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RESUME

Le signal électrocardiogramme est très largement utilisé comme l'un des outils les plus importants dans la pratique clinique, afin d'évaluer l'état cardiaque des patients. Il représente les variations de l'activité électrique du cœur en fonction du temps. Cette dernière se traduit par l’apparition de plusieurs ondes sur le tracé de l’électrocardiographe. L'analyse du signal ECG et l'identification de ses paramètres constituent une étape primordiale pour le diagnostic. La classification des battements du signal ECG en différents cas pathologiques est une tâche de reconnaissance très complexe. 

Dans ce mémoire, nous proposons une méthode pour la détection des arythmies cardiaques par  la carte TSOM (Temporal Self Organizing Map), en utilisant la base de données MIT-BIH afin de pouvoir détecter les deux cas (Normal, Ventriculaire).

Mots Clés : Arythmie cardiaque, Signal ECG, Base de données MIT-BIH, Réseaux de neurone, La carte TSOM.

ABSTRACT
The electrocardiogram signal is widely used as one of the most important tools in clinical practice to assess the cardiac status of patients. It shows the variations of the electrical activity of the heart as a function of time. It results in the appearance of several waves over the course of the electrocardiograph. The analysis of the ECG signal and the identification of its parameters is a key step for diagnosis. Beat classification of the ECG signal in different pathological cases is a very complex recognition task.

In this memory, we propose a method for detecting cardiac arrhythmias by TSOM card (Temporal Self Organizing Map), using the MIT-BIH database in order to detect all two cases (Normal and Ventricular).
Keywords: Cardiac arrhythmias, ECG signal, Database MIT-BIH, neural networks, The TSOM card.
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INTRODUCTION GENERALE 

De nos jours, les maladies cardiovasculaires comptent parmi les principales causes de mortalité dans le monde, et avec le vieillissement des populations, le nombre des décès d’origine cardiaque ira sans doute en croissance. Or, la majorité des décès d’origine cardiaque surviennent dans la phase pré hospitalière. Une détection précoce des symptômes d’une cardiopathie permettrait d’assurer une meilleure prise en charge adéquate, et d’améliorer la qualité de vie des patients.

En effet, plusieurs études épidémiologiques ont été faites et ont montré l’impact potentiel de la durée entre l’apparition des symptômes et la prise en charge effective du patient. En pratique, il faut trouver un moyen pour réduire cette durée afin de commencer les traitements au plus tôt. Or, le problème qui se pose n’est pas simple, même les experts (cardiologues) se trompent parfois, car l’arythmie cardiaque peut être instable (présente à domicile du patient et disparaît à l’hôpital, pour réapparaître un moment après). D’où l’intérêt des solutions d’aide au diagnostic médical, et d’aide à la décision.

Depuis un siècle environ, Einthoven a introduit en médecine l'électrocardiogramme de surface (ECG) qui constitue jusqu'aujourd'hui un des piliers essentiels du diagnostic. Au cours des dernières années, les méthodes d'analyse des pathologies cardiaques se renforcent par l'introduction des procédés d'imagerie, notamment de l'échocardiogramme. Ceci ne modifie pas l'importance et l'utilité des ECG. De l'autre côté, les connaissances apportées par traitement des troubles du rythme cardiaque. Avec l’évolution de l’informatique et du calcul numérique, il devient intéressant d'intégrer une démarche d'aide au diagnostic dans un processus de calcul automatique dans l'élaboration des stratégies thérapeutiques à partir des signaux biomédicaux (ECG…).
Divers travaux de recherches concernant la classification automatique des signaux ECG ont été proposés dans la littérature ces dernières années. En particuliers, les méthodes connexionnistes sont celle qui se sont avérées les plus efficaces et qui ont connu le plus de succès. Dans cette étude, et dans le but d’obtenir un système de classification efficace, nous proposons une structure neuronale, combinant une carte de Temporal Kohonen Map à apprentissage non supervisé, qui réalise une tâche de classification.
Dans le cadre de ce mémoire de master, on traite la détection des arythmies cardiaque par la carte TSOM (Temporal Self Organizing Map) qui comporte trois chapitres :
· Le premier chapitre décrit une présentation générale du fonctionnement du système cardiovasculaire, puis le principe de l’électrocardiogramme (ECG). Et à la fin une brève description des différentes anomalies et arythmies cardiaques.

· Le deuxième chapitre porte sur les réseaux de neurones ainsi que leurs principes de fonctionnement et leurs différents types.
· Le troisième chapitre présente les résultats de la classification faite par les algorithmes SOM et TSOM.
L’ETAT DE L’ART

Au cours de la dernière décennie, La reconnaissance automatique des arythmies cardiaques a constitué un domaine ou plusieurs travaux ont été proposés par différents chercheurs. Certaines méthodes sont simples, elles ont été développées pour la discrimination entre les battements normaux et les battements ESV, d’autres travaux sont beaucoup plus complexe, ils ont mis au point une classification entre plusieurs types d’arythmies en même temps.

Puisque nous avons utilisé la base de données MIT-BIH pour valider nos résultats, nous allons citer quelques récentes techniques utilisant cette base de données pour faire une étude comparative.

Plusieurs problèmes ont été rencontrés dans la détection et la classification des arythmies cardiaques dans différents travaux de recherche qui sont récapitulés comme suit :

On peut citer les travaux de Wieben et al qui ont mis au point une classification basée sur les caractéristiques des bancs des filtres et les arbres de décision. L'algorithme a atteint une sensibilité de 85,3% et une prédictive positive de 85,2% [Wieben et al, 1999].

 Utilisant seulement 14 enregistrements de la base de données MIT-BIH, le classificateur basé sur les réseaux neuronaux présenté par Al-Nashash a atteint une sensibilité de 98,1% et une prédictive positive de 94.7% [Al-Nashash, 2000].

Lagerholm et al ont combiné les fonctions d'Hermite de base avec une carte auto-organisation de Kohonen pour obtenir un classifieur très performant (avec un degré de 1,5 % des battements mal classés) [Lagerholm et al, 2000].

Une classification des complexes QRS en utilisant la distance de Mahalanobis comme critère de classification a été développée par Moreas et al. Le classificateur a été testé sur 44 enregistrements de la base de données MIT-BIH et les résultats sont : une sensibilité de 90,74% et une prédictivité positive de 96,55% [Moreas et al, 2002].

Un classifieur neuronal avec 26 paramètres descripteurs extraits à partir de deux dérivations ECG présentées à son entrée a également été proposé par Christov et al. Utilisant l’ensemble de la base de données MIT-BIH, ils ont atteint une spécificité de 99,70% et une sensibilité de 98,5% [Christov et al, 2004].
De Chazal et al ont utilisé les descripteurs morphologiques et temporels du signal ECG et le rythme cardiaque pour classer les battements. Les résultats obtenus ont été une spécificité de 98,8% et une sensibilité de 77,7% [Chazal et al, 2004].
Chalabi et al ont proposent deux modèles de classificateurs neuronaux destinés à l’identification automatique des arythmies cardiaque. Le premier est un réseau de Kohonen combiné  (SOM-LVQ) pour être supervisé (SOM : Self Organisation Map et LVQ : Learning Vector Quantization) ; le second est un réseau de fonction à bases radiales RBF (Radial Basis Functions). Les signaux ECG exploités dans l’étude sont tirés de la base de données MIT-BIH Arrhythmia Database connue mondialement. Les résultats obtenus sont satisfaisants avec des taux de reconnaissance (Tr) moyens respectifs de 95.90% pour le réseau LVQ et 92.56% pour le RBF. Les taux de prédictibilité (Pr) par individu sont de 100% pour 19 ECG parmi 28 étudiés pour les deux algorithmes [Chalabi et al, 2005].
Un classificateur neuronal des ESV combiné avec la transformation en ondelettes et les caractéristiques temporelles de l’ECG a été proposé par Inan et al. Ils ont obtenu une précision de 85.20% sur 40 enregistrements [Inan et al, 2006].

