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Introduction

The approach to a problem is more important
than its solution
- Hall’ Law -

Everything is part of a larger system
- 2nd fundamental postulate of advanced systems
theory -



Introduction Générale

Travaillgt dans un domaine. ou deux disciplines se rencontrent, est toujours

passionnant : L
apparaissent ...

disciplines diffgrentes. Nous étions

possibilit¢ de

horizon s élargit, des applications inattendues de résultats de recherches
Dn découvre des ressemblances &tonnantes entre des faits étudiés par des
done trés heureux que ce travail nous a donné la
lonnaitre cet enrichissement pluridisciplinaire, notre role et celui d'un

traducteur qui fiicilite aux spécialistes de domaines apparemment , €trangers leur rencontre ,

qui peut aider

| 1a compréhension de langages rellement différents . qui peut rendre leur

collaboration ffuctueuse ; qui peut ¢éviter des malentendus bénins ou parfois plus

sérieux .Cela ¢
veut-il dire. qu
cardiaque est p

ommence au niveau du langage : ainsi « périodique » pour un médecin
| se répete plusieurs fois . dans des délais a peu prés similaires : le rythme
kriodique . 1l n'en est rien pour un mathématicien pour qui cette définition

manque de rigjfur et qui, en ce cas . parle de phénomene répétitif . On est. €n vérité, bien

loin de la péri
électronicien s

dicit¢ mathématique de la fonction sin(x) !.. « En temps réel » pour un
onifie vraiment immédiat. & une micro - ou pico - seconde pres. Le médecin

s'accommode [fle quelques secondes (ou parfois plus) de décalage. et parle lui aussi de

temps réel.

En effq
signal. utilisaf

I"objet de cette thése est la recherche d'une méthodologie de traitement du
le cliniquement par le médecin. pour améliorer 'étude fine du signal

cardiaque (E(G). de ses variations physiologiques. pathologiques. en s'intéressant plus

particulieremgnt

.

au complexe QRS dans le but de la réalisation d'un classificateur

neuronal des grythmies cardiaques.

Ce trayfail intéresse donc deux disciplines :

& La médeclhe. dans sa spécialisation cardiologique.

& Le traitenjpnt du signal (Filtrage. détection. réduction des données . classification ).

Son ofjectif est double :

2 Mieux cgp

naitre le complexe QRS qui est 'image. dans 'ECG . de I"activation

(dépolarisatign ) des ventricules. et approcher les principaux problémes lie au traitement de
ce signal . a §pvoir :

« Un sitnal ECG est noyé dans le bruit d’ou la nécessité d’un filtrage (Filtrage par

seutllage
»  Extragt

es coefficients d ondelettes).

jon des parametres pertinents liés au complexe QRS d’ou la nécessité de la

détection||de ce complexe.

> Concept:u;n d"un classificateur neuronal basé sur les parametres pertinents déja extrait,

pour la reco

aissance des arythmies cardiaques.

3




Introdiictior

1|Génerale

Notrd thése peut étre subdivisée en deux parties.

Lap

femiére partie qui comprend 3 chapitres. est consacrée a I'étude théorique des

différents cdhcepts et notions sur : 1" ECG. Ondelettes. Réseau de neurones et analyse des

données.

La deuxiéme partie de cette thése, c'est-a-dire les chapitres 4 et 5, a pour but

d'exposer le

applications de I'étude théorique du signal ECG.

Le premier chapitre est une étude bibliographique sur le signal ECG et les

différentes
ECG qui v

Dan

athologies qui les interpretent. avec une description de la base des données
étre utilisé.

le chapitre I1. la théorie des ondelettes sera présentée. Apres une introduction

sur la transfprmée de Fourier et ses limites, nous verrons ce qu'est une ondelette ainsi que

ses principd
Transformé

différenciédp.

inconvénie
principalen

Les
I1I. ainsi g

es propriétés avant de passer a la transformée en ondelettes proprement dite.
en ondelettes continue et transformée en ondelettes discréte seront
Un certain nombre d'ondelettes avec leurs propriétés, avantages et
s. sera ensuite décrit. La transformée en ondelettes discrete conduit
ent a Ialgorithme multirésolution.

Héfinitions relatives aux réseaux de neurones sont présentées dans le chapitre
e la propriété mathématique fondamentale des réseaux a une couche de

neurones cdichés sigmoidaux, c'est-a-dire l'approximation parcimonieuse. Le principe de la
mise en ceuffre des réseaux de neurones par "apprentissage” est ensuite décrit.

Le d
et consiste
ventricules

coirectes of

Cett
(dont des ¢

Le ¢
des résultat
(Extrasystq

hapitre IV s'inscrit dans le cadre du traitement du signal électrocardiographique
3 détecter l'ensemble des complexes QRS. synonymes de contraction des
de la facon la plus robuste possible. On établira les résultats de détections
tenus par différentes méthodes.

- étape est de loin la plus délicate. elle nécessite en outre des prétraitements
lapes importantes : le filtrage).

hapitre V. griace a un ensembie de parametres pertinents réduits et sélectionnés
s obtenus du IV ™ chapitre. réalise une classification des arythmies cardiaques
e ventriculaire. battement de fusion). par le biais des réseaux de neurones. On

présente enffin les différents résultats obtenus de la classification.
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Chapitre 1

ardiologioue

Préambule : Ce chapitre présente des notions
fondamentales sur la cardiologie. Il décrit
succinctement les caractéristiques du  tissu
cardiaque auxquelles nous nous référerons dans
ce mémoire ainsi que les processus de
propagation de l'influx cardiaque, puis les
principes fondamentaux de I'électrocardiographie
et les différentes pathologies cardiaques.
L’accent sera mis sur des signaux d’ECG extraits
de la base de données MIT-BIH.



Chapitre I : Lips bases cardiologiques

Q

1.1 Introdyktion :

P

Le cdhtre de la circulation est le cceur. {1 bat sans relache 60 a 80 fois par minute, ou 30
3 42 millions de fois par année. Sans une parfaite coordination du travail de ses milliers de
cellules mulculaires qui se contractent ensemble, il ne pourrait pomper le sang dans

I'organisme.

Cettd savante orchestration est I'ceuvre d'un réseau électrique, le systeme de conduction.

comprome

On jfﬂnit comme arythmie les battements cardiaques irréguliers. génants, ou qui
nt la fonction de pompage ou l'activité ¢lectrique du cceur. Si certaines arythmies

passent inaflergues, d'autres peuvent donner lieu 3 une sensation de palpitations, de malaise.
d'essoufflerfient ou méme conduire a I'évanouissement [1] .

1.2 Rappgls anatomique et fonctionnel:

Le floeur est situé au milieu du médiastin ou il est partiellement recouvert par les
poumons @ antérieurement par le sternum et les cartilages des troisiemes. quatriemes et

cinquieémeg|cotes.

Les|deux tiers du coeur sont situés a gauche de la ligne passant par le milieu du corps.

11 r¢jpose sur le diaphragme €t est incliné en avant et a gauche de telle sorte que l'apex
soit antérigur par rapport au reste du coeur (Figure L.1). Le coeur est constitu¢ de quatre
cavités corpractiles: les oreilleties regorvent le sang veineux et les ventricules droit et gauche
le propulsght respectivement dans 1a circuiation pulmonaire et dans la circulation systémique

(Figure 1.2]). [2]

Chadlue battement cardiaque st un processus mécanique engendré par des phénomenes

bioélectrigjies, notamment ioniques.

