Holter en
ambulatoire des 12 dérivations de I'ECG.

Des indicateurs cliniques disponibles dans un déa de 10 minutes de soin au
département d'urgence ont été employés pour prévoir I''DM et ['angine de poitrine
instable en temps réel

Les résultats indiquent que ML P peut approcher I'aspect non linéaire du rapport
QT-RR, et modeler laréponse du comportement dynamique de Q7=f(RR) &
différentsintervalles fixes de RR

Une performance éevée d'architecture hybride de réseaux de neurones (CNN)

pour la détection de BAV en utilisant seulement une dérivation.

Décrire une plateforme principale du modée et de visualisation de classification
basée sur les réseaux neurologiques adaptatifs

L'identification entre les patients et les sujets normauix était concentrée sur les
deux maladies: SAO et CHF en utilisant les ondel ettes et les réseaux de neurones.

3. Robustesse dans [’évaluation des performances

Les sources d'incertitude qui réduisent la capacité de maintenir la performance des résultats
d’ un groupe de patients a un autre sont nombreuses, y compris la variation chez un méme
patient, la diversité entre patients, la variété des cas qui impliquent différents facteurs de
confusion pour chagque groupe, de méme que I'instrumentation et les différents protocoles
entre les centres cliniques. En conséguence, les études doivent clairement distinguer:

Validation interne, ou un échantillon prototype est employé pour traiter et accorder les
paramétres modéles (échantillon d’ essai)

Validation temporelle utilisant des données postérieures du méme centre hospitalier.
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e Validation externe ou les données viennent de centres hospitaliers complétement
différents non concernées par la conception du modéle.

Tandis que les recherches de modélisation commencent par employer des données
rétrospectives, les études exploratoires de la phase Il exigent normalement des données
prospectives et les essais cliniques de la phase 11 exigent I’ application prospective du systeme
aun grand nombre de sujets a travers de multiples centres.

Quand les dimensions des échantillons sont petites, la contre validation est parfois employée
pour I’ évaluation de la performance [Efron et al, 1997; Jain et a, 2000; Tibshirani, 1996]. I
peut étre souligné gque les revendications optimistes de performance sont une grande barriere a
I’ accueil des réseaux de neurones par la communauté médicale. Le choix variable rigoureux,
ains que la régularisation appropriée, les reperes et I’ évaluation robuste de la performance
rendront |es résultats de recherche moins impressionnants mais plus significatifs.

Un aspect de I'évaluation des performances est |’analyse des résultats dans le cadre de la
courbe de caractéristiques defficacité (ROC) [Hanley et a, 1982]. Ce qui n'est pas
couramment fait est de séparer également I’ effet de la prévalence des différentes maladies
[Hilden, 2000], qui affecte de maniére significative les évaluations de précision. La puissance
prédictive peut étre factorisée en combinant la sensibilité et la spécificité au seuil de décision
de fonctionnement pour calculer I'améioration du discriminateur sur la ligne d estimation
montrée dans équation 4.1.

4. Conclusion

Des réseaux de neurones artificiels on été identifiés en tant que nouvelles tendances dans les
statistiques médicales [Altman, 2000]. Les réseaux de neurones ont eu un impact clinique
dans des secteurs spécifiques, la cytologie notamment cervicale et la détection précoce de
I’IDM, ou des études prospectives multi-centres a grande échelle ont été effectuées. Plus
généralement, les développements rapides dans I'instrumentation, la communication et le
stockage des données, garantissent que méme les signaux les plus complexes deviendront
couramment disponibles en forme numérique. Ces développements assureront que le role
pratique pour |I'aide au diagnostic automatisé dans la médecine continuera a se développer
[Barach et al, 2000; Brennan et al, 1991; Kohn et al, 1999; Reason, 2000; Weingart et al,
2000; Wilson et al, 1995].

L’inférence de réseaux de neurones a été la plus utile pour fournir une visualisation pratique
des signaux haute dimension. Sans compter leur role dans le soutien des prévisions fondées
sur preuve et pour réduire la surcharge en information, les modeles non linéaires génériques
sont également utiles dans I’ analyse exploratoire des données en produisant des hypotheses au
sujet des limites complexes qui peuvent étre intégrées de fagon contrélée dans les modéles
statistiques standard.

II'y a dautres facteurs importants qui limitent généralement |'accueil des systemes
intelligents de diagnostic, a savoir la nécessité de concevoir des systémes qui satisfait les
besoins cliniques réels, et qui sont plus aisément intégrés dans I’ environnement courant de la
gestion des données [ Shortliffe, 1993]. Saréalisation a été |le cachet des quelques applications
réussies des réseaux neurones qui I’ ont transformé en utilisation clinigue courante.
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Schwartz [Schwartz, 1970], prévu que vers I’année 2000 les ordinateurs «auraient un réle
entierement nouveau dans la médecine, agissant en extension puissante de ['intellect du
médecin ». Tandis que cette prévision est encore loin d étre une réalité pour les outils
d'intelligence artificielle en consultation clinique générale, cela Sest réalisé pour
I”instrumentation médicale. Lors de la derniére décennie, les systémes interactifs d’aide au
diagnostic par inférence ont commencé a s'imposer dans |’ usage clinique courant sur une
échellesignificative.