Tsipouras et Exarchos ont élaboré des systèmes experts basés sur la logique floue pour classer les arythmies et les battements ischémiques. Ils ont atteint une précision de 96,43% et 96,00%, respectivement, en utilisant 109.880 battements [Tsipouras, 2007] [Exarchos, 2007].
Benali et al ont conçu et implémente un classifieur neuro-flou (CLNF) pour la reconnaissance de extrasystoles ventriculaires. Le modèle neuro-flou à permet d’extraire une base de règles qui aide énormément à justifier l’échec ou le succès de la classification. Ils ont utilisé la base de donnée médicale réelle (MIT-BIH) pour valides leur résultat. Cette approche a donné de très bons résultats avec un taux de classification correcte de 98.71%, une sensibilité de 98,23% et une spécificité de 98,48% [Benali et al, 2009].

Hendel et al ont proposent de mettre au point un système de classification des battements cardiaque. Ce système est basé principalement sur l’utilisation d’un carte auto-organisatrice de Kohonen, elle reçoit en entrée 12 paramètres temporels et morphologiques caractérisant un battement ECG, ces paramètres sont déterminés principalement en utilisant la transformée en ondelettes. Les résultats qualitatifs et quantitatifs obtenus démontrent l’efficacité de la méthode telle que le taux de classification est égal 95,18% [Hendel, 2009].
Zeghoudi et al ont étudié l’extraction de connaissances et classification des arythmies cardiaques par les réseaux de neurones. Ils ont proposés différents classificateur des arythmies cardiaque par application des réseaux de neurones, le système a été validé sur des signaux réels de la base de données MIT-BIH, les résultats obtenus en termes de taux de reconnaissance qui égal 95,35%, sensibilité (SE= 93,30%), spécificité (SP= 99,77%) et prédicative (PP= 98,54%) sont uniformes et varient de l’un à l’autre pour chaque réseau utilisé [Zeghoudi et al, 2010].
Abdelliche a décrit dans sa thèse de doctorat intitulée Contribution au diagnostic des signaux électrocardiographiques en utilisant les concepts des fractales. L’algorithme de traitement du signal ECG et de détection du complexe QRS qu’il a développé, repose sur l’emploi de la transformée en ondelettes continue utilisant ces ondelettes fractionnaires. En fait, la sensibilité est évaluée à 99.66%, tandis que la prédictibilité positive est appréciée à 99.84%. Les taux d'erreur ont varié entre 0% et 4,08% avec une moyenne de 0.5%, et le  taux de détection total  égal à 99.50% de QRS repérés [Abdelliche, 2011].
Lachiri et al ont présente une méthode pour la classification automatique des cardiopathies à partir d’un électrocardiogramme (ECG). Ce traitement est basé sur une analyse de certains paramètres morphologiques pour la reconnaissance de 8 cardiopathies. Les paramètres morphologiques ont été divisés en des groupes homogènes (amplitude, surface, intervalle et pente). Ces paramètres sont calculés pour des battements présentant 8 types d’anomalies à partir d’enregistrements d’ECG récupérés de la base d’arythmies MIT_BIH. Cette étude a abouti à un taux global maximal de 82,14% pour tous les paramètres morphologiques. L’analyse des différents groupes  séparément a montré que la meilleure performance de reconnaissance est de 96,36% pour les paramètres de surface. La plus mauvaise est de 66,07% pour les paramètres d’amplitude [Lachiri et al, 2011].

Talbi a représenté une nouvelle méthode utilisé pour l’utilisation des paramètres pertinents à partir du signal ESG afin de les utiliser dans la classification et la discrimination des arythmies et des anomalies cardiaques.  Les réseaux de neurones artificiels (réseau perception multi couches PMC et la carte SOM) ont été utilisés dans la classification et la discrimination. Les expériences de classification sont présentées en utilisant la base de données MIT-BIH et les résultats sont : une sensibilité de 82,20%, une spécificité de 95,18% et un taux de classification de 92.78%. [Talbi, 2011].
Khoureich a décrit une thèse porté sur l’analyse des électrocardiogrammes en vue de développer de nouvelles méthodes efficaces de classification des arythmies (un outil de diagnostic) et de localisation automatique des battements anormaux en temps réel dans un signal ECG. La méthode de classification proposée exploite les spécificités du patient en faisant un regroupement contextuel des battements et en utilisant une base de données de battements cardiaques annotés. La méthode utilise également une fonction de similarité pour comparer deux battements donnés. La méthode de localisation exploite aussi la décomposition en ondelettes mais se base sur une partie des données disponibles pour détecter automatiquement et temps réel à l’aide d’une fonction masque les battements cardiaques anormaux contenus dans le signal ECG. Les deux méthodes ont été testées sur les signaux électrocardiogrammes du MIT-BIH Arrhythmia Database et des bons résultats ont été obtenus avec un taux de classification à 97,25% [Khoureich, 2012]. 

Benali propose une méthode pour la reconnaissance automatique des battements cardiaques en utilisant un réseau d'ondelettes. Un algorithme dédié à la détection du complexe QRS basé sur la décomposition en ondelettes est d'abord implémenté, suivi du développement d’un classificateur à base de réseau d’ondelettes. Les résultats expérimentaux obtenus en testant l'approche proposée sur les enregistrements ECG de la base de données MIT-BIH démontrent l'efficacité d'une telle approche par rapport à d’autres méthodes existantes dans la littérature. Les résultats montrent un  taux de classification de 98.78 %, une spécificité de 99,23% et sensibilité de 98,51% [Benali, 2013].

Chapitre I
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ELECTROCARDIOGRAPHIE ET PATHOLOGIES CARDIAQUES
I.1. Présentation 

Ce chapitre présente le fonctionnement général du système cardiovasculaire, du tissu cardiaque ainsi que les processus de propagation de l’influx cardiaque. Puis l’électrocardiographie, qui permet d’obtenir une image de l’activité électrique cardiaque, ainsi que les pathologies et les physiologies d’arythmie cardiaque.

I.2. Anatomie et fonctionnement du cœur  

Le cœur est un organe musculeux d’environ 250 à 350 grammes ayant une forme pyramidale triangulaire. Il est formé de trois parois de l’intérieur vers l’extérieur : l’endocarde, le myocarde et le péricarde. Il est situé dans la partie centrale du thorax, décalé du côté gauche, entre la deuxième et la cinquième côte [Dubin, 99]. Il est cloisonné en deux parties droite et gauche qui ne présentent pas de communication entre elles. Ces deux cœurs se composent eux-mêmes de deux cavités : une oreillette aux parois fines et un ventricule aux parois épaisses. 

Le fonctionnement du cœur est automatique. Comme pour tous les muscles du corps, la contraction du myocarde est provoquée par la propagation d’une impulsion électrique le long des fibres musculaires cardiaques induite par la dépolarisation des cellules musculaires. Elle prend naissance dans la partie haute de l'oreillette droite dans la région dite "nœud sinusal SA" puis se propage dans les oreillettes entraînant leur contraction (systole auriculaire). L’impulsion arrive alors au nœud auriculo-ventriculaire (AV), seul point de passage électrique entre les oreillettes et les ventricules, une courte pause est alors introduite, juste avant la propagation dans les fibres constituant le faisceau de His [Talbi, 2011]. Au passage de l’impulsion électrique, les ventricules se contractent à leur tour (systole ventriculaire).