Pourmon gruche

Figure L.1:Le coeur daas le thorax

Figure 1.2:La structure interne du coenr

1.3 L'éleftrogenese cardiaque

Eflcitabilité et contractilité sont les

propriétés essentielles des tissus cardiagues. Elies

varient sdlon la localisation de ces tissus dans le mvocarde.
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afft la période d’activité (systole) et de repos (diastole) les cellules cardiaques sont

le siege d’ung suite complexe d'événements électriques membranaires et intracellulaires qui
entrainent la ¢pntraction. 1]

1.3.1 Potentifel d’action :

sont impliqu
cellulaire pr

chaque ion.
Les
travers des

de la cellule
comprise en

s'inverser p
L intérieur
'extérieur
d’activité d'

t les ions chlorure (Cl-), sodium (Na-), calcium (Ca++) et potassium (K+) qui
s dans les échanges membranaires. Leurs osmolarités intra-cellulaire et extra-
Lentent des valeurs de potentiel ¢lectrochimique trés différentes, spécifiques de

Ladients des concentrations ioniques sont régis par des mécanismes d’échange a
banaux spécifiques de la membrane cellulaire. Les variations des potentiels
cours du cycle cardiaque correspondent a des modifications de la perméabilité
pendant les différentes phases de ce cycle.

nt la phase de repos (diastole cellulaire). la polarisation membranaire a I"intérieur
bst négative par rapport a I'extérieur : ¢'est le potentiel de repos dont la valeur est
e -80 et -90 mV pendant la phase de systole. le potentiel de membrane tend a
suite des variations de perméabilité aux ions Na-, Ca- et du flux sortant de K-.
la membrane peut alors atteindre des potentiels de +20 a +30 mV par rapport a
la cellule. Cette variation de potentiel de membrane, caractéristique de la phase
ne cellule. constitue le potentiel d’action ( Figurel.3).[3]
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Figure 1.3

différenggs courbes du potentiel d’action

: représentation schématique de
Figure I.4: Le systeme de conduction électrique

du coeur

La fforme du potentiel d'action varie selon le tissu considéré. Son amplitude créte a

créte est dg

100 4 120 mV. La phase de dépolarisation est la plupart du temps rapide ou tres

rapide. La jitesse est a peu pres proportionnelle a la vitesse de conduction des tissus. La phase

rapide de {
selon le tisy
Le

épolarisation est suivie d'un plateau plus ou moins long et plus ou moins ample

u.
tissu nodal (c'est-a-dire des noeuds sinusal et auriculo-ventriculaire) présente,

contrairemlent aux autres, une phase de dépolarisation lente. (Figure 1.4).

Du
"période r¢

|
{
i

ant la phase de dépolarisation et une partie de la phase de repolarisation appelée

fractaire”, les cellules sont inexcitables. Ces caractéristiques des cellules cardiaques
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contribuent

e

une bonne synchronisation des meécanismes de contraction de I'ensemble du

muscle cardifaique. [3]

1.3.2 Propagation de I’excitation :

La tfansmission de I'excitation dans les fibres cardiaques s'effectue de proche en

proche.
Elle
cellules ad)

Lésulte d'un flux de courant entre les cellules qui viennent d’étre activées et les
dtentes au repos.

L exiitation qui est a Iorigine du battement cardiaque prend naissance dans le nceud

sinusal (ou
du muscle

oeud de Keith et Flack). Elle se propage de cellule a cellule dans toute la masse
riculaire pour produire la contraction des oreillettes. L'excitation atteint alors le

nceud auricflo-ventriculaire (ou noeud d'Aschoff-Tawara, Figure 1.4).

Ce
avant de la
précisémen
interne des

Le
normal en
auriculo-ve
oretilettes,

La
contraction|
d’ou une

eud a un role de régulateur. [l impose & I'onde de propagation un certain retard
ransmettre au faisceau de His. Celui-ci transmet I"excitation aux ventricules, plus
au Faisceau de His et aux fibres de Purkinje qui cheminent sur toute la surface
Yentricules.

eud auriculo-ventriculaire et le faisceau de His constituent le seul lien fonctionnei
e les étages auriculaire et ventriculaire. Grace au retard imposé par le noeud
wriculaire. les veniricules ne sont dépolarisés qu apres la fin de la contraction des
lonc au moment ou les ventricules sont remplis.

onduction dans le réseau de Purkinje est trés rapide ce qui permet d’obtenir une
a peu pres simultanée de l'ensemble des myocardes ventriculaires droit et gauche,
expulsion optimale du volume sanguin ventriculaire vers les artéres. La

repolarisatipn se produit ensuite de facon plus lente. [4]

1.4 Elect]

Un
courant.
A
slémentairf
L enregist
d’électrodq

création

ocardiographie:
fibre cardiaque en cours de dépolarisation peut étre assimilée a un dipdle de

1 instant donné le front de I'onde d’activation formé par I'ensemble des dipdles
s crée un champ électrique qui est fonction des moments dipolaires.
b ment de 1’évolution temporelle du champ électrique résultant. effectu€ au moyen
s cutanées, se¢ nomme ['électrocardiogramme de surface.

L'jt‘parition de I’électrocardiographie il y a une centaine d'années coincide avec la

premier systéme d’enregistrement suffisamment sensible pour mesurer les

potentiels flectriques cardiagues a partir de la surface du corps. Ce systeme fut réalis¢ en 1903

par Willen
Einthoven

(5]. physiologiste néerlandais de Leyde (1860-1927), considéré comme le pere de

I'électrocdrdiographie. 1l décrivit la succession des ondes P.QRS.T dans le signal

électrocar

iologique.

[l flit également le premier a découvrir certaines anomalies électrocardiographiques [5]
telles que/les tachycardies et les bradycardies ventriculaires. Il regut en 1924 le prix Nobel
pour I'ensffmble de son travail sur i"électrocardiographie.

N
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1.4.1 Enregi

Un syisteme de dérivation

définie par
électrodes €
offrant un e
existent.

Dang
dérivations |

=

—

trement de 'ECG standard: les dérivations

s consiste en un ensemble cohérent de dérivations, chacune

disposition de ses électrodes sur le thorax du patient. L'emplacement des
t choisi de sorte a explorer la quasi totalit¢ du champ électrique cardiague en
Lemble cohérent de dérivations non redondantes. Plusieurs systémes standardisés

{

le paragraphe suivant. nous décrirons chronologiquement les systemes de

ks plus utilisés et les différents types d'ECG associ€s.

1.4.1.1 Les dlérivations périphériques bipoiaires standards :

Les

cardiaque dans le plan frontal.

équilatéral
¢lectrodes (
au bras gaud

On ¢
centre du i
mesurant le

L Il et 11l sont des dérivations bipolaires qui explorent ['activité
Ce systeme de référence est schématisé par un triangle
it triangle d’Einthoven, dont les sommets représentent les localisations des
igure 1.5). Les trois électrodes sont placées respectivement : au bras droit pour R,
he pour L et a la jambe gauche pour F.

bnsidére que tous les vecteurs résultants instantanés ont pour origine commune le
angle équilatéral et on recueille leurs projections sur les cotés de ce triangle en
différences ae potentiel entre ses sommets [5]

Hérivations

D; = Vi - VR
D/! =Vr -'VR (1Y
D/// = Vr - V/.
Théoriquenjent, on a la relation: D, + D, = D, (1.2)
R ek
~ 1 =
aomM
Figure I.5: triangle d'Einthoven (5]

1.4.1.2 Les

En
différence

1
d

systéeme dif de Wilson, ce point de référence appelé
demeurer & un potentiel invariable et de valeur pratiquement nulle.

est suppos

Go
membresy
amplitude
entre chag
déflexions

fid

(aVR. aVL, aVF). Celles-ci

hue ceux du systeme de Wilson.
in des trois points et le potentiel moyen des deux autres.
augmentées d'un facteur 1,5 par rapport aux dérivations de Wilson ( Fi

dérivations périphériques unipoiaires :

934. Wilson introduit les dérivations unipolaires [5]. Dans ce cas, il mesure la
e potentiel entre un point de référence et chacun des points R, L et F. Dans le
"borne centrale de Wilson" est virtuel, il

propose en 1942, les «dérivations unipolaires augmentées des
permettent d'obtenir des signaux de plus grande
Ces dérivations mesurent la différence de potentiel
On obtient ainsi des
gure [.6) :

berger [5]
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Vv, -V Vv
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‘ 7 2
b ‘- g V
aVF =V, ———+L =3x-—"
2 2
v
l \ );{
" é\_'\.L -
1}4\‘ l K e —
A SNy, .
' ).._ — > G
L LA o>
Figure 1.6 : circuit utilisé pour I'acquisition
des dérivations augmentées (le galvanoméire
permet de mesurer aVR) [5]

Fn 1935, Klpssman [5] propose les dérivations unipolaires précordiales (V1 a Vé) (Figure 1.6).