A l'avenir le réle des ordinateurs en médecine sera sensiblement étendu dans plusieurs
directions. Cela ira de la gestion du patient a une sophistication plus grande des systémes
électroniques pour I’ acquisition, le stockage, et la transmission de données stimulée par une
acception progressive des normes d’industrie telles que les langages hautement extensibles,
vers |’ apparition des applications radicalement nouvelles en télémédecine et I’ automédi cation.
Dans le contexte globa de la santé, I'aide au diagnostic est susceptible de devenir une
necessité plutbt que des frais supplémentaires facultatifs, tout a fait comme est avancée
I’ instrumentation é ectronique aujourd’ hui.

Les réseaux de neurones doivent se faire une place dans I’ appui du diagnostic clinique, mais
leur succes dépend d’une melilleure intégration avec les protocoles cliniques, ainsi que de la
conscience de la nécessité de combiner différents paradigmes afin de produire la structure de
raisonnement globale la plus simple et |a plus transparente, et de la volonté de I’ évaluer dans
des véritables environnements hospitaliers.
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CHAPITRE 5 ALGORITHME DE DETECTION DU BLOC AURICULO VENTRICULAIRE

1. Introduction

Notre travail a été organisé en trois parties. La premiére consiste en |’ étude de la population
tandis que la seconde reste essentiellement liée a la préparation du signal numérique en vue
d’ optimiser son apport au réseau de neurone (CNN). Cette derniére partie se doit d' étre
minutieusement exécutée en raison de son impact sur le résultat final en I’ occurrence en
minimisant le bruit véhiculé par le signal numérique et en fournissant les vecteurs d’ entrée
appropriés au réseau CNN. Une troiseme partie releve du traitement et des procédures
d'interprétation employées par le CNN dans le processus de classification des modeles
présentés. La structure générale de |'algorithme est présentée danslafigure 5.1.

2. Etude de la population

L’ éude a été basée sur une seule dérivation notée a partir de patients ayant été soumis au
diagnostic lors des trois dernieres années. Les patients, des deux sexes, sont des adultes ayant
des problémes cardiagues aux symptémes connus. Ces patients ont été pris en charge avec le
diagnostic BAV.

Les sujets sains sont choisis arbitrairement a partir d’ une population urbaine. Les sujets ont
été examinés et interrogés. lls n'ont présenté aucune affection cardiague connue ou
soupgonnée, ou tout autre éément pathologique qui puisse influencer les caractéristiques de
I’ECG. Les ECGs comportant des défaillances techniques graves ainsi que les ECGs avec
des stimulateurs cardiagues (pacemakers) ont été exclus.

Plusieurs patients ont participé avec plus d'un ECG. Autrement dit, un patient présenté au
service de cardiologie en deux ou trois différentes occasions peut avoir contribué par deux
ou trois ECGs. Chague diagnostic de prise en charge a été confirmé par un cardiologue au
service de cardiologie.
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Figure 5.1 schéma global de l'algorithme.

Legroupe de BAV consiste en 108 ECGs enregistrés sur des hommes et 90 ECGs enregistrés
sur des femmes. L'ége moyen est 51 ans. Le groupe normal est constitué de 73 ECGs



76

enregistrés sur des hommes et 60 ECGs enregistrés sur des femmes. L'age moyen est de 48
ans. Ainsi, au total il y avait 331 ECGs.

3. Extraction et acquisition des paramétres d’analyse des ECG

Les définitions des mesures suivent les recommandations de I'action Européenne " Standards
Communs pour Electrocardiographie Quantitative" CSE [CSE, 1985]. Les résultats sont les
valeurs les amplitudes et les durées du complexe QRS, les amplitudes et |es durées de I'onde
P, les intervalles RR entre deux ondes R successives, les intervalles PP entre deux ondes P
successives et les intervalles PR entre I'ondes P et le complexe QRS. Ces paramétres ont été
choisis car ils sont les critéres conventionnels dans la détection d’un BAV dans un ECG et
gui ont été mis en application comme entrées aux CNN.

4. Détection du complexe QRS

Dans le but de reconnaitre des formes dans I'ECG, il est d'abord nécessaire de situer le
complexe QRS qui est une forme ondulatoire importante qui apparait dans la plupart des
signaux normaux et anormaux.

L’ une des caractéristiques les plus évidentes du complexe QRS est le grand pic de I’onde R.
La détection de routine ne ferait que chercher un pic périodique. Toutefois, en raison du bruit
présent lors de |’ acquisition de I’ ECG, cette technique va rendre des ondes faussées. En effet,
un filtre sera nécessaire pour éiminer les artefacts et gjuster laligne de base.