Après la diastole (décontraction du muscle), les cellules se repolarisent. Ainsi, Le cycle du battement cardiaque est terminé et le cœur est près pour un nouveau battement.

I.3. L’électrogène cardiaque  

I.3.1. Potentiel d’action 

Les cellules cardiaques sont entourées d'une membrane traversée par des canaux qui, lorsqu'ils sont ouverts, laissent passer des ions, et génèrent un courant.
Lorsqu' elles sont excitées par un stimulus, les cellules myocardiques répondent par un potentiel d'action ce qui donne une variation du potentiel membranaire en fonction du temps [Benali, 2013].
- Les fibres myocardiques à réponse rapide (oreillettes, ventricules, système de His- Purkinje) montrent un potentiel d'action de type sodique en 5 phases :

· Phase zéro de dépolarisation rapide liée à une entrée rapide et massive de Na+ dans la cellule, suivie d'une entrée plus lente d'un courant calcico-sodique; ces mouvements ioniques sont passifs, 

· Phase 1 de repolarisation initiale liée à l'inactivation du courant sodique rapide,

· Phase 2 de plateau liée à un courant entrant lent calcico-sodique,

· Phase 3 de repolarisation terminale liée à un courant sortant de K+,

· Phase 4 de diastole : la pompe à sodium rétablit les concentrations initiales de Na et K de part et d’autre de la membrane (dépolarisation diastolique lente pour le tissu nodal).

- Les fibres à réponse lente (nœud sinusal, nœud auriculo-ventriculaire) ont une polarisation membranaire plus faible, et la phase zéro du potentiel d'action dépend d'un courant entrant lent calcique ; le potentiel d'action est de type calcique, de plus faible amplitude, de montée lente, n'a pas de phase 1 et peu ou pas de phase 2 [Abdelliche, 2011].
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Figure I.1 : Anatomie du cœur et des  vaisseaux associés [Hodni, 2009].

I.3.2. La commande rythmique du cœur 

Un cœur en bon état bat normalement au rythme de 60 à 100 pulsations à la minute, de manière régulière. Il est aussi normal que le rythme cardiaque s’accélère en réponse à un effort physique. Une arythmie cardiaque se produit lorsque le cœur bat irrégulièrement ou s’il bat à moins de 60 pulsations ou plus de 100 pulsations à la minute [Zidelmal, 2012].
I.4. Electrocardiographie 

L’électrocardiographie est l’outil de diagnostic utilisé pour évaluer la probabilité d’anomalies cardiaques. C’est une représentation graphique temporelle des différences de potentiels prélevées entre plusieurs électrodes cutanées, ce qui permet d’avoir une connaissance sur les phénomènes électriques qui conduisent à la contraction musculaire cardiaque [Bensafia, 2010].

I.4.1. Enregistrement de l’ECG standard 

L’ECG désigne en général les techniques permettant de visualiser les différences de potentiel qui résultent de l'excitation du cœur. Ces potentiels naissent à la limite entre les zones excitées et celles non excitées du myocarde et sont mesurés entre deux points de la surface du corps. Une fibre cardiaque en cours de dépolarisation peut être assimilée à un dipôle électrique [Abdelliche, 2011]. A un instant donné le front de l'onde d'activation formé par l'ensemble des dipôles élémentaires crée un champ électrique qui est fonction des moments dipolaires. L'enregistrement de l'évolution temporelle du champ électrique résultant, effectué au moyen d'électrodes cutanées, est nommé l'électrocardiogramme de surface et appelé simplement ECG.

I.4.1.1. Les dérivations bipolaires (ou dérivations standard)

Elles ont été déterminées par Einthoven [Einthoven, 1901] et ils sont appelées bipolaires car le potentiel est mesuré entre deux électrodes. Elles sont obtenues à partir des potentiels du DI, DII, DIII obtenues par permutation des électrodes placées sur le bras droit, le bras gauche et la jambe gauche de la manière suivante : DI=VL-VR ;  DII=VF-VR ; DIII=VF-VL.

Où VR correspond au potentiel au bras droit, VL correspond au potentiel au bras gauche et VF correspond au potentiel dans la jambe gauche. La jambe droite est reliée à la masse. Les vecteurs obtenus forment alors un triangle équilatéral appelé triangle d’Einthoven comme donné sur la (Figure I.2).
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Figure I.2 : Montage d’Einthoven pour l’enregistrement des dérivations bipolaires des membres [Benali, 2013].

I.4.1.2. Les dérivations unipolaires aVR, aVL, aVF 

Les dérivations unipolaires des membres permettent d'étudier l'activité électrique du cœur sur le plan frontal. Elles ont été déterminées par Wilson. Ces dérivations permettent de mesurer la tension entre un point de référence et le bras droit, le bras gauche et la jambe gauche respectivement. Le point de référence est réalisé par la moyenne des signaux qui apparaissent sur les deux autres membres qui ne sont pas en observation [Graja, 2008]. A cet effet, on utilise des résistances de valeur élevée, supérieure à 5MΩ. La (Figure I.3) montre les dérivations unipolaires.

[image: image3.png]



Figure I.3 : Montage de Goldberger pour l’enregistrement des dérivations unipolaires des membres [Benali, 2013].

I.4.2. Schéma d’onde ECG enregistré 

On observe dans un signal électrocardiographique ECG que le processus de contraction et de décontraction du myocarde se présentent comme une séquence de déflexions positives et négatives superposées à une ligne de potentiel zéro (ligne de base) qui correspond à l’absence des phénomènes cardiaques [Hurst, 1998].
Par convention, on attribue aux ondes principales de l’ECG les lettres P, Q, R, S, T et U :

I.4.2.1. L’onde P 

C’est la première onde détectable. Elle représente la dépolarisation auriculaire. Cette onde peut être positive ou négative avec une durée de l'ordre de 90 ms. Généralement son observation est difficile, spécialement dans des conditions bruitées [Talbi, 2011]. Il faut noter que la repolarisation auriculaire n'est pas visible sur l'ECG car elle coïncide avec le complexe QRS d'amplitude plus importante.

I.4.2.2. Le complexe QRS 

C’est un ensemble de déflexions positives et négatives qui correspondent à la contraction des ventricules. Pour un cas normal, il a une durée inférieure à 0.12 seconde et son amplitude variable est comprise entre 5 et 20 mV [Wang et al, 2008].

Il est constitué de trois ondes :

· L’onde Q : première déflexion négative

· L’onde R : première déflexion positive

· L’onde S : défection négative qui suit l’onde R

Sa forme est variable selon les dérivations utilisées (emplacement des électrodes) ou une arythmie donnée.

I.4.2.3. L’onde T 

Elle correspond à la repolarisation ventriculaire. Elle est normalement de faible amplitude et ne témoigne d'aucun événement mécanique. Cette onde succède au complexe QRS après retour à la ligne isoélectrique.

 I.4.2.4. L’onde U 

Dans certaines occasions, une onde, dite onde U, peut être observée après l'onde T. C’est une onde de faible amplitude et elle est visible dans certaines dérivations notamment chez les athlètes. L'onde U est souvent associée aux processus de repolarisation ventriculaire tardive, mais le mécanisme de sa genèse est encore discuté.