Figure 1.6 : Les dérivations
unipolaires précordiales (V12 V6) [5]

Ced| six dérivations unipolaires parcourent transversalement la région précordiale
antérieure [pt latérale gauche. Elles correspondent a la mesure de différence de potentiel entre
chaque élegtrode et la borne centrale de Wilson.

Le [systeme d’électrodes standard utilisant 12 dérivations est finalement constitué de
I'ensembldldes dérivations: aVR, aVL, aVF, DI. DIL. DIl et V1 a V6.

1.4.2 Tertpinologies et normes [6] :

Suff un tracé électrocardiographique, le premier repere est la ligne isoélectrique. Elle est
la ligne dd|base correspondant a I'absence de phénomene électrique. Au-dessus de celle-ci, on
parle d’onffle positive, en dessous, d’onde négative. Une onde peut étre aussi diphasique si une
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partie de cg

=

- ——

lle-ci se situe au-dessus et I'autre partie au-dessous de la ligne isoélectrique.

Toutes les oftdes se mesurent du début de leur phase initiale. a la ligne isoélectrique.

AT =

Figure I. 7:La ligne isoélectrique

a. L'onde M : Elle est 'onde de dépolarisation auriculaire.Elle est de forme arrondie, souvent

positive, de

faible amplitude (1 2 3 mvolts) et de moins de 0,12 seconde en D2.

b. Le compllexe QRS : 1l correspond a Iactivation et 4 la dépolarisation des ventricules de

I"endocardg
- L'onde Q
- L'onde R
- L'onde S

vers |"épicarde, il est constitué de trois segments :

premiére déflexion négative : activation septale.

premiére déflexion positive : activation pariétale du ventricule gauche (VG).
défection négative qui suit 'onde R : activation basale du VG.

La durée qI I’ensembie QRS varie de 0,06 a 0.1 seconde et se mesure du début du QRS
{

jusqu'a ia

n de 'onde S ou R, selon le cas.

c. Le segm
’acuivation
au faisceaf]

nt PR : 1i correspond 2 la pause d"1/10° de seconde entre ["activation auriculaire et
ventriculaire, par le passage de i'influx du Noeud auriculo- ventriculaire
de His. 1f se mesure de la fin de I'onde P jusqu'au début du QRS et correspond a

0,03 2 0.04seconde .

d. L'onde T : Elle est la période de repolarisation ventriculaire.c’est une onde asymétirique.

e. Le segimpnt ST : 11 correspond a la période d’excitation uniforme des ventricules jusqu’a la
phase de rdfupération des ventricules.

On le mesfire de la fin de I'onde S ou R jusqu’au début de I'onde T. 1 est ncrmalement
hocizontal [pu légérement oblique +/- isoélectrique. Un sus-décalage ou un sous-décalage de
plus d*1 mn par rapport a la ligne isoélectrique est anormal.

£ L'onde Y :

C’est le témoin d’une repolarisation tardive de zones myocardiques ¢ amplitude

inscrite entte celle de I'onde P et de celle de I'onde T. Elle est inférieure a %4 de I"amplitude de

I"onde T,

2. L’interiglle PR : C’est le temps de conduction auriculo-ventriculaire.
C'est le tgmps nécessaire a I'influx pour dépolariser les oreillettes puis franchir le Noeud

auriculo- v

ntriculaire et le tronc du faisceau de His. Il se calcule a partir du début de I"onde P

en allant jysqu’au début du QRS.
Il est de 0.]12 a 0.23 seconde.

h. L'intelyalle QT : C’est I'intervalle de dépolarisation (QRS), d'excitation (ST) et de

repolarisa
I! se mesugg

on (T) des ventricules.

du début du QRS jusqu’a la fin de I'onde T.

le QT est fonction de la fréquence cardiaque; c’est pourquoi il est préférable d’utiliser le QT
corrigé (Q[fc) qui se calcule avec la formule de Bazett :
QTc=QT|/Fc: quiest normalement inférieur ou égal a 0.44 seconde.

.
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Figure I .8: ECG normal

1.4.3 Analyse d’ECG [6]

1.4.3.1 L¢|rythme cardiaque :

a. Rythmé| régulier : 11 est regulier si la frequence cardiaque est constante durant toute la
dure due l[ECG.

b.Rythme|sinusal : C’est un rythme ou la systole . qui prend naissance dans le noeud
sinusal , dgpolarise successivement les oreillettes et les ventricules ., a une fréquence de 60

a 100/ my .

Dans un rijythme sinusal en a toujours une onde P devant chaque QRS .

1.4.3.2 Ld|fréquence cardiaque:

a. Méthodles de calcul de la fréquence cardiaque( Fc ) :

En prenan} pour principe que la fréquence cardiaque se mesure /mn, sur un papier millimétré
pour ECQ| un petit carré correspond a 0,04 seconde.

On visualfse donc une 1 onde R qui coincide au trait gras et la 2°™ onde R permet
d’indiquetf]

la fréquenfe cardiaque en relation avec le trait gras correspondant.

La fréqug

1.4.4 Eled

Malgré le§
de I'activil

nce Normale est entre 60-100 battement cardiaque par minute.

300 150 100 75 60=Fc

Figure 1.9: Méthodes de calcul de
la fréquence cardiaque( Fc)

trocardiogramme ambulatoire de Holter [3]:

quantités de renseignements qu'un ECG peut fournir, il ne refléte qu'un Instantané
¢ électrique recueillie pendant les quelques secondes d’enregistrement.
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Dals la plupart des cas, cela suffit pour faire un diagnostic et aider a I’élaboration d’un

traitement

Mais certains symptomes épisodiques (palpitations. lipothvmies, douleurs, ...) ont

trées peu ¢le chances de se produire au moment de I’enregistrement, privant ainsi de la

possibilité
diagnostic
a tenté de

de rattacher ces symptomes a un éventuel trouble du rythme cardiaque. Le
de ces symptomes paraissant alors bien compromis, un américain s’appelant Holter
résoudre le probieme en concevant un systeme d’'enregistrement E.C.G. continu

portatif. Apres bien des perfectionnements et une grande miniaturisation liée aux progres di
i“électronijue. le dispositif permettant « {'enregistrement Holter » (ou tout simplement « |

Holter »)

st maintenant d’utilisation courante .l enregistre en permanence I'ECG pendant 24

ou 48 heufgs.