L e systeme emploie essentiellement un réseau de neurones pour une classification des ondes
[Jeffrey et al, 2000]. Nous I'avons cependant adapté afin de réduire le temps de calcul et
d’ accélérer la vitesse de convergence. L’ utilisation du réseau de neurones nous donne alors la
meilleure fonctionnalité générale avec, bien sir, d autres algorithmes structurés considérés
en second lieu pour mieux spécifier les caractéristiques du QRS.

4.1. Architecture du réseau de neurones

Leréseau choisi est un perceptron multicouche MLP (Multilayere Perceptron) possédant une
couche de neurones cachée (le nombre de neurones cachés Ncc reste a déterminer). Les
entrées du réseau sont au nombre de 30 représentés par les échantillons d'un fragment du
signal ECG. Les neurones dans la couche d entrée effectuent seulement une fonction de
tampons qui distribuent les échantillons d’ entrée aux neurones de la couche cachée. Chague
neurone au niveau de la couche cachée additionne ses échantillons apres les avoir multipliés
avec les poids des connexions respectives a partir de la couche d’ entrée, et fait I’estimation
de sa sortie en appliquant la fonction d'activation a la somme calculée. La sortie est
représentée par un neurone unique. Les fonctions d’ activation des neurones cachés et du
neurone de sortie sont des sigmoides.
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Une structure générale du réseau de neurones est illustrée dans lafigure 5.2.

Couche d'entrée
Couche cachée

Sortie

Sortie=
somme du produit du vecteur
caché et du vecteur B des poids

Vecteur d'entrée * vecteur A des poids
= vecteur caché

Figure 5.2. Le Perceptron multicouche (MLP) pour la détection du QRS.

4.2. Déroulement de I'apprentissage

L’ apprentissage est réalisé par la minimisation d' une fonction de codt choisie ici comme

I’erreur quadratiqgue moyenne sur la sortie. L'algorithme d'apprentissage choisi c'est la
retropropagation.

N
Apprentissage Sauvegarde
deMLP des poids

—

§
) Fragment du signal |:>{ Classification de MLP }

ECG debase
de données

ECG de base
de données

Détermination des

Détection
Caractéristiques du battement

du QRS

Figure 5.3. Diagramme de détection du QRS.
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Le principe de la rétropropagation consiste a présenter au réseau le vecteur d'entrées des 30
échantillons d'un fragment du signal ECG, de procéder au calcul de la sortie par propagation
atravers les couches, de la couche d'entrée vers la couche de sortie en passant par la couche
cachée. Cette sortie obtenue est comparée a la sortie désirée, une erreur est alors obtenue. A
partir de cette erreur, est calculé I'erreur qui est a son tour propagée de la couche de sortie
vers la couche d'entrée, d'ou le terme de rétropropagation. Cette technique permet la
modification et I'ajustement des poids du réseau. L'opération est réitérée pour chague vecteur
d'entrée et ce, jusgu'a ce qu’ un des criteres d'arrét soit verifié.

Notons que la phase d’ apprentissage va s arréter sous I’ une des conditions suivantes.

- L’ erreur est inférieure 3107,
- Le nombre d'itérations maximum (10°) est atteint.

Afin de déterminer le nombre optimal de neurones cachés (Ncc) nous alons effectuer des
apprentissages pour différentes architectures. pour chacune de ces architectures, nous
effectuons 20 différentes initialisations des paramétres, ce qui conduit & 20 modéles par
architecture.

Une base de validation nous permet de choisir parmi I’ ensemble de ces architectures celle qui
est la plus adaptée a notre probléme. Pour un nombre de neurones cachés Ncc fixé, nous
avons réalisé 20 apprentissages successifs avec des initialisations différentes des parameétres
du réseau.

Nous sélectionnons ici le meilleur réseau pour Ncc fixé parmi les 20 initialisations. Nous
constatons que plus le nombre de neurones cachés est important, plus le nombre d’ exemples
bien classés est grand. Pour éviter le surgjustement, nous avons choisir un Ncc optimal a
partir de la base de validation. Les résultats obtenus par les réseaux sélectionnés
précédemment sur la base d’ apprentissage nous permet de donne le meilleur résultat pour un
Nce=10.

4.3. Performance

Pour juger de la qualité d’un algorithme de ce type, trois grandeurs sont habituellement
mesurées :

e NTA (Nombre Total Analysé) : ¢’ est le nombre de battements analysés par I’ algorithme.

e FP (faux positifs) : c'est le nombre d’ondes R qui ont été détectées par I’ agorithme alors
gu’ elles ne font pas partie de cette catégorie: ces erreurs peuvent correspondre a des
emplacements repérés par |’ algorithme alors qu'il N’y avait aucune onde caractéristique,
ou encore a une onde repérée comme R alors qu'il s agit d’ une autre onde caractéristique.

e FN (faux négatifs) : c'est le nombre d’ondes étiquetées R que I'algorithme n'a pu
détectées.
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Chague analyse a été effectuée en deux étapes. Dans ce qui suit nous présentons les résultats
obtenus en fin d’ étape. Les tracés utilisé dans cette partie ont été sélectionné de la base de
donnéesMIT [MIT-BIH].