En général, un tracé d’un électrocardiogramme normal se présente comme illustré dans la (Figure I.4). La caractérisation d’un ECG concerne les durées, les amplitudes et la morphologie des ondes P, QRS et T ainsi que d’autre paramètres temporels qui sont les segments PR et ST, et les intervalles PR, QT et ST.
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Figure I.4 : Schéma d’onde ECG enregistré [Ferdi ,2001].
I.4.3. Electrocardiogramme ambulatoire d’Holter 

L’enregistrement Holter est une méthode d’enregistrement électrocardiographique (ECG) de longue durée (de 24 à 48 heures). Cet examen est très employé en cardiologie et il facilite beaucoup la pose d’un diagnostic médical. Mais le problème majeur réside dans la quantité d’information à analyser (pour 24 h d’enregistrement, le cardiologue récupère environ cent milles battements enregistrés sur 2 ou 3 voies). Un si grand nombre de battements ne permet pas une analyse visuelle ou manuelle de chacun d’eux par le cardiologue, d’où l’intérêt d’une analyse accomplie de façon automatique [Chikh et al, 2009]. C’est ainsi que l’analyse automatique des enregistrements Holter est devenue une aide au diagnostic très efficace.

I.5. Les pathologies cardiaques 

I.5.1. La mort subite d’origine rythmique 

Toutes les circonstances qui favorisent l’instabilité électrique comportant un risque de mort subite et particulièrement de mort instantanée [Babuty et al, 2000]. C’est le cas de l’ischémie myocardique avec ou sans nécrose de l’hypertrophie ventriculaire des syndromes du QT long des altérations myocardique prononcées.

Le mécanisme de la mort est le plus souvent uns fibrillation ventriculaire ou une tachycardie ventriculaire qui elle-même dégénéré rapidement en fibrillation [Tabib et al, 1992]. Estimées à 400 000 par an aux Etats-Unis d’Amérique et entre 30 000 et 60 000 par an en France, les morts subites d’origine cardio-vasculaire représentent la première cause de mortalité dans les pays industrialisés et pas seulement dans ces pays mais même en Algérie elle est considérée comme la première cause de mortalité avec des taux très élevé. Ces chiffres justifient clairement l'intérêt des travaux  de  ces quinze dernières années pour tenter de prévenir la mort subite cardio-vasculaire chez les patients à haut risque [Khoureich, 2012].

I.5.2. Arythmies cardiaques 

I.5.2.1. Physiologie 

Le cœur humain maintient normalement son propre rythme intrinsèque bien ordonné par la génération de stimuli par le tissu stimulateur qui se traduit par une vague de dépolarisation qui se propage par le tissu conducteur spécialisé puis dans et à travers le myocarde. La propagation bien ordonnée de dépolarisations électriques à travers le cœur provoque des contractions du myocarde coordonnées qui entraîne le pompage efficace du sang. Dans un cœur fonctionnant normalement, les stimuli sont générés sous l'influence de divers mécanismes physiologiques de régulation pour amener le cœur à battre à une vitesse qui maintient le débit cardiaque à un niveau suffisant pour répondre aux besoins métaboliques de l'organisme. Anomalies de tissu cardiaque excitable, cependant, peuvent conduire à des anomalies du rythme cardiaque qui sont appelés arythmies. Toutes les arythmies proviennent de l'une des deux causes: anomalies de la génération d'impulsion ou d'anomalies de propagation de l'influx. Arythmies peuvent causer le cœur à battre trop lentement (Bradycardie, ou Brady-arythmie) ou trop rapidement (Tachycardie ou une Tachy-arythmie), soit de ce qui peut provoquer instabilité hémodynamique ou la mort.

La séquence normale d'activation du cœur comprend tout d'abord une activation des oreillettes, ensuite la contraction des grands muscles cardiaques des ventricules. Une extrasystole perturbe cette séquence. Souvent, elle est suivie d'une pause compensatrice ressentie comme une sorte d'interruption. Certaines extrasystoles peuvent apparaître chez n'importe quelle personne bien portante, ce n'est que si elles se manifestent fréquemment qu'on peut parler d'arythmie [Fischbach, 2002]. 

Selon l’activité cardiaque où a lieu la contraction prématurée des cellules cardiaques (oreillette, ventricule cardiaque ou jonction entre ces deux cavités), on parlera d'extrasystoles ventriculaires (ESV), d'extrasystoles auriculaires (ESA), ou d'extrasystoles jonctionnelles. Les extrasystoles auriculaires et jonctionnelles, d'aspect et de causes proches, sont reliés sous le vocabulaire extrasystoles supra-ventriculaires.

I.5.2.2. Extrasystole ventriculaire (ESV) 

Les extrasystoles ventriculaires s’observent sur quasiment tous les enregistrements, principalement en période de récupération après un effort. Bien que leur présence n’indique aucune pathologie particulière, si, de façon récurrente, leur nombre par minute est supérieur à 6, elles peuvent être un signe précurseur d’une tachycardie ventriculaire, qui elle constitue une pathologie majeure très dangereuse. 

Contrairement aux battements normaux qui ont pour origine la dépolarisation des cellules sinusales, l’ESV naît de la dépolarisation spontanée d’un petit groupe de cellules ventriculaires, appelé alors foyer ectopique ventriculaire. L’impulsion électrique créée n’emprunte pas la voie normale de conduction (faisceau de His), et se propage donc plus lentement dans les ventricules. La contraction ventriculaire ainsi étalée dans le temps perd de son efficacité [Benali et al, 2009].
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Figure I.5 : Extrasystole Ventriculaire (ESV) [Chalabi et al, 2005].

I.5.2.3. Extrasystole auriculaire (ESA)

L’extrasystole auriculaire se reconnaissent au fait que les complexes ventriculaires extrasystolique, prématurés, sont précédés par une onde P et que ces ondes P prématurées sont différentes des ondes P sinusales par leur forme et par leur orientation (Figure I.6). L’espace RR temps de la conduction auriculoventriculaire reste supérieur ou égal à 0.12 seconde. Les complexes QRS qui sont entrainés par les ondes P extrasystolique restent fins et normaux [Letac, 2002].
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Figure I.6 : Extrasystole Auriculaire (ESA) [Chalabi et al, 2005].

I.5.2.4. Extrasystole jonctionnelle 

Le complexe QRS extrasystolique est prématuré, il est de morphologie fine, normale. L’activation auriculaire se fait par conduction rétrograde et les ondes P sont négatives en D2 et D3. Selon que le foyer d’impulsions extrasystolique est plus ou moins haut situé dans la région jonctionnelle, l’onde P qui est inversée peut être située juste avant le complexe QRS, noyé dedans (et généralement non visible), ou placée juste après entre le QRS et l’onde T [Letac, 2002].
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Figure I.7 : Extrasystole Jonctionnelle [Chalabi et al, 2005].

I.5.2.5. Tachycardie ventriculaire 

La tachycardie ventriculaire a pour origine un ou plusieurs foyers ectopique ventriculaires (qui se dépolarisent à tour de rôle). Les battements ont donc la forme d’extrasystoles ventriculaires très rapprochées. Ce type de rythme est dangereux à cause de sa possibilité d’évolution en fibrillation ventriculaire qui, elle, conduit au décès du patient si elle n’est pas traitée à l’aide d’un défibrillateur dans les quelques minutes qui suivent son apparition.
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Figure I.8 : Tachycardie ventriculaire (TV) [Talbi, 2011].

I.5.2.6. Fibrillation ventriculaire (FV)

La fibrillation ventriculaire est parfois inaugurale (mort subite), précoce (fibrillation ventriculaire primaire de bon pronostic), parfois tardive (fibrillation ventriculaire secondaire) accompagnant alors un anévrysme du ventricule gauche suite à un mauvais diagnostic. La fibrillation ne peut pas se produire dans un milieu homogène. En fait, la période réfractaire, l'excitabilité, ainsi que la vitesse de conduction n’ont pas des propriétés constantes partout dans le tissu ventriculaire comme montré sur la (Figure I.9).
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Figure I.9 : Fibrillation Ventriculaire (FV) [Talbi, 2011].