L'HCG Holter est reconnu comme un outil tres efficace pour le diagnostic des
arythmies |fransitoires.
1.5 Les glifférents troubles de rythmes{ Les arythmies cardiaque): [7],[¢]
I.5.1 Intfgpduction:

Le|rythme dépend d’une part de la localisation et de la fréquence des excitations du
pace-makdfr (nceud sinusal) et d’autre part de ia manieére dont se propage 1'excitation émise par

le pace-m@ker. Ainsi ies troubles de rythme ou aryimies seront classés en :

» Troubldy de ! 'excitabiiité : ou le pace-maker est soit sinusal : tachycardie ou bradycardie
sinusale soit  ectopique @ auriculaire  extra-sinusal (réalisant  les  rythmes
auriculairgs).Jonctionnel (réalisant les rythmes jonctionnels) .ou ventriculaire ( réalisant les

rythmes viniriculaires).

° Trouble.
ventricuia
ventricuia

15.2 Les

[

troubles de 'excitabilité :

de conduction : ou le pace-maker est normal ,mais ou la conduction auricuio-
e de ['excitation est anormal .ralentie ou bloquée : ce sont les blocs auricu

10-

1.5.2.1 Lef{ anomalies du rythme sinusai :

a. La taclycaerdie sinusale : réalise un rythme sinusal dont la fréquence est comprise entr
100 et 15()| battement par minute.

L'ECG eg} normal. seule la fréquence est accélérée .cette accélération se fait dépens de
Iintervallgl diastolique.

b. La bra

rcardie sinusale : 1! s’agit d'un rythme sinusal dont la frégquence est comprise entre

40 et 60 bgfitements par minute.Elie posséde les meme caractéres que la tacyhcardie sinusale.

=

gure L.10:Tachycardie sinusale

Figure [.11:Bradycardie sinusale
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L

c. L’arythmie sinusale : Elle prend naissance dans le sinus, entrainant successivement les
oreillettes|pt les ventricules avec une fréquence irréguliere.

L'ECG es{ de morphologie normale . mais les complexes QRS sont irréguliérement espacés, avec une
variation de plus de 0,12 seconde dans la durée des intervalles P-P successifs.

02

| \ i : !

Figure 1.12:L ’arythmie sinusale

1.5.2.2 Extrasystoles :

Utle extrasystole est une excitation ventriculaire prématurée par rapport a la
dépolarisgtion attendue, d'origine auriculaire, nodale ou ventriculaire. Parfois physiologiques.
elles peuyent cependant traduire une pathologie sous-jacente plus ou moins grave .

8 Caradyéristiques generales:

- Excitat|pn prématurée des ventricules par un foyer ectopique ( autre que le nceud sinusal).

- Repos|/compensateur aprés l'extrasystole, le complexe QRS suivant arrivant au moment
attendu si|le rythme était resté sinusal.

a.Les extflasystoles auriculaires (ESA):

ClEst une systole isolée ou répétitive dont le point de départ de I"influx se situe dans
I"oreilletif avec une conduction et une activation normales.

Slfr I'ECG, elle est représentée par une onde P’ de morphologie différente de I"onde P
d’origine|sinusale. Elle peut étre visible ou confondue dans le reste du tracé .

L4 régularité de I’intervalle PP est troubiée par P’ : P'R peut étre plus court, égal ou
plus long|@d PR. Le QRS suivant P est souvent identique aux QRS suivant P, mais avec
souvent the pause poste extrasystolique compensatrice.

Les ESA |[peuvent étre isolées, en couplet, en salve, bigéminées, trigéminées ou
quadrigétinées si toutes les deux, trois ou quatre ondes P.

TR,

o e

S pileand piemad il ol T

Figure 1.13 : Le mécanisme de conduction et ECG de I’ ESA

b. Les exyirasystoles auriculaire avec aberration ventriculaire:

clkst une extrasystole auriculaire avec un complexe QRS de morphologie différente
des compflexes QRS d’origine sinusale, avec aspect de bloc de branche droit lie a un trouble
intermiltﬂnt . fonctionnel . de la conduction de la branche droite du faiceau de HIS.
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TR
i
)

= —

‘f .

Figure 1.14 :Le mécanisme de conduction et ECG de !’ ESA
avec aberration ventriculaire

c. Les extrsystoles ventriculaire (ESV) :

C'dt une impulsion électrique qui prend naissance prématurément dans un foyer
ventriculaiffe ectopigue, soit par automaticité d’un foyer ectopique. soit par réentrée avec une
zone réfradkaire localisée au voisinage immédiat du foyer ectopique.

Si [s extrasystoles sont issues d'un méme foyer ectopique. elles sont toutes d'aspect
identique, [tlles sont monomorphes. Au contraire elles sont d'aspects multiples, polymorphes,
si issues dg foyers différents.

@8 Les crileres électrocardiographiques composent une triade :
= Absengle d’onde P.

= Complexes QRS prématurés.

=

=

Complgxes QRS larges et déformés.
On noflera aussi 1'existence d’une pause compensatrice(c a d la longueur de deux cycles
I’extrasystole ventriculaire est égale a la longueur de deux cvcles normaux.), et

lée : elle apparait le plus souvent sur cceur sain.

o Soit ffguliére : réalisant le bigéminisme qui est la succession réguliére d’un complexe
QRS noffmal et d’une extrasystole ventriculaire ;ou plus rarement le trigéminisme qui est la
successifpn réguliere de deux complexes QRS normaux et d’une extrasystole ventriculaire.

| | l
i i 1‘ T "’1r“" W "1;——'" —""ir“ ' —4

Figure I.15 :Le mécanisme de conduction et ECG de I’ ESV (simple)

%,: 1 a

Figure 1.16 :Le mécanisme de conduction et ECG de I’ ESV
(bigéminisme )
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R

d. Les extrisystoles ventriculaire dans T (R sur T):
Les|lbattements ectopiques ventriculaires peuvent survenir en méme temps que I’onde

T du battefnent précedent .Lors de I’installation d’un infarctus du myocarde aigu, de telles
ectopies « R sur T » peuvent déclencher de arythmies ventriculaires.

Figurel.17 : Le mécanisme de conduction et ECG de I’ ESV deR/T

e. Les extnusystoles nodales (ou jonctionnelles) (ESJ):

Eliks naissent du noeud auriculo-ventricuiaire et l'activation ascendante des oreillettes
donnent dits ondes P' négatives en D2, D3 et aVf (ou sans onde P). Les complexes QRS sont
le plus sofpvent fins. de morphologie identique au tracé en rythme sinusal. Ces extrasystoles
supraventfficulaires sont retrouvées chez des sujets normaux. Elles sont habituellement peu

nombreusfs (< 10 par heure).

e. Les batlements de fusion (fusion des battements ventriculaires et des battements

normaux)|:

Le complifxe de fusion s'observe quand les ventricules sont activés par un influx auriculaire et
un inﬂuxjremriculaire survenant de fagon simultanée .Le complexe QRS résultant a donc une
forme intdrmédiaire entre le complexe d’origine sinusale et le complexe extrasystolique.

Figure .18 : Le mécanisme de conduction et ’ECG du battement
de fusion

1.5.2.3 Lits échappements ‘Escapes’ :

lllse trouve dans différentes partie du coeur des cellules qui ont le pouvoir d’émettre
des excitition si le nceud sinusal (ou le nceud auriculo ventriculaire) ne se dépolarise pas ou ,si
la conddktion de I’onde de dépolarisation est bloqué .donc la commande de la dépolarisation
sera ass§mée par un foyer dans le muscle auriculaire ou dans la région autour du nceud
auriculo |[ventriculaire(région jonctionnel) et on aura une onde de dépolarisation a une
fréquenctt de 30 battement par minute . Si ceux-ci a échouent ou. si la conduction est bloquee.
un foyer|ventriculaire assurera la dépolarisation a une fréquence de 30 battements par minute.




Chapitre I : Jles bases cardiologiques &

— N

a. Battemen auriculaire d’échappement * Atrial escape Beat’(AEB) :
Si lelnceud sinusal est inactive ,un foyer dans I’oreillette va assuré la commande du

cceur . et el va avoir un rythme auriculaire d’échappement avec un onde P anormal et un
complexe S et onde T normaux ,avec une durée RR long .