La premiere étape correspond a analyser la totalité de chaque enregistrement: |es annotations
issues de I’ algorithme sont comparées a celles des fichiers de référence et les erreurs sont
comptabilisées. C'est I étape « sans analyse du bruit ».

Par opposition, la seconde étape est |’ analyse « avec analyse du bruit » : dans ce cas, on ne
comptabilise pas, dans les erreurs, les annotations issues de zones trop bruitées. Ces zones
sont identifiées de maniére automatique pendant I’analyse. C'est cette derniere analyse qui
est utilisée par la suite, car il est primordia de repérer les zones trop bruitées pour ne pas les
analyser. Les tables 5.1 et 5.2 présentent les vdeurs des trois grandeurs (NTA, FP et FN)
obtenues lors de I’analyse de quelques enregistrements, ainsi que le résultat de la bonne
détection du QRS.

Table5.1. Vaeurs du traitement sans |'analyse du bruit.

Enregistrement | NTA | FP FN Sensibilité
0103 1000 |0 1 99.90%
0105 1000 |15 3 98.20%
0107 1000 |0 2 99.80%
0111 1000 | O 1 99.90%
0115 1000 |1 1 99.80%
0119 1000 |0 1 99.90%
0121 1000 | O 2 99.80%
0123 1000 |0 1 99.90%
0203 1000 |36 6 95.80%
0205 1000 | O 1 99.90%
0212 1000 |0 1 99.90%
0214 1000 |1 1 99.80%
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Table5.2. Vaeurs du traitement avec |'analyse du bruit.

Enregistrement | NTA FP FN | Sensibilité
0103 1000 0 0 100%
0105 1000 8 2 99.00%
0107 1000 0 1 99.90%
0111 1000 0 0 100%
0115 1000 0 0 100%
0119 1000 0 0 100%
0121 1000 0 0 100%
0123 1000 0 0 100%
0203 1000 33 6 96.10%
0205 1000 0 0 100%
0211 1000 0 0 100%
0213 1000 0 0 100%

4.4. Mesure du complexe QRS

Lors de la détection du complexe QRS, nous avons mémorisé, un certain nombre de
paramétres, notamment les intervalles RR du représentant avec le battement qui le suit (RRS)
et le battement qui le précede (RRp). On mémorise aussi le rythme RR. Une fois que le QRS
est détecté et localise, d'autres caractéristiques du battement sont déterminées en utilisant
d'autres algorithmes: L’ amplitude du QRS de part et d’ autre de la ligne de base sur chacune
des pistes valides de I’ enregistrement. Ainsi, nous avons calculé la durée du complexe en
déterminant le onset et |'offset du complexe. Un paramétre utile, le repos qui précede I'onde
Q, est mémorisé.

5. Détection de l'onde P

L'onde P est identifiée apres la reconnaissance des autres parameétres de I'ECG, a savoir le
complexe QRS et I'onde T.

Nous procédons de la méme maniére que pour la détection du complexe QRS. Ainsi, un
MLP de trois couches (une couche d'entrée avec 20 neurones, une seule couche de sortie et
une couche cachée de 7 neurones) est envisagé. Ensuite, un ensemble de paramétres sont
calculés afin de spécifier I'onde P (durée de P, amplitude de P et intervalle PP) par I'emploi
d'autres algorithmes structurés.

6. Réseau de Neurones CNN

Le modéle neuronal étudié pour la détection du BAV est un réseau hybride appelé CNN
(Compound Neural Network). Il est formé a partir de trois réseaux de neurones de type
statique multicouches. Deux de ces réseaux de neurones RN1 et RN2 sont placés en
configuration paralléle, en série avec le troisieme réseau RN3. Le schéma de la figure 5.5
montre une telle structure, employée pour la classification de I'ECG reconnu normal ou
portant un BAV.
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Figure 5.5. Structure Générale du réseau de neurones CNN.

Leréseau RN1 lui-méme inclut trois couches telles que représentées dans la figure 5.6. Vingt
paramétres sont injectés dans la couche d'entrée. Ces parametres sont :

Cing valeurs successives des amplitudes descomplexes QRS.
Cing valeurs successives des durées des complexes QRS.
Cing valeurs successives des amplitudes des ondes P.

Cing valeurs successives des durées des ondes P.

Le choix de cing valeurs successives de chague parameétre est nécessaire car, pour donner un
diagnostic correct a partir dun ECG, les cliniciens exigent que l'interprétation se fasse sur
guatre battements successifs.

La couche cachée a cing neurones. Ce nombre est empiriqguement choisi pour éviter les
problémes de répétition et pour optimiser le temps de traitement. Quant a la troisieme
couche, un seul neurone est utilisé. Cette sortie est injectée comme entrée au réseau RN3.

Le réseau de neurones RN2 est également un réseau statique a trois couches. Quinze entrées
forment la premiére couche:

e Cing vaeurs successives desintervalles PR.
e Cing valeurs successives desintervalles RR.
e Cing vaeurs successives desintervalles PP.
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La couche cachée posséde trois neurones tandis que la derniére couche, constituée d un seul
neurone, représente en méme temps une entrée pour le réseau RN3.