I.6. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons exposé la construction anatomique et le fonctionnement du cœur, qui est un élément central du système cardiovasculaire. Le cœur est composé principalement de quatre cavités : deux oreillettes et deux ventricules, leurs contractions successives peuvent être suivies depuis la surface du corps par des électrodes, collées à la peau, qui mesurent l’activité électrique des fibres musculaires cardiaques. Cet examen non invasif s’appelle l’électrocardiogramme (ECG) quand il est effectué pendant quelques minutes à l’hôpital, et l’examen Holter lorsqu’il est effectué sur 24 heures. L’analyse de ces enregistrements permet, à elle seule, de diagnostiquer un grand nombre de pathologies et de les localiser.

Chapitre II
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RESEAUX DE NEURONES
II.1. Introduction

Des modèles de réseaux de neurones [Dreyfus et al, 2004] existent depuis longtemps. Ainsi le physiologiste viennois Sigmumd Exner proposait en 1894 un modèle neuronal de la détection du mouvement par l’œil de la mouche. Cependant en 1943 W.S. Mc Culloch et Pitts [Culloch et al, 1943] constituent certainement un des premières significations dans l’étude mathématique des réseaux de neurones formels.

En 1949 le psychanalyste Donald Hebb proposait deux idées fondamentales [Hebb, 1949] : 

· Tout percept ou concept est physiquement représenté dans le cerveau par l’entrée en activité d’un ensemble de neurones (on parle de l’assemblée de Hebb).

· Deux ensembles de neurones, qui sont activés en même temps, vont finir par être «associés», de sort que l’entrée en activité de l’un facilitera celle de l’autre.

Au début des années soixante, Rosenblatt présenta le « Percepton » qui ne différait par rapport au modèle de Mc. Culloch et Pitts, que par sa faculté d’apprentissage basé sur la règle de Hebb, ce qui constitua une nouveauté à l’époque [Rosenblatt, 1961].
Durant les années soixante-dix, les travaux se sont orientés vers les mémoires associatives, qui sont des réseaux à apprentissage non supervisé. Anderson et Kohonen [Anderson, 1977] [Kohonen, 1977] ont apporté des modèles très intéressants. Cependant, se sont heurtés aux problèmes d’instabilité et de concepts liés aux systèmes dynamiques. 

Le plus grand évènement qui est venu propulser les réseaux de neurones par la suite, est la résolution  du vieux problème posé par Minsky et Papert, en mettant en œuvre l’algorithme d’apprentissage de « Back propagation ». Désormais, il est possible d’effectuer l’apprentissage des réseaux de neurones statiques à plusieurs couches et de ce fait de s’attaquer aux problèmes non linéaires [Rumelhart et al, 1986]. 

II.2. Origine et principes généraux

Un réseau de neurones est un modèle de calcul dont la conception est très schématiquement inspiré du fonctionnement de vrais neurones. Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de type statistique, si bien qu’ils sont placés d’une part dans la famille des applications statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes permettant de générer de vastes espaces fonctionnels souples et partiellement structurés, et d’autre part dans la famille des méthodes de l’intelligence artificielle qu’ils enrichissent en permettant de prendre des décisions s’appuyant d’avantage sur le perception que sur le raisonnement logique forme [Haykin, 1999].
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Figure II.1: Schéma général d’un réseau de neurones [Haykin, 1999].

De maniéré général un réseau de neurones comporte (Figure II.1):

· Des neurones d’entrées, auxquels on attribue une excitation en fonction des données que le réseau doit traiter.

· D’autres neurones au travers desquels l’excitation des neurones d’entrée se propage et est modifié.

· Des neurones de sortie dans l’état d’excitation fournissent une réponse au problème posé en entrée.

II.3. Les différents types de réseaux de neurones

II.3.1. Les perceptrons 
II.3.1.1. Perceptron monocouche

C'est historiquement le premier RNA, c'est le Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau simple, puisque il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il est calqué, à la base, sur le système visuel et de ce fait a été conçu dans un but premier de reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi être utilisé pour faire de la classification et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa principale limite est qu'il ne peut résoudre que des problèmes linéairement séparables. Il suit généralement un apprentissage supervisé selon la règle de correction de l'erreur [Jian-kang, 1993].
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Figure II.2: Perceptron monocouche à 4 entrées et 3 sorties [Hopfield, 1982].
II.3.1.2. Perceptron multicouche (PMC)

C'est une extension du précédent, avec une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée et la sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté à tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une même couche. Les fonctions d'activation utilisées dans ce type de réseaux sont principalement les fonctions à seuil ou sigmoïdes [Haykin, 1999]. Il suit aussi un apprentissage supervisé selon la règle de correction de l'erreur. L’idée consiste à regrouper les neurones par couches interconnectées. Une première couche appelée couche d’entrée est composée d’un certain nombre de neurones dont la tâche est de recevoir l’information de l’extérieur. Ces informations sont transformées puis transmises aux neurones de la (ou des) couches intermédiaires qui vont effectuer certains traitement puis envoyer les résultats vers une dernière couche appelée couche de sortie [Zribi, 2010].   
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Figure II.3: Schéma d’une perception multicouche [Haykin, 1999].

II.3.2. Les réseaux à fonction radiale (RBF)
Ce sont les réseaux que l'on nomme aussi RBF ("Radial Basic Functions"). L'architecture est la même que pour les PMC cependant, les fonctions de base utilisées ici sont des fonctions Gaussiennes. Les RBF seront donc employés dans les mêmes types de problèmes que les PMC à savoir, en classification et en approximation de fonctions, particulièrement. L'apprentissage le plus utilisé pour les RBF est le mode hybride et les règles sont soit, la règle de correction de l'erreur soit, la règle d'apprentissage par compétition [Krose et al, 1993].
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Figure II.4: Schéma d’un RBF [Krose et al, 1993].

II.3.3. Les réseaux de Hopfield

 Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et entièrement connectés. Dans ce type de réseau, chaque neurone est connecté à chaque autre neurone et il n'y a aucune différenciation entre les neurones d'entrée et de sortie. Ils fonctionnent comme une mémoire associative non-linéaire et sont capables de trouver un objet stocké en fonction de représentations partielles ou bruitées [Hopfield, 1982]. L'application principale des réseaux de Hopfield est l'entrepôt de connaissances mais aussi la résolution de problèmes d'optimisation. Le mode d'apprentissage utilisé ici est le mode non-supervisé [Hebb, 1949].
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Figure II.5: Schéma d’un réseau de Hopfield [Hopfield, 1982].
II.3.4. Les réseaux à apprentissage par compétition (ART) 

 Les réseaux ART ("Adaptative Résonnance Théorie") sont des réseaux à apprentissage par compétition. En effet, dans un apprentissage par compétition, rien ne garantit que les catégories formées aillent rester stables. La seule possibilité, pour assurer la stabilité, serait que le coefficient d'apprentissage tende vers zéro, mais le réseau perdrait alors sa plasticité [Parizeau, 2004]. Dans ce genre de réseau, les vecteurs de poids ne seront adaptés que si l'entrée fournie est suffisamment proche, d'un prototype déjà connu par le réseau. On parlera alors de résonnance. A l'inverse, si l'entrée s'éloigne trop des prototypes existants, une nouvelle catégorie, avec pour prototype, l'entrée qui a engendrée sa création. Il est à noter qu'il existe deux principaux types de réseaux ART : les ART-1 pour des entrées binaires et les ART-2 pour des entrées continues. Le mode d'apprentissage des ART peut être supervisé ou non [Torres et al, 1999].
II.3.5. Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM)

II.3.5.1. Définition
Une carte d'auto-organisation « Self Organizing Map (SOM) » est proposé par Kohonen [Kohenen, 1982]. SOM est définie comme un algorithme d’apprentissage non supervisé issu du domaine des réseaux de neurones artificiels. L’application de cet algorithme crée un ensemble, de taille finie et fixée a priori, de prototypes ayant les mêmes dimensions que les données en entrée. Une relation de voisinage physique relie ces prototypes, ou vecteurs codes, entre eux sur une carte unidimensionnelle ou bidimensionnelle. SOM définit une cartographie ordonné, une sorte de projection à partir d'un ensemble d'éléments de données fournies sur une grille régulière. Une donnée sera insérée dans le nœud dont le modèle qui se rapproche le plus de l'élément de données, par exemple, a la plus petite distance de l'élément de données dans certains métrique [Kohenen, 1997].