I D P S

Figure 1.19 : Le mécanisme de conduction et ECG de I' AEB

b. Battemefpt jonctionnel d'échappement “ Nodal (junctional) escape beat (NEB):

Si [la région autour du noeud auriculo-ventriculaire succéde, le rythme s'appelle un
rythme jonftionnel d’échappement. Au niveau de I’ECG en aura un cycle cardiaque retardé
sans ondel[P ( en raison d'une absence de contraction auriculaire ou parce qu'elle est
partiellemght perdue dans le complexe de QRS) ou une onde P inversée.

La jnorphologie réelle de I'onde P dépend d'a quelle distance entre le foyer et le nceud
auriculo-ventriculaire. L'onde de la dépolarisation sera toujours inversée parce qu'elle
traverse lef oreilleites dans la direction opposée comparée au rythme de sinus

i I NN N
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N

Figure 1.20 : Le mécanisme de conduction et ECG de I’ JEB

¢ . Battenfent ventriculaire d’échappement :
Sillles deux nceuds de dépolarisation se ralentit un foyer ventriculaire assure la

commandg du cceur , au niveau de ’ECG en aura un complexe QRS large retardé de
morphologie anormal .

bbb
- ! RN W X " ;}\‘b’ﬂ____r. {_4"-___‘\_“__," '1____,4\‘

Figure 1.21 : Le mécanisme de conduction et ECG de I’ VEB
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1.5.2.4 Lesplocs:

a. Les blocs|auriculo-ventriculaire :
Ce sontlles blocs de conduction du courant de dépolarisation entre le nceud sinusal et les

myocytes vgntriculaires.
Selon le tyfle du blocage, il existe 4 types de blocs auriculo-ventriculaires (B.A.V.):

e BAV dlu ler degré: ( PR allongé PR > 0.20-0.22 seconde) mais chaque P est suivi d'un
QRS.

o BAV. du2eme degré typel: allongement progressif du PR jusqu‘a I'onde P bloquée.

e B.A.V. fu 2éme degré type 2: blocage ‘ntermittent avec un passage de conduction sur 2,
sur 3. voirg|sur 4.

e B.A.Vl|du 3¢éme degré: bloc complet, avec dissociation auriculo-ventriculaire.

DTSN P

Figure 1.22 :Le mécanisme de conduction et ECG le BAV

b.Le Bloc|de branche :
Un blod|de branche est un bloc de conduction situé sur une branche du faisceau de His. Sur

le tracé dlectrocardiographique. ceci se traduit par des anomalies du compliexe QRS sans

atteinte dgl I'espace PR.

8 Caradléristiques générales:

- Anomailes du segment ST (donc de la repolarisation)

- Compleffes QRS élargis (>0,12 sec).

o Les blodls de branche gauches (BBG):

Les difféfents signes électriques a rechercher sont les suivants :

- Aspect S en V1. V2, V3

- Aspect [R exclusif ouen M en D1, VL, plus ou moins V6

- Retard § 'apparition de la déflexion intrinséquoide en V6 supérieure a 0.08s
- Parfois line déviation axiale gauche modérée peut s voir

- Troubld de la repolarisation a type d'ondes T négatives dans les précordiales gauches
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Figure 1.23 :Le mécanisme de conduction et ECG le BBG

o Les blocs|le branche droits(BBD) :

On rechercle les signes électriques suivants

- Aspect R§R'en V1 avec R<R’

- Aspect R en D1, VL plus ou moins V6,

- Retard 2 l[apparition de la déflexion intrinséquoide en V1 supérieure a 0.04s

Figure 1.24 :Le mécanisme de conduction et ECG le BBD

rythmes auriculaires:

a. Le fluttgr auriculaire(FU.A) :
C'dbt un rythme ectopique d'origine auriculaire extra-sinusale . qui se traduit par des

contractiofts réguliers et coordonnées des oreillettes a une fréquence de 300 par minute les
ventriculell ne se contractent qu'une fois sur 2 ou sur 3. car il existe un bloc fonctionnel.

Figure 1.25 :Le mécanisme de conduction et ECG le FU.A

b. La fibnjllation auriculaire (F.A):
Cllest un trouble du rythme fréquent .1l réalise un état anarchique d'excitation du

myocardg| des oreillettes aboutissant a des contractions vermiculaires dispersées et inefficaces

18
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des oreille
aboutit au
8 Caract
- Les com
400 a 600

- Les com

1.5.2.6 Le

a.Tachycq

L
(durée su
battent pi

es; les ventricules ne répondant qu'a quelques stimulations auriculaires ce qui
rythme irrégulier a type de tachycardie le plus souvent.

res ECG :

exes auriculaires sont irréguliers, de morphologie anormale : ondes f de fréquence
ar minute, donnant a la ligne isoélectrique un aspect de trémulation .
exes QRS-T sont morphologiquement normaux mais inéquidistants .

Figure 1.26 :Le mécanisme de conduction et ECG le F.A

rythmes Ventriculaires :

rdie ventriculaire(T.V) :
T.V est réguliére avec un rythme de plus de 150 / min, des complexe QRS larges

‘rieure ou égale a 0,12s), avec dissociation auriculo-ventriculaire (les veniricuies
s vite que les oreilleties). C est donc trés important de bien rechercher les ondes P .

Figure 1.27 : Le mécanisme de conduction et ECG le TV

b. Fibrillgtion ventriculaire :
L# rythme ventriculaire est trés rapide, complétement désorganise. Les ondes P ne sont

pas visiffles et les QRS sont remplacées par une activité électrique anarchique, tres
polymorfihe.

Figure 1.28 : Le mécanisme de conduction et ECG le FV
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c. Flutter vgntriculaire :

Le fiythme ventriculaire est trés rapide (supérieur a 250 par minute). Les ondes P ne
sont pas Msibles. Il se distingue de la fibrillation ventriculaire par I"aspect relativement
organisé dds QRS qui donnent un aspect sinusoidal au tracé.

Ap
bases de dqg

bs I'exposé des nécessaires bases cardiologiques, nous allons nous intéresser aux
nées qui ont servi de support a notre étude.

1.6 Les Bdlses de données :
[.6.1 Intro

La

Huction :

alidation de n'importe quel traitement automatisé des signaux d’'ECG , exige son
application|plus ou moins & un groupe importants des signaux réels d'ECG et qui couvriront
également le maximum des pathologies et des dérivations existant .

Enl| général, les caractéristiques qui s'imposent a ces bases de données sont [9] :
e Elles cdntiennent des signaux réels et représentatifs d'une large variation de pathologies
cardiaquesjjpour permetire une bonne analyse des signaux d'ECG .
o Elles cintiennent des signaux rarement observés mais cliniquement significatifs. Bien
qu'il ne poit pas difficile d'obtenir des  enregistrements des électrocardiogrammes
correspondpni & certaines anomaiies, souvent plus significatives sont rarement enregistrées.
o Elles cfintiennent des signaux standard. c'est-a-dire, qu'il faut faire la comparaison des
différentegfalgorithmes de traitements des signaux d'ECG sur la méme base de données.
¢ Elles cffntiennent des signaux annotés. Habituellement. chaque complexe QRS, il a été
annoté mafpuellement par deux cardiologues ou plus, travaillant d’une maniére indépendante.
Ces anndfations servent comme référence pour comparer les résultats produise par les
méthodes futomatisées.
o FElles cfpntiennent des signaux discrets accessibles aux programmes machine. De cette
facon. il ek possible d'effectuer un test totalement automatique et reproductidle.
» Les paffamétres des signaux, comme f; (la fréquence d'échantillonnage). etc.... doit étre

connus.