Le dernier réseau RN3 n’'est formé que de deux couchesdont la couche d'entrée est un
destinataire pour les sorties RN1 et RN2. Un seul résultat de sortie fournit la probabilité
d occurrence d’un BAV dans le tracé ECG.
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Figure 5.6 Structure du premier réseau de neurones RN1.

7. Conception de la méthode

Les données expérimentales acquises ont été subdivisées en deux ensembles: Un ensemble
pour I'apprentissage et un ensemble pour le test. Un tiers des données de I’ECG dans chacun
des groupes normaux et des groupes présentant un BAV ont éé choisis aléatoirement pour
I’ensemble d'apprentissage. Ce dernier a été employé pour ajuster les poids entre les
connections des neurones, tandis que |I'ensemble du test a été utilise pour évaluer la
performance du CNN. Une triple cross-validation est utilisée afin de décider de la fin de
traitement pour prévenir I’ over-training, pour |’ apprentissage du réseau et I’ évaluation de sa
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performance. L’ apprentissage est arrété lorsqu’un minimum est atteint, soit en fonction du
critere d’arrét sur la fonction de co(t, soit sur la valeur minimale de la norme du gradient, ou
encore lorsgue la valeur maximale du nombre d'itération est atteinte.

Une fois que le nombre de couches ainsi que les unités dans chague couche aient été choisis,
les poids du réseau doivent étre disposés de fagon a minimiser I’ erreur issue du réseau. C’ est
le réle des algorithmes d'apprentissage.

7.1. Apprentissage

Les poids du CNN ont été gjustés par I'algorithme de Levenberg-Marquardt (LM) [More,
1977]. C est un algorithme de la famille quasi-Newton qui est un standard pour |’ optimisation
de I’ erreur quadratique gréce a ses propriétés de convergence rapide et de sa robustesse. Cette
approche s appuie sur les techniques des moindres carrés non linéaires ou Mean Square Error
(MSE) et de I’ algorithme de Gauss-Newton a voisinage restreint.

1y ,
MSE =—)» E;
N2
51
Ou E représente le vecteur des erreurs du CNN
E =output,, — output
52

output p est lavaleur désirée et output est la sortie du CNN.

La principale motivation du choix de |’ algorithme de LM repose sur la taille de la matrice du
Hessien en fonction de la quantité de données de |a base d’ apprentissage, du colt moindre des
calculs et de la garantie rapide de la convergence vers un minimum. LM entraine le CNN de
la méme maniére que I’agorithme de retropropagation. Son utilisation se limite seulement
aux réseaux a simple unité de sortie ainsi qu'a ceux a taille modérée (quelques centaines de
poids).

L'algorithme a été concu pour approcher le gradient du second ordre de I'apprentissage sans
avoir acalculer lamatrice Hissienne. La matrice Hissienne H peut étre approximée comme :

H=J"J+nl
53
Et le gradient G peut étre calculé comme :
G=J"E
5.4

J est la matrice de Jacobi. Elle contient les dérivées premieres des erreurs du CNN en tenant
compte des poids et des biais. Le Jacobien est beaucoup moins complexe que le calcul du
Hissien.
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L'algorithme emploie cette approximation ala matrice Hissienne dans Newton comme suit:

W, =W, - T+nI| JE

©)
W;.;: Vaeur du vecteur poids al'éape (k+1) apres I'gjustement.
W Valeur du vecteur poids al'étape (k) avant I'gjustement.
I: Matrice identité.
n: Facteur d'apprentissage.

Le premier terme de I'éguation 5.5 représente la supposition linéairealors que le second une
étape de la méthode de descente du gradient (GD).

Ainsi, quand le taux du facteur d'apprentissage est zéro, on retrouve la méthode de Newton,
en utilisant lamatrice Hessienne.

Le CNN emploie lafonction sigmoide #(x) comme fonction de transfert.

1
X)=—"7—
f( ) l+ e—x+bm1s
5.6
x . le vecteur d'une couche n, est défini comme :
N
X = zaiVVi
57

Ou:
a; . représentent les entrées et I7; : représentent les poids.

Cette fonction comprime un rang infini d'entrées en une valeur finie de sorties. Les fonctions
sigmoides sont caractérisées par le fait que leurs pentes doivent étre proche du zéro pendant
gue l'entrée est grande. Ainsi la sortie se trouve entre 0 et 1. Elles ont I'avantage de fournir
une forme de commande de gain automatique, d autant plus que sa dérivée est simple a
calculer (figure 5.7).

1-
0.8

o4

/2_

Figure 5.7. La fonction sigmoide choisie pour le calcul des neurones.
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Letaux du facteur d'apprentissage n est initialisé & 0.5. Pendant le traitement 1 a été réduit.