SOM a été initialement développé pour la visualisation des distributions de vecteurs métriques, telles que des ensembles ordonnés de valeurs de mesure ou des attributs statistiques, mais il peut être démontré que la cartographie de type SOM peut être défini pour tous les éléments de données, les distances deux à deux mutuelles dont peut être définie. 
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Figure II.6: Schéma d’une carte de Kohonen [Bessai et al, 2004].
Habituellement, la carte de grille d'entrée est mappée sur une carte 1- ou 2-dimensionnel. Cartographie sur dimensions supérieures est possible aussi, mais la visualisation compliqué. Dans le SOM Toolbox la taille de la grille (nombre de neurones) peut être décidée manuellement ou extraite à partir des données d'entrée automatiquement. Les neurones connectés aux neurones adjacents par une relation de voisinage définissent la structure de la carte. Les deux grilles deux dimensions les plus courantes sont la grille hexagonale et la grille rectangulaire  (Figure II.7). Autre (3 dimensions) carte commune formes sont les cylindres et tores formes [Mia, 2005].
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Figure II.7 : Les grilles de 2-dimensions [Mia, 2005].
II.3.5.2. Algorithme d’apprentissage du SOM
Le principe de l'algorithme SOM c’est l'apprentissage de compétition à déplacer à plusieurs reprises les prototypes dans une distribution des données contenues dans une unité D. A la fin de l'exécution de l'algorithme SOM, la distribution des prototypes représente une approximation de la distribution initiale des données. L'algorithme SOM permet ainsi à quantifier les données de manière vectorisé. Cependant, SOM à une caractéristique particulière qui est l'utilisation d'une grille de connexion des différentes unités entre eux dans une topologie en entrée.
1) Initialisation des poids à des valeurs aléatoires, du rayon de voisinage et de son pas et  période de mise à jour.

2) Répéter :

a) Pour chaque vecteur d’apprentissage
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1) Calculer la distance au carré de chacun des neurones j par rapport à 
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2) Sélectionner le neurone J qui présente la plus courte distance entre 
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3) Adapter les poids du neurone J et de tous ses voisins dans le rayon de voisinage courant :
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b) Modifier le rayon de voisinage à la baisse si sa période de mise à jour est atteinte( modifier ( au besoin ; tant que les performances sont insuffisantes [Bessai et al, 2004]. 
II.3.5.3. Principe de fonctionnement
a- La taille et la forme 
Le nombre de neurones, les dimensions de la carte réseau; la taille de la carte réseau et sa forme doivent être spécifie. Plus le nombre des neurones est important plus la cartographie devient souple, plus la complexité de calcul de la phase de formation augmente. Dans la boîte à outils SOM le nombre de neurone est par 5PN par défaut, où n est le nombre d'échantillons d'apprentissage. Le choix de la structure et de la taille de la carte est à la fois lié à la nature du problème et le subjectif choix de l'utilisateur. La boîte à outils SOM détermine les longueurs des côtés de la grille hexagonale par rapport aux valeurs propres des données de formation et de la structure par défaut.  [Mia, 2005]. 

b-Initialisation 
Les vecteurs de poids peuvent être initialisés à bien des égards, par exemple initialisation d’un échantillon aléatoire (vecteurs de poids initiaux sont provenant des échantillons aléatoires dans l'entrée) et l'initialisation linéaire. Dans l'initialisation aléatoire et linéaire SOM Toolbox est inclus. Les valeurs aléatoires sont entre le minimum et le maximum des valeurs de chaque variable [Mia, 2005].
c-Formation 
Dans chaque étape de formation d'un vecteur x de l'échantillon est choisi parmi l'entrée d’ensemble de données de façon aléatoire dont la similitude est calculé entre elle ainsi entre  tout le poids vecteurs de la carte. La distance euclidienne est normalement utilisée en tant que mesure de similarité. Les vecteurs de poids dans la carte sont mis à jour de sorte qu’en rapprochent entre les neurones de vecteurs de l'échantillon, (Figure II.8), [Mia, 2005].
[image: image24.emf]
Figure II.8 : Mise à jour du SOM [Mia, 2005].
d-Paramètres de formation 
Le taux de classification est une fonction décroissante dans l’intervalle [0, 1]. Le taux de classification peut être linéairement décroissant ou défini par certaine fonction non linéaire. Le rayon de voisinage diminue avec le temps. Grand quartiers le plus rigide que SOM à utilisés au début de la formation est ensuite diminué en cours de la formation.
e-Formation de lot

L'algorithme de lot passe par l'ensemble de la formation et seulement mettre à jour les poids après que les vecteurs de poids dans la carte sont remplacés par un vecteur prototype d’une moyenne pondérée sur les échantillons.
II.4. Les cartes auto-organisatrices temporelles (TSOM)
Les cartes auto-organisatrices temporelles (la carte temporelle de Kohonen) sont destinées au traitement des données séquentielles de longueurs variables [Zehraoui et al, 2006]. Cette carte représente l'une des premières tentatives d'intégrer l'information temporelle par SOM. Il est considéré comme une approche non supervisée intéressant pour TSP (Traitement de la séquence temporelle), qui découle de Self-Organizing Map du Kohonen algorithme. Il est formé par la même règle de formation du SOM normale, sauf que l'activité d'un TSOM unité est définie comme une fonction des derniers vecteurs d'entrée. Le modèle de TSOM soutient essentiellement sur le poids de neurones modification de la carte de Kohonen pour permettre au réseau introduisant temporel approche dimension. Il est construit sur le neurone biologique la modélisation d'un modèle mathématique réaliste simple décrivant le changement de l'intérieur de potentiel un neurone et donc le comportement de celui-ci par l'utilisation d'équations aux dérivées temporelles.

 Il existe celles qui traitent l’information temporelle à l’extérieur de la carte comme [Kangas, 1991] [Zehraoui et al, 2004], par prétraitement effectué sur les données d’entrée, et d’autres qui traitent l’information temporelle à l’intérieur de la carte au niveau des neurones ou des connexions [Varsta et al, 2001], [Strickert et al, 2004],[Hagenbuchner et al, 2003], [Benyettou et al, 2002].

Dans la carte temporelle de Kohonen, la dynamique peut être représentée comme suit :

– W = Rn et dw est le carré de la distance euclidienne.

– R = (Rn)S stocke l’activation de tous les neurones (S est le nombre de neurones).

– Le poids d’un neurone Ni est donné par L(Ni) = (wi,Ni), ou wi est un vecteur de Rn obtenu par apprentissage, dont la valeur est égale à 1 à la position i et 0 ailleurs. Le neurone stocke seulement sa propre activation lors du traitement de la séquence ; il ne prend pas en compte l’activation globale produite par la séquence qui peut inclure d’autres neurones de la carte.

La distance récursive d(X(t), ni) entre une séquence X(t) d’entrée courante xt et un neurone ni est alors définie par :
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Où 0 ≤ß≤1 est la constante de profondeur de la mémoire et d(X(0), ni) = 0.

Plus ß est proche de 1, plus la mémoire est profonde.