Acluellement il y a plusieurs bases de données des signaux d’ECG on donne comme
exemples |p):
< AHA DIB: The American Heart Association Database for Evaluation of Ventricular Arrhythmia

= ESCD
heures chdfune).

= NST DR: The Noise Stress Test Database (12 enregistrements, de 30 minutes chacune).

= CU D . The Creighton University Ventricular Sustained Arrhythmia Database (35
enregistrefpents. de 8 minutes chacune).
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Dans notrfl étude en a utilisé comme base de données la base de données MIT DB.

1.6.2 La Bhase de données MIT BIH [i0}:

Ddbuis 1975. les laboratoires de I'hopital de Beth Israél a Boston (maintenant c'est le

centre médlical de Beth Israél Deaconess) et MIT ont réalisé une base de données MIT/BIH. qui a
été commincé a étre distribuée en 1980.
Cdlte base de données contient 48 enregistrements extraits d'une demi-heure des

ents ambulatoires a deux voies d'ECG. obtenus a partir de 47 sujets €tudiés par le
d'arythmie de BIH entre 1975 et 1979. Vingt-trois enregistrements ont été choisis au
ensemble de 4000 enregistrements ambulatoires de 24 heures d'ECG rassemblés d'une
populatioff mélangée des patients hospitalisés ( 60%) et des patients non hospitalisés  ( 40%) a
I'hdpital Beth Israel de Boston (les séries '100" ), les 235 enregistrements restants ont €té
choisis pdfmi les mémes enregistrements mais qux mis en conséderation de arythmies rarement
observés ¢qui ont une sngmﬁcatlon cliniques (les séries "200") .

Ldk enregistrements ont ét¢ échantillonné a une fréquence f,= =360Hz avec une résolution de
11 bits suf une gamme de 10 mV. Deux cardiologues ou plus ont indépendamment annoté chaque
enregistranent, (approximativement 110. 00C annotations en tout) qui ont été inclus avec la base
de donnegs.

Figure 1.29 :Signal ’ECG annoté extrait
de Ia base de données MIT BIH (103st)

- —~
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1.7 Concljusion :

Le|bceur est I'élément central du systéme cardiovasculaire qui permet I’alimentation
en oxygeng et en nutriments des organes. 11 est principalement composé de quatre cavités :
deux oreillettes et deux ventricules. A chaque battement, leurs contractions successives
peuvent &ffe suivies depuis I'extérieur du corps par des électrodes, collées a la surface de la
peau, qui fhesurent I"activité €lectrique des fibres musculaires cardiaques.

Cell examen non invasif s'appelle 1'électrocardiogramme (ECG) quand il est
effectué pgndant quelques minutes a I'hopital, et /‘examen Holter lorsqu’il est effectu¢ sur
24 heures

CHhque couple de cavités (les oreillettes et les ventricules) posseéde sa propre
signature flectrique dans ECG a Savoir :

- onde P :||dépolarisation auriculaire,
-ondes QR et S : dépolarisation ventriculaire,
- onde T {repolarisation ventriculaire.

Efl effet, I'analyse de ces ondes permet, de diagnostiquer troubles du rythme

(Troubleg| de ["excitabilité , Troubles de conduction) et un grand nombre d’autres

pathologifts cardiaques.

~ o~
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Chapitre 11
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Préambule : Ce chapitre  s'adresse aux
personnes désireuses de connaitre la théorie des
ondelettes sans étre de pures mathématiciens. 1l
décrit la théorie des ondelettes tout en mettant
l'accent sur les différents types d'ondelettes et
leurs propriétés respectives ainsi que les
transformées d’ ondelettes.
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Abréviations et Notations

TO: Transflprmée en ondelettes.
TOC. TOD|| Transformée en ondelettes continue, discréte.
TF: Transfgrmée de Fourier.

Espace :
L’ (R) : Lflespace des fonction de carré intégrable sur R.

{V, } , - Spus-espaces vectoriels fermés emboités.
)€

ce complémentaire de V.

Ondeleties
W, @ : Onglelette, fonction d'échelle correspondante.
a . b : Factgur d'échelle, position.
C, : Factgur de normalisation.

Fonctions § transformations usuelles

[ : Transfgrmée de Fourier de la fonction f.

H ' : Complexe conjugué de H .
W : La trapsformée de Fourier dey .

H. G : Trarjsformée de Fourier de h.g .
v, : Conjugué de y/ ,

T, : Translgtion de vecteur b.

ion de facteur &.

D, : Coefficients de la transformée en ondelettes.
d | : Les goefficients d’ondelettes.

h . g, . Cgefficients des filtres H.G

H(w) : Fijtre passe bas.

G(w) : Filfre passe haut.

[§]
(9,
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I1.1 Intrppduction :

‘analyse de Fourier introduite au début du 19° siécle par Joseph Fourier, permet de

end inadaptée pour l'analyse des signaux bien localisés en temps et donc
étalés en fréquence.

r pallier cette défaillance de la méthode de Fourier . Dennis Gabor dans les
années 1980, a proposé d’analyser le signal 'par bloc' a I"aide dune fenétre de pondération
ienrle qui glisse sur le graphe du signal .Cette méthode d’analyser connue sous le
ansformée de Fourier a fenétre glissante ou de Transformée de Gabor (TG),
définir le spectre fréquentiel du signal sur un ensemble de plages temporelles
Il est ainsi possible de suivre 1'évolution dans le temps du contenu spectral du

,

de réaliser par conséquent , une analyse remps- fréquence du signal .

permet dg
localiséeq
signal et

tres .L'idée sous-jacente et de décomposer le signal & analyser sur une famille
cfle de fonctions obtenues par translation et dilatation d’une fonction prototype

I'examen [fle la régularité et des propriétés locales d une fonction [1].

I1.1.1 Refnarques sur la transformée de Fourier [2] :

L
mathéma

transformée de Fourier (TF). outil fondamental aussi bien en
fques.qu'en physique et traitement du signal s'écrit pour une fonction f intégrable

a une varigble

F(w)=["e™ f(r)dr (IT.T)
La transfgfmée inverse existe et s'écrit alors :

)=k e Flw)aw (I1.2)

Lajitransformée de Fourier. qui consiste a décomposer f sur des fonctions ™ (trés
localisées|en fréquence mais non localisées en espace) permet une analyse de l'ensemble
des fréqugnces de la fonction f (analyse spectrale). En revanche cette analyse n'est pas
localisée | espace (ou en temps, suivant le point de vu sous lequel on se place).L'analyse
spectrale ¢st un outil fondamental en mathématiques et en traitement du signal, notamment
pour l'étue des signaux stationnaires (c'est a dire ayant des propriétés statistiquement
invariante au cours du temps). En effet, ces signaux se décomposent en combinaisons
linéaires dfondes. Cependant, il existe de nombreux cas ou la relation temps - fréquence ou
espace -fi quence est indispensable, notamment l'étude des signaux transitoires ou des
événemenfs imprévisibles apparaissent.

-!» ons l'exemple d'un morceau de musique qui serait la fonction a analyser. Ce
morceau eft une suite de notes (ayant une fréquence bien déterminée) dans le temps.
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On n peut prévoir a priori a quel instant telle note va étre jouée. La transformée de
Fourier perfpet d'affirmer si le morceau contient des do. par exemple. et en quelle
proportion. ffar contre, elle ne permet pas de produire a quel moment du morceau un doa

été joue.
11.1.2 La trgnsformée de Fourier a fenétre glissante :

Afin d'améllorer la localisation en temps, tout en préservant au mieux la localisation en
fréquence. [pn peut utiliser la transformée de Fourier a fenétre glissante, approche
améliorée dhns les années 40 par D. Gabor [3]. Ce dernier propose une représentation des
composante fréquentielles d'un signal, calculées a partir d'une série de portions du signal a
analyser. L4 transformation de Fourier & fenétre glissante (TFFG) fut tout d'abord évaluéce

sur différenffs types de signaux : acoustiques et sismiques. L'application de cette technique
a des sidhaux électrophysiologiques est apparue a la fin des années 1980
(électroencdphalogramme. ECG).
La formulatfon de la TFFG de f (t) est donnée par :

TFFG(Lw) = [[f()w (1 =D} ™ dr (11.3)

Ou w est urjg fonction de fenétre.