Lespoids du CNN ont été initialisés avec des valeurs aéatoires appartenant a l'intervalle
[-0.025 et 0.025]. Pour les réseaux RN1 et RN2 un biais constant est gjouté a toutes les
couches cachées permettant de ce fait une convergence plus rapide du processus
d'apprentissage et évitant la confusion dans la classification.

7.2. Usage de la mémoire

L'usage de la mémoire pour une seule forme d'onde n'était pas grand. Il était de 24 KB
approximativement. La plus grande source d'utilisation de mémoire se situe dans le stockage
de toutes les formes d'onde et des poids pendant |'apprentissage. Les poids et les biais sont
stockés en tant que nombres réels a virgule flottante.

Lataille Z de la matrice de Jacobi est:

Z=0%n
59

Ou Q est le nombre d'itérations pendant |'apprentissage du CNN et » est e nombre de poids
et deshiais.

Pour les valeurs maximales de 0=10 ° et n = 166 (158 poids et 8 biais), Z devient :
Z=166* 10"

Par conséquent, le Jacobien entier ne peut pas exister dans la mémoire en méme temps.
Comme palliatif & ce probléme nous avons calculé le Hissien approximé en additionnant une
serie de sous termes comme indigqué ci-dessous::

Jy

J
H=J"J =0 g 72 | = T+ T T4 T

m- m

J,

m

5.10

Une fois qu'un sous terme est calculé, la sous matrice correspondant du Jacobien sefface de
lamémoire.

Tout d'abord, nous déterminons le rang du Jacobien qui doit étre calculé dans chague sous
matrice. Dans notre cas, il est préférable de choisir le rang 2. Le Jacobien est divisible en
deux sous matrices égales. La matrice Hissienne a été cal culée comme suit:

J
H=J"g =5 T le

} =J J +J,J,

5.11
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Seule la moitié de la matrice jacobienne J est calculée en méme temps. Cette facon de
procéder économise une partie de la mémoire utilisée dans le calcul du Jacobien entier. Ce
qui rend la mémoire suffisante pour le stockage et |'apprentissage.

Les résultats prouvent que cette technique réduit le temps de calcul et I'erreur de sortie.
L'apprentissage a été terminé a une erreur de 10 % (Figure 5.8).

) Training with TRAINLM =3

File Edt View Insert Tools Window Help

. Performance is 9.97156e-026, Goal is 1e-025
10 T T T .

10°
10"+
10—!5 L

107+

10.:5 e
0 50 100 150 200 250

Stop Training I 264 Epochs

Figure.5.8. courbe d'apprentissage en utilisant l'algorithme de Levenberg-Marquardt
(ligne brisée). Le but est terminé a une erreur d'apprentissage de 1 07 (en trait plein).

7.3. Performance et Evaluation d'exécution du CNN

7.3.1. Estimation de la sensibilité et de la spécificité

Afin de vérifier la performance du classificateur, nous avons appliqué trois lois statistiques
basées sur lareconnai ssance des catégories mutuellement exclusives de :

e 7, (normal vrai) est le nombre dECGs normaux identifiés en tant que normal.

e T34y (BAV vrai) est le nombre d'ECGs portant un BAV identifiés comme BAV.

e F, (normal faux) est le nombre de BAV portés par I'ECG identifiés en tant que normal.
e Fzay (BAV faux) est le nombre d’ ECGs normaux identifiés en tant qu'un BAV.

Ceslois sont la sensibilité, la spécificité et la précision (accuracy).

La sensibilité indique la capacité d'un classificateur a détecter des formes négatives (sujets
normaux.). C'est la fraction des cas réels normaux correctement reconnus sur tous les cas
réels normaux.
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sensibilité = —1 100
T:‘l + FBAV

5.12

La spécificité représente la capacité d'un classificateur les cas positifs (sujets avec BAV)
C'est la fraction des cas réels portant un BAV correctement reconnu sur tous les cas réels
portant un BAV.

T
specificité = —=24~—100
BAV + F;l

5.13

La précision (accuracy) représente la performance globale du classificateur. Elle indique le
pourcentage des formes positives et négatives correctement classifiées de tous les cas.

T, +1
accuracy = 4B 100

T;lVB +E1 +T;1 + FAVB

5.14

7.3.2. Courbes ROC

a) Définition

Les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) [Hanley et al, 1982] sont des
techniques graphiques qui permettent d'étudier les variations de la spécificité et de la
sensibilité d'un test pour différentes valeurs du seuil de discrimination. Le terme de courbe
ROC peut étre envisagé comme une "courbe de caractéristiques d'efficacité”.

b) Construction de la courbe

On porte sur I'axe des abscisses, la variable '1-spécificité' et sur I'axe des ordonnées, on
retrouve la sensibilité. La courbe se construit de fagon empirique en calculant la sensibilité
puis la spécificité d'un test pour différents niveaux de seuils de discrimination. Dans la
figure.5.9, la courbe est tracée a partir de I'exemple des seuils de discriminations.
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Sensihilité @
()
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1-spécificité

Figure 5.9. Courbe R.O.C.

c) seuil

Un seuil est idéal Sil permet de séparer totalement tous les positifs des négatifs, sans faux
positifs, ni faux négatifs. Il est donc défini par une sensibilité et une spécificité égales a 1.
C'est donc le point A situé dans I'angle en haut et a gauche de lafigure 5.9.