Pour ß = 0, nous obtenons une carte SOM classique. Cette distance représente l’activité temporelle du modèle. Elle prend en compte l’état courant de la séquence et l’activité du neurone à l’étape précédente. Après t étapes de temps, l’activation peut s’écrire comme suit :
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Le neurone gagnant est celui qui maximise l’activation. En plus de la distance entre l’état courant de la séquence et les poids des neurones de la carte (ce qui est effectué dans une carte SOM), l’activité précédente du neurone est prise en compte pour déterminer le neurone gagnant [Varsta et al, 2001].
Cependant, TSOM échoue dans l’identification des séquences qui nécessitent la prise en compte du passé lointain car la détermination du neurone gagnant dépend fortement du passé le plus récent.
L’algorithme TSOM traite l’information spacio-temporelle au sens de Mozayyani : les données contient l’information spatiale et l’information temporelle sous deux formes distinctes, aucun traitement sur les données n’est effectué sur les données avant leur entrée dans le réseau, il s’agit donc d’un traitement intrinsèque au sens de vauchy.
Le traitement interne de l’information temporelle se fait au niveau de l’algorithme, plutôt qu’au niveau du neurone, il s’agit d’un modèle à traitement global au sens de Mozayyani [Benyettou et al, 2002].
II.4.1. L’algorithme TSOM

L’algorithme TSOM est présenté comme une extension  de l’algorithme  SOM, visant à  ajouter le traitement de la dimension temporelle des données. Comme de nombreux modèles étendant les travaux  de Kohonen, l’algorithme TSOM reprend les concepts  de base de SOM.

Tout d’abord, l’architecture se base sur des cartes de neurones.  On considère qu’une carte 2D est une bonne approximation de l’organisation  des neurones au sein du cortex.  

Le réseau se base sur deux couches : la première est composée de senseurs et  la deuxième de neurones  de traitement. Chaque  neurone  de traitement ni possède un vecteur  de poids Wni qui représente ses connexions  avec la  couche de senseurs.  On se contente  généralement d’un cas simple, dans  lequel chaque neurone de traitement est connecté à toute  la couche de senseurs.
La procédure effectuée à chaque pas de temps  est la suivante :

· Sélectionner aléatoirement un stimulus du jeu de données s selon une loi de probabilité définie ;
· Présenter ce stimulus  au réseau par le biais de la couche de senseurs ;
· Pour chaque neurone  ni  de la carte,  calculer di  = |s − Wni |, la distance  du neurone  au stimulus  présenté. La mesure  de distance  peut  varier  suivant les implantations - ici, nous prendrons une simple distance  euclidienne ;

· Min(di), ∀i nous permet de définir le neurone vainqueur nff, le plus proche du stimulus présenté. Par la suite nous nommerons cette étape de détermination du vainqueur le feedforward ;

· On adapte le vecteur poids du vainqueur pour qu’il s’approche du stimulus présenté : Wnff = Wnff + (s − Wnff) ∗ α, ou α est le taux d’apprentissage ;

·        On fait apprendre les voisins de nff avec un taux d’apprentissage moindre. La détermination du taux d’apprentissage des neurones voisins se fait en suivant une gaussienne.

·        En répétant cette étape un grand  nombre  de fois et en tirant à chaque  fois un  stimulus  selon une  loi de probabilité  donnée,  on obtiendra une  carte  dont les vecteurs  poids des neurones seront représentatifs du jeu d’apprentissage, et dont  la topographie fera en sorte  que des neurones  voisins aient  des vecteurs poids aussi semblables que possible.
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Figure II.9: Une pièce TSOM pendant l’apprentissage [Vasta et al, 2001].

II.4.2. Description de  l’algorithme

Les valeurs des vecteurs poids des neurones sont générées aléatoirement selon une  distribution uniforme  dans  l’intervalle  [0,1]. Les valeurs  des stimuli traités par le réseau sont elles aussi bornées sur le même intervalle.

Afin d’avoir une interaction temporelle à la première étape, on tire au hasard un stimulus  et un vainqueur précédents.

II.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les réseaux de neurones qui sont un ensemble d'entités interconnectées entre elles, et qui sont en fait des fonctions calculées par un programme informatique.

Nous nous sommes volontairement limités à l’étude de quelque type de réseaux de neurones. En ce qui nous intéresse dans notre travail, ce sont les propriétés de classification et de préservation des relations topologiques des données, ces dernières nous ont amené à utiliser les cartes auto-organisatrices temporelles (TSOM) sur des signaux ECG. 

Chapitre III
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INTERPRETATION ET DISCUSSION DES RESULTATS
III.1. Présentation
Ce chapitre présente les différentes interfaces de l'application réalisée , on  programmant  les deux algorithmes SOM et TSOM sous Matlab ; ainsi que l'interprétation des résultats de la classification des arythmies cardiaques.

III.2. Préparation de la base de données 
Depuis 1975, les laboratoires de l’hôpital de Beth Israël à Boston et Massachusetts Institute of Technologie ont réalisé une base de données MIT-BIH, qui a été commencé à être distribuée en 1980. Cette base de données contient 48 enregistrements extraits d’une demi-heure des enregistrements ambulatoires à deux voies d’ECG, obtenus à partir de 47 sujets étudiés par le laboratoire d’arythmie de BIH entre 1975 et 1979. Vingt-trois enregistrements ont été choisis au hasard d’un ensemble de 4000 enregistrements ambulatoires de 24 heures d’ECG rassemblées d’une population mélangée des patients hospitalisés (60%) et des patients non hospitalisés (40%) à l’hôpital de Beth Israël à boston, les 25 enregistrements restants ont été choisis parmi les mêmes enregistrements mais qui en considération des arythmies rarement observés qui ont une signification cliniques.
Les enregistrements ont été échantillonnés à une fréquence Fe=360 Hz avec une résolution de 11 bits sur une gamme de 10mV. Deux cardiologues ou plus ont indépendamment annoté chaque enregistrement, environ 110.000 annotations ont été inclus avec la base de données.

Nous avons utilisé la base de données MIT-BIH dont chaque battement cardiaque est caractérisé par des descripteurs pertinents qui sont indispensables lors de la conception de l'implémentation de tout modèle de reconnaissance d'une anomalie cardiaque.

III.3. Implémentation du programme sous Matlab

III.3.1. Structure du programme

Le programme est  sous Matlab il contient   trois scripts (fichiers). Deux parmi eux sont (SOM.m) et (TSOM.m), ils sont  transformer selon  l’usage d’utilisation de l’application. Le troisième est le principal (Model.m), il fait  l'appel aux deux algorithmes  SOM et TSOM, quand il permet d’obtenir des meilleurs  résultats  dans un délais de temps raisonnable. En plus il organisme un Transfer d’information très important entre les deux scripts (SOM.m) et (TSOM.m). 
III.3.1.1. Le script (Model.m)

La Figure III.1 représente Les lignes du code du script principale (Model.m). Elles permettre de configurer le nombre de variables et l'appel des algorithmes SOM et TSOM.
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%+ Déclaration des variables global.

noms. % le nom de la base de données chargée
mat % la matrice qui contient les enregistrements des la base
caux % le taux de la classification

Ba1

macl

e

% 1a lecture des images pour les menus.

imread ('C:\Users\Acer\Documents\MATLAB\application M2\Tnage\s.png")

% création d'une interface principal ler menu

£igure (*MenuBaz', 'none’, 'color’, 'white', 'name’,
'Classification Des Arythmies Cardiagues Par La Carte TSOM',
‘numbertitle’, 'off’,'tag’, 'interface’)

% affichage de la premiere image dans le premier menu
ax =subplot(1,1,1);
J=imresize(ingl,3);
imagesc (J)
set(ax, 'visible’, oft')