{l1a durée de la fenétre est délicat. En effet. d'aprés I'équation I1.3. plus la fenétre
temporelle fst étroite (correspondant a une précision temporelle élevée). plus la précision
fréquentiellp est faible [4].

On |h vu que la transformée de Fourier a fenétre glissante de Gabor permet une
représentatjon temps -fréquence ou espace -fréquence des fonctions. Cependant la taille de
la fenétre dfant fixe (pour garantir les conditions de stationnarité), cette représentation ne
parait pas gdaptée a la représentation de fonctions ou de signaux ayant des composantes de
tailles tres||différentes de la taille de la fenétre. Reprenons l'exemple du morceau de
musique. Sj la taille de la fenétre est, par exemple. la durce d'une noire, la transformée n'est
pas adaptéd| a 'étude des croches et des blanches.

D
d

I1.1.3 Idéd|de la transformée en ondelettes :

J.
une transfq
Cette tran
atomes so
dilatation.

orlet en 1981 [5], pour I'étude haute résolution des signaux sismiques. propose
ée ou la taille de la fenétre est variable, ceci grace a un parametre d'échelle.
ormée. la transformée en ondelettes, est une décomposition atomique dont les
issues d'une méme fonction, I'ondelette mére. par opérations de translation et
ette ondelette, appelée ainsi car présentant des oscillations (comme une onde)
mais limitdf en temps (d'ou le nom de "petite onde"), doit étre bien localisée en temps et en
fréquence.|[|Ainsi, la transformée en ondelettes permet une analyse temps -fréquence ou
temps -éclfelle (la fréquence de chaque ondelette €tant liée a 'échelle). La notion de
représentafjon temps -échelle ou espace -échelle permet de voir la transformée en ondelette
comme un|microscope mathématique. le zoom étant I'échelle et I'optique, I'ondelette.

Il dkiste un grand nombre d'ondelettes offrant une grande diversité d'analyse. Il
existe égalgment diverses transformées (continues ou discrétes). Les transformées les plus
utilisées vijnt étre présentées, en ayant défini au préalable l'ondelette et ses propriétés. Les
ondelettes|les plus courantes seront ensuite présentees.

S|
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11.2 Définition des ondelettes :

Les onddettes sont des fonctions y_,(r) générées a partir d’'une fonction w(r) , par

translatioffs (parameétre b,h € R ) et par dilatations (paramétre a .a # 0) [6] dont la forme
! -
générale ¢st : v, (t) =a°’ t//(——) (11.4)
a

b lest le paramétre de localisation temporelle. tandis que 1/a est le parametre
fréquentigl.

Qlland « est petit, la résolution est fine dans le domaine temporel et grossiere dans
le domaifje fréquentiel (figure II.1) Les ondelettes étroites que 1'on obtient dans ce cas,
permetterjt d extraire les détails fins du signal .Par contre les valeurs élevées de ¢ donnent
lieu a degfondelettes larges et plates qui mettent en évidence les traits grossiers du signal.

fregponee

W

Figure I1.1: Représentation de la localisation
temporelle et fréquentielle d'une ondelette en
fonction de a.

11.3 Trajpsformée en ondelettes :
11.3.1 Triinsformée en ondelettes continue{TOC) [7] :

Up signal s(1) et décomposé par (1) en:

-

D,, = [s(hy.,(t)dr (IL5)

-z

Ayec v, conjugué dey ,, a=0ct beR
L{lensemble des coefficients ( D, , ) constitue la transformée en ondelettes continue.

S{|1a fonction ondelette mére (1) satisfait la condition dadmissibilité suivante :

~x

C, = [(¥(o) o)do <= (IL6)
(ou¥ Dgsigne la Transformée de Fourier (TF) dey ).
LH signal s(f) peut étre reconstruit .La transformée en ondelettes continue inverse
est alors {iéfinie par :

faan

- (I.7)
e

s(t)= CL —j:v:!-DM.t//“_h(t).

28
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La gondition d’admissibilité impose a ¥/ (t) d’étre oscillante. La figure I1.2 donne

un exempld de fonctiony (f) proposée par Meyer [8].

La firansformée en ondelettes permet de caractériser la régularité ou I'irrégularité du
signal .Ceffte propriété intéressante fait de cette transformée un outil performant pour
I’analyse dgs signaux.

J——

Figurell.2 : Ondelette de Meyer

[13.2 Traflsformée en ondelettes discrete (TOD) (7] :
Ndus avons vu que la transformée en ondelette continue unidimensionnelle
s'écrivait

D,, = (S, (1)t (IL8)

«

w étant fine ondelette admissible et (,,) la famille d'ondelettes définie a partir de

I'ondelettd] mére par opérations de translations et dilatations. Cette famille est souvent
normaliséft soit en norme L', soit en norme L”.

Ldltransformée en ondelettes telle qu'elle est définie est redondante, c’est a dire que
I'on obtiefit plus de coefficients d’ondelettes qu’il n’en et nécessaire pour décrire le signal
de manierng exhaustive.

Enj| pratique. on a plus souvent affaire a des signaux discrets, mais méme sans cela,
on a intérfit a discrétiser les valeurs de aet b.

Pdjur se rendre compte d’une part. de I'intérét d’utiliser les ondelettes et d’autre
part . de Ijf maniére dont on va discrétiser les valeurs de aet b . on va regarder comment les
ondeletted] se déploient ou se repartissent en temps et en fréquence ., par rapport . par
exemple J|a une transformée de Fourier a fenétre glissante .

Pdlur cela. on va représenter, en le juxtaposant, les supports temporels et
fréquentidls des ondelettes dans le plan défini en abscisse par I'axe temporel et en
ordonnéef| par 1'axe fréquentiel. On visualise ainsi comment est découpé le plan temps-
fréquencd|pour chaque type de transformée (Figure I1.3)
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temps-fréquence TFFG

+

rell.3.a :partage plan Figurell.3.b : partage plan

temps-fréquence TOD

Le pavage temps- échelle utilisée sur la figure précédente suggere une méthode de
discrétisatifpn exponentielle pour les échelles et pour le temps.
Soiff a=a et b=>b, aveca,.b, € Z. On obtient alors une transformée en

o % l
ondelettes ffiscrete .

£ J‘s(l)l//(a(;"'l -nb, )dt

D(m.n)=a,: (I1.9)

Si ¢in choisit @, = 2eth, =1, on parle alors de transformée en ondelettes dyadique.