Pour un test non informatif, on se situe sur la diagonale qui passe par le point 0. La courbe
ROC correspondante est donc représentée par la diagonale de la figure 5.9. Un test sera donc
d'autant meilleur que sa courbe se situera proche du point A et loin de ladiagonale.

d) Aire sous la courbe

L'aire sous la courbe ROC est un estimateur de 'efficacité globale du test ; S le test n'est pas
informatif, l'aire est de 1/2. Si le test est parfaitement discriminatif, I'aire sera de 1. On peut
montrer que cette aire correspond a la probabilité que le résultat au test d'un sujet malade soit
supérieur acelui d'un sujet non-malade.

Il existe différentes méthodes d'approximation de cette aire dont celle de Hanley qui n'est pas
paramétrique en ce sens gu'elle ne nécessite pas d'approximation statistique sur la courbe.
Elle est fondée sur un calcul de rang. La méthodol ogie adéquate fait encore I'objet de travaux
de recherche [James et al; Wehrens et al, 2000].

8. Résultats et discussion

La technique décrite ci-dessus a été appliquée en utilisant un grand nombre de morphologies
d ECG. Ces ECGs ont été collectés a partir de patients ayant des atteintes de conduction
auriculo-ventriculaire et de sujet sains et sur la base de 35% des données disponibles sont
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utilisées pour I'apprentissage, et de 65% pour le test, nous avons constaté que 60% des ECGs
analysé étaient étiqueté pathol ogiques (porteurs de BAV).

Table5.3. valeurs stati stiques concernant |'étude de population.
ECG avec ECG

BAV Normad %@
Population 198 133 331
Ensemble d'apprentissage 69 47 116
Ensemble de test 129 86 215

La table montre la distribution détaillée des données expérimentales en
utilisant un ensemble d'apprentissage et un ensemble de test. 35% des
données d'ECG dans chacun des groupes de BAV et normal ont été
choisis pour l'ensemble d'apprentissage et 65% pour l'ensemble de test.

En effet, I'exécution du classificateur a été évaluée en utilisant I'ensemble de test comportant
215 patients a éatoirement choisis de toute la population de 331 cas. Cet ensemble de test ne
faisait partie daucun cas utilise dans la conception du modele de I'algorithme
(apprentissage). Pour chaque cas dans I'ensemble de test, le réseau de neurones CNN
présente une valeur de sortie entre 0 et 1. Nous avons employé un seuil dans cet intervalle ou
toutes valeurs au-dessus ont été considérées comme conforme aun BAV. Les ECGs avec des
valeurs de sortie proche de 1 indique une marque de BAV et de ceux avec des valeurs de
sortie proche de 0 sont normaux.

Lasensibilité et la spécificité pour différents seuils ont été étudiées afin d'obtenir une courbe
ROC des caractéristiques d'efficacité du réseau. Les résultats présentent la performance
globale du réseau. La performance du classificateur CNN a été mesurée comme l'aire qui se
situe sous la courbe de ROC (figure 5.10).

L'algorithme développé est trés rapide tant dans I'apprentissage que dans I'exécution des
tests. Cette performance est due principalement a |’ application de cette nouvelle architecture
de réseaux de neurones et le fait qu'on fasse appel a une quantité d'information minimale, en
appliquant I'algorithme pour une seule dérivation du signa ECG, ce qui réduit
considérablement la quantité de données exigées pour |e traitement.

Lesrésultats montrent que le CNN se caractérise par une haute performance dans la détection
de présence de BAVs dans un ECG. Pour un seuil de 0,1 (Une valeur entre 0,1 et 1 étant la
sortie désirée pour la présence d'un BAV et une valeur tombant en dehors de cette gamme,
autrement dit, de O jusgu'a 0,1 pour un ECG normal.). Sa sensibilité et sa spécificité
approchent respectivement 92,31 % et 98,39%. La valeur de sa précision est de 95,81%.

Quelques exemples d’ applications aléatoirement choisis, et correctement détectés par le CNN
sont représentés dans la figure 5.11. L’ application de la technique diagnostic appliquée aux
mémes ECGs donne les résultats indiqués sur latable 5.4.
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Figure 5.11. Diagramme des valeurs de sortie du CNN en utilisant les mesures

de dix données.

90

Un groupe de 7 cas ont été incorrectement classifiés par le CNN. Tous ces ECGs ont des
complexes QRS avec des encoches anormales. Certains ECGs ont des ondes R a amplitude
décroissante; les autres ont de larges complexes.

Sept valeurs de sortie du CNN du groupe incorrectement classifié sont présentées dans la

figure5.12 et latable 5.5.
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. ¢ *
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Figure 5.12. Diagramme des valeurs de sortie du CNN des mesures des sept données

incorrectement classifiées.



Table 5.4: Résultats concernant dix ECGs a éatoirement choisis de I'ensemble de test.