Figure III.1 : Lignes du code de script (Model.m).
III.3.2.2. Le script (SOM.m)

La Figure III.2 représente la ligne de code de script (SOM.m). 
[image: image29.png]function SOM()

igure ('MenuSar’, 'none’, 'name’,nomf, 'numbercitle’, 'off’,'tag’, 'interface’)
% affichage des valeurs réeles (annotations)
uitable('Parent’,f, Data’,mat, 'Position’, [1 1 535 410]);

net = newsom(5d, (4 41);

net = train(net,Bd)

figure;
plot(8d(:,1),Bd(:,2)), hold off:

figure;
plotsom(net.iw(l,1},net. layers{1} .distances)
title("SOM 3-D weights')
end





Figure III.2 : Lignes du code de script (SOM.m).
III.3.1.3. Le script (TSOM.m)

La Figure III.3  représente  lignes du code de script (TSOM.m), 
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Dw=reshape (mat', 1, [1)

Du=butfer (Dw',p, 1ap) ;

Dw=Dw

Dw=Dw+0.01%randn(size(Dw)); % Ajoutez un peu de bruit gaussien aux données

% Obtenez taille de la matrice de données (vecteur d'encrée une par ligne)
[LEN_DATA DIM_INPUT]=size (Dw):

e e e
% Définissez la taille du réseau 3%
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M = %+ Nombre de neurones dans la dimension X
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MR STZE = [Mx Myl: % Taille de la carce SOM
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% Créer une structure de réseau de CL 3%
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Figure III.3 : Lignes du code de script (TSOM.m).
III.4. Description de l'interface

III.4.1. La fenêtre principale
La Figure III.4 représente La réalisation technique de l’application elle commence par la présentation de la fenêtre principale, il s'agit de ce que voit l'utilisateur (deux boutons), le premier bouton pour le chargement de la base de données et le deuxième pour quitter l'application.   
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FigureIII.4: Représentation de la fenêtre  principale.
III.4.2. Le chargement de la base de données
Une fenêtre s’ouvre pour permet de choisir et charger un enregistrement de la base, en suite de l’afficher dans un tableau, comme montre la (Figure III.7). 
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Figure III.5: Représentation de la fenêtre du choix de la base de données.
La (Figure III.6) représente l'affichage de la base de données chargée, sous  forme des signaux ECG. 
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Figure III.6: Représentation de la base de données chargée.
[image: image34.png]7148
7462

s107
415

0
"
0
0
0
"
0
"
1"
0
14
"
0
"
0
0
0
0
0
0
1"

1
0
0
"
1"
"
1"
"
1"
"
0
"
1"
"
1"
0
0
0
1
"
1"

512

'S





Figure III.7: Représentation des données de  la base de données chargée et les méthodes de classification.
III.4.3. Classification de la base de données 
III.4.3.1. Classification Par SOM
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Figure III.8: Lancement de la classification de la base de données par SOM.
III.4.3.2. Classification Par TSOM
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Figure III.9: Lancement de la classification de la base de données par TSOM.
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Figure III.10: Représentation de figure obtenue après la classification par TSOM (cas Normal).
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Figure III.11: Représentation de figure obtenue après la classification par TSOM (cas pathologie Ventriculaire).
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Figure III.12: Représentation de figure obtenue après la classification par TSOM (Autre cas).
Après la classification par la carte TSOM on a obtenu des résultats différents  classé comme suit : 

· Dans le cas Normal, on a un diagramme 3D en couleur bleu nuit et noir (Figure III.10).
· Le cas pathologie (Ventriculaire), sous représente comme un diagramme 3D en dégradation de couleur marron tel que le foncé pour les battements normaux et le claire pour les battements ventriculaires  (Figure III.11).
· Dans d'autre cas (non classer), on a un diagramme 3D avec l'affichage de couleur move tel que la couleur foncé pour les pics normaux et le claire pour les pics anormaux et non ventriculaires (Figure III.12).
III.4.4. Résultat

Le résultat de la classification est affiché dans la fenêtre résultat (Figure III.13), dont on peut voir le pourcentage de pathologie, le taux de classification de la carte SOM et le taux de classification de la carte TSOM, puis un message de classement des cas Normaux, Ventriculaires et les cas Autres (les piques non classé).
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Figure III.13: Représentation de résultat final après  la classification.

III.5. Discussion du résultat
Les résultats présentés dans cette étude, pour la classification des signaux ECG ont été obtenus en appliquant à l’entrée de classificateur des signaux ECG de “MIT BIH Arrhythmia Database”. Les performances du classificateur sont présentées dans le Tableau III.1.
Tableau III.1 : Listes des bases avec leur résultat de classification
	La base
	Nombre

D’enregistrement
	Affichage de TSOM    
	Pourcentage 

Des piques ventriculaires        
	Le cas
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Taux de classification

SOM     TSOM     

	101
	1856
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III.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un système d’aide au diagnostic d’arythmie cardiaque très fréquente qui est : Extrasystole Ventriculaire (ESV ou PVC), en plus du battement normal (N). Nous avons implémenté un système d’analyse et de classification des battements cardiaques basé sur les algorithmes SOM et TSOM qui sont des réseaux de neurones à apprentissage non supervisé. Nous avons réussi à implémenter une carte auto-organisatrice de Kohonen qui est chargée de déterminer le type du battement en fonction de ses caractéristiques. Notre système a été validé sur des enregistrements extraits de la base de données MIT-BIH, les résultats obtenus sont encourageants.
CONCLUSION GENERAL

Dans ce travail nous avons présenté une méthode de détection des arythmies  cardiaques à partir des enregistrements longues durées du signal ECG par la carte TSOM.

Une arythmie cardiaque est un problème dû à un fonctionnement anormal de l’électricité cardiaque. Les maladies cardiovasculaires sont les premières causes de mortalité dans le monde. Plusieurs travaux dans la littérature ont été consacrés pour la réduction de ce risque.

Nous nous intéressons en premier lieu à la reconnaissance automatique d’une arythmie cardiaque, en se basant sur les descripteurs collectes à partir d’un électrocardiogramme (ECG), dans le but est celui d'aider le médecin à prendre une décision vis-à-vis son patient.

Dans le premier chapitre, nous avons exposé l’anatomie et le fonctionnement électrique du cœur qui est l’élément central du système cardiovasculaire, puis on a montré le principe de son tracé électrique et l’origine de l’électrocardiogramme (ECG) qui explique les différentes contractions du cœur par des ondes particulières (P, Q, R, S, T), ainsi que les différents troubles de cette activité visibles sur l’ECG (extrasystole :ventriculaire, auriculaire et jonctionnelle ; tachycardie ventriculaire ; fibrillation ventriculaire).

Le deuxième chapitre contient une description des réseaux de neurones, nous avons fait une présentation de ce dernier en commençant par une exposition de l’évaluation historique. Après ces descriptions nous nous sommes volontairement limités à l’étude de quelque types de réseaux de neurones (les perceptrons monocouche et multicouche, les RBF, Les réseaux de Hopfield, les réseaux ART et finalement les cartes auto organisatrice de Kohonen (SOM et TSOM)).
Dans le troisième chapitre, nous avons réalisé  l’application de classification basée sur l’algorithme SOM et TSOM pour la reconnaissance d’une arythmie cardiaque. L’algorithme de classification  a été implémenté sous l’environnement Matlab avec un noyau polynomial. Les deux méthodes ont été testées sur les signaux électrocardiogrammes du MIT-BIH Arrhythmia Database. De bons résultats ont été obtenus avec un taux de classification à 86.87% pour SOM et 94,90% pour TSOM se qui favorise l’algorithme TSOM. 
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