Sortie du

ECG TRACE CNN Cardiologue
ECG,
I l ' i 0.0000 Normal
ECS 1
ECG,
H ' J/\ A ' l ! 0.0006 Normal
ECT 2
ECG;
| T ' ~ 1 ,,.-.. 1 0.6200 BAV
03
ECG,
- =_*|I.*~ - | N "f 0.9505 BAV
BG4
ECGs
* JJ\ h - t 0.0080 Normal
| BECGE
ECGg
' ' 0.0010 Normal
£206
ECGy
_,_*,-._,., r e N f' 1.0000 BAV
R}
ECGsg
B
ECG,
i F 1 H 0.9500 BAV
'f" Bca
ECGyp
BAV

b !| ] 0.9000
. L’N\-—d

Quatre ECGs Normaux et six ECGs portant un BAV, aléatoirement choisis de

l'ensemble de test, correctement classifié par le CNN

91
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La décroissance progressive de I'onde R trouvée dans I'ECG 13 de latable 5.5 n'était pas une
information commune pour le matériel. Par conséquent, ce modéle pourrait étre difficile pour
leréseau. LesECGs 14, 15, 16 et 17 ont de large QRS. Cette information n'est pas fournie au
réseau. Le traitement utilisait seulement la résolution normale du complexe QRS. La
classification donnée par le CNN n'est pas donc surprenante. Nous pensons gu’un systéme
expert pourrait ére combiné au CNN pour venir a bout de ce probléeme.

Tableb.5: Résultats des ECGs du groupe incorrectement classifiés par le CNN.

TRACE SORTIE CARDIOLOGUE
ECG pu CNN
i g ”ff&t i 8ERE 550 A ARaed ) 11 4y agpe A i 0.0353. BAV
ECG» e
i 0.0386 BAV
ECG3
= : 0.0400 BAV
= A | | =
|
ECGu oo o ) ’
- e - 0.0389 BAV
ECGis 852 sEass yausy gagas o §a884 sa8us samss smay 8 54558 H5uEy Heuay susus uay swany|
— i iy el 0.0650 BAV
%A___J;, i eien fi e e e
ECGi6 s e 0.0653 BAV
A
ECGyy
55 i i 0.0700 BAV
f‘fff : e ::fhf... tassaza: fonsd foans asc: foscd tenseat Soe

a) ECG 11 et ECG 12 sont des ECGs avec des complexes QRS anormaux.
b) ECG 13 est un ECG avec une décroissance progressive de I'onde R.
c) ECG 14 et ECG 15 sont des ECGs avec un large QORS.

d) ECG 16 et ECG17 sont des ECGs avec de tres larges QORS.



93

9. Conclusion

Cette étude montre que les réseaux de neurones peuvent apporter un soutien appréciable dans
la prise de diagnostic quant a la détection de BAV dans un ECG. Les réseaux de neurones
S averent également tres efficaceslorsqu’il s agit de procéder a une classification des signaux
ECG. Ces résultats sont d autant plus intéressants que globalement, le temps de calcul n’est
pas a proprement dit contraignant sachant que la génération des poids ne requiert que
quelques minutes, la vérification séquentielle est trés rapide et que le temps de détection des
BAYV avoisine les deux secondes.
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CONCLUSION

L’ objectif assigné a ce travail consiste & mettre a la disposition du médecin un outil d aide
dans la prise de décision quant au diagnostic d’ une présence possible de BAV.

Dans cette perspective, nous avons développé un programme de diagnostic automatique basé
sur un réseau de neurones hybride (CNN) ayant une capacité de discrimination entre les
situations de présence et d’'absence d'un BAV. Cette discrimination se fait par référence a
une valeur de comparaison obtenue par application de I'agorithme en question apres une
construction d’ une base de données significatif.

L’ application expérimental e de cette méthode sur un grand nombre d’ ECG utilisant une seule
dérivation permet une confirmation de la validité et de la fiabilité de la technique. La
performance a été comparée avec celui d'un cardiologue expérimenté. Aucune différence
significative n'a été relevée. La spécificité et la sensibilité étaient de 92,31 % et 98,39% pour
un seuil de0.1.

Les résultats prouvent que le réseau CNN peut étre employé pour améliorer |'interprétation
automatisée dECG pour la détection de BAV et un meédecin pourrait employer cette
approche comme appui ala prise de diagnostic.

Le réseau de neurones de la présente étude peut étre incorporé dans des programmes sur
ordinateur d'interprétation d'ECG et peut détecter dans I'ECG au moyen des variables d'entrée
de mesure la présence d'un BAV. L'avantage avec ce type d'entrées est que la méme
exécution pourrait étre prévue quand le réseau est employé dans des centres hospitaliers ou
ambulatoires.

Cette étude indique que les réseaux de neurones peuvent étre utiles comme soutien de prise
de diagnostic. Ils ont montré qu'ils sont des dispositifs tres intéressants pour la
reconnai ssance des formes et trés efficaces pour la classification des signaux ECG.
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