11.3.2.10

~

D(m,n)= (\/—)w J-s(f)y/(% - n).dt (11.10)

et

elettes orthogonale :

La [ffamille de fonctions (//M(f) constitue une base d’ondelettes orthogonale de

I'espace Iff (R)de fonction de carré intégrale surR . si les paramétres a et b sont
discrétisés|buivant :a=2" et b=k2"' (8]
Cette propffi€té permet :
D’une partfde calculer a une échelle j donnée, les coefficients d’ondelettes d ., d’un signal
s(1 Jpar : d,, =(st)hy (@)= [w ()S{)d (IL11)
Avec T2 =2I:(//(2’t—k) etkeZ (I11.12)
Et dlautre part de reconstruire s(7) par :
s()=>.d,,v,, @) (IL.13)
Un exemplle classique de base orthogonale d’ondelettes est celle qui est générée par la

fonction d¢

La
d’échelle ¢

1 :11 faut
fonction ¢

Haar .Cette fonction et définie par :
l...pour.0<t<1/2

w=1<—l.pour.l/2<t <1 (I1.14)

0....ailleurs

discrétisation du parameétre « entraine logiquement I'introduction du concept
h lieu et place de la fréquence.

n(ﬂner ici que c'est la transformée qui est discréte. et non l'ondelette qui reste une

ntinue.[9]
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L appilication du concept d’échelle a I"analyse par ondelettes prend tout son sens
quand cette [pnalyse est vue au travers d’une analyse multirésolution .S’appuyant sur la
théorie des dhdelettes orthonormales, Meyer [8] et Mallat [10] ont donc développé 1'analyse
multirésolut{pn orthogonale par ondelettes.

IL4 Transformation en ondelette et Analyse multirésolution :

Une [pnalyse multirésolution permet de représenter le signal comme une limite de
ses approxifpations successives, ou chaque approximation est une version lissée de la
précédente.

[1.4.1 Défifjition de fonction d’échelle [11]:

L'anlyse multirésolution dyadique qui sera ci -dessous développée, tient son
appellation ffu fait qu’un facteur de résolution 2 lie deux échelles consécutives.

Elle|pst définie par une suite croissante de sous-espaces vectoriels fermés emboités

{V, }HZ vérllfiant les six propriétés suivantes:

LV(j, k)4 Z s(t)eV, o fe-2"k)eV, (IL15)
2VjeZ ||V, cV, (I1.16)

! ,

.VjeZ fst)eV, @s(;jevl,x (11.17)
alimV, i V, =10} (IL18)
s.limV, gUV, = L'(R) (IL.19)
6.3¢(t) te que {¢(t — k)},_, est une base de Riesz (Annexe A) de V,

La propriétf 1 montre que ¥ est invariant par n’importe quelle translation proportionnelle

a I'échelle ). Cette espace peut étre assimiler a une grille uniforme avec des intervalles
2. qui carctérisent |’approximation du signal avec une résolution2 .

L'inclusion| (propriété 2) est une propriété de causalité. Celle-ci prouve qu’une
approximafjon a une résolution 2" contient toutes les informations nécessaires pour
générer un approximation a une plus large résolution 2 /. Dilatant les signaux dans
V par 2 erffraine un élargissement des détails par 2 et la propriété 3 garantit la définition
de I’approyjmation & une plus large résolution 277,

Quand la r@solution 2 "tend vers zéro (propri€té 4) alors en perd tous les détails de s(t) :

De méme| quand la résolution 2 ' tend vers +oC . la propriété 5 impose que
I"approximjition du signal converge vers le signal original.
Quand la [fésolution 2 ' augmente, le debit d atténuation de l'erreur d’approximation

dépend de fla régularité de S(t).

“existench d’une base de Riesz (annexe A) .{@(t — k)}, ,de V, produit un théoréme de
discrétisatipn .

La fonctio ¢(t )peut &tre interprétée comme une cellule de résolution unitaire.
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3.4 >0.
0)=3

Avec :

e

t.B>0/ V.S(I)e V. s(t) peut étre décomposée de maniére unique en:

alk]p(c - k)

(11.20)

Als| < 3 |alk)l <B]s| (I1.21)

Cette éq

valence énergétique garantit que les expressions du signal a travers {¢(t - k)} -

sont numgriquement stables.
Ainsi on peut alors définir 'approximation de s(#) a la résolution 2 ' comme la projection

orthogongfle sur V' .

orthogon
Elle est

d’échelle]
d échelle

Pour calculer cette projection, on doit trouver une base
eV deV .
/

fonstruite en dilatant et translatant une fonction unique ¢ appelée fonction
A partir de cette fonction de

¢,_k (f)}u définies par :
#,,(1)=2"¢(2'1 - k) (11.22)

en géncre une famille fonctions

C
orthono
D

telle que
équation

On montr

la transfo|

H(w)sat
H(0)
Vos

Jp >

te famille {¢M (t)} constitue alors pour chaque résolution 2’ une base
ale du sous-espace vectoriel V
fait que g€V et queV, V. il existe une séquence {, } (voir propriété 6)

fonction d’échelle @ satisfait 1'équation de dilatation (“the two scales différence
suivante :

#(6)=~2.> h,p(2t k) (I1.23)
k
que les coefficients 4, sont ceux d'un filtre H (@) définie par :
H(w)=> he™ (11.24)
¢e de Fourier de I1.23 conduit a 1’équation :

O(2w) = H(w)®(w) (11.25)

stait les propriétés suivantes :

=]

R,|H(w + IZ'X =] .(propriété des filtres conjugués)
D/VoeR, ol <x/2=|H(w)>p

I1.4.2 Fonctions d’échelle et fonctions ondelette associées [11]:

Le

espace W
/

deVlet W :

L g

espace {V, }/:z ¢tant emboités et fermés. pour tout indice ;. il existe un unique

inclus dans V' et orthogonal a¥’ . tel que V' soit la somme directe (notée ® )

V.=V eW (I1.26)

space W , complémentaire de}” . contient la différence d’information entre une

approximafion au niveau de résolution j+/, et une approximation au niveau de résolution J.
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Les

j.une base

am

ffonctions ondelettes {l///,ﬁ }‘;Z précédemment définies, constituent a I'échelle

prthonormale de ¥ si elles sont liées aux fonctions d’échelle qui leur sont

associées pdr :

w(t)=v2> g, 42t - k) (11.27)
Avec g, =(-=1)"h, (11.28)
Ce qui donfje par transformation de Fourier :
¥(20) = G(0)®(w) (11.29)
Avec Glw)=H (w0+7)e™ (11.30)
Ou H est|le complexe conjugué de H.
La |katisfaction de cette condition permet a un niveau de résolution donnée,
d associer {ine fonction d’ondelette a une fonction d’échelle.

11.4.3 Décpmposition en ondelettes orthogonales 7] :

La

ldécomposition en séries d’ondelettes (SO) orthogonales. ou simplement en

ondelettes]| s effectue en projetant le signal sur les bases orthonormales de fonctions
d*échelle g} d ondelettes.

La

sur les bas

Le

brojection du signal s(7) sur les espaces V et W  se décompose respectivement

S {¢M }‘ézet {l///_k }HZ en des signaux A et D exprimés par :
A =69, D =>d v,
& k

Lional A4 est interprété comme 1'approximation du signal s(7). tandis que D est
g , p PP g q ;

(IL.31)

vu comme|un signal de détail qui renferme les informations nécessaires a la reconstruction
du signal ¢ entrée .
Or|peut de méme envisager que puisqueV =V, @® W unsignal A de V _.se

décompos

I
décompos

b en ses composantes sur Vet W
A,=4 ®&D, (11.32

hnalyse multirésolution peut étre par la suite obtenue en itérant cette
tion de base .11 suffit a chaque étape de considérer le signal d"approximation qui

vient d"étip calculé, comme point d"entrée de la décomposition a effectuer (figure 11.3)

A

N

A,
A ‘/
\ D,
D,

Dk

<

Figure 11.4 schéma de décomposition
d’un signal en ondelettes

(09)
(V%)
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en ondelettes du signal sur J niveaux, fournit une approximation grossiere
u niveau de résolution J, et des signaux de détails aux différents niveaux de

avec 1< j<J ).Cette décomposition qui est compléte et orthogonale ,

So (t): Zso,t¢o_k (t) (1133

S,(0)=2.8,.4,.()+ Y, v, ) (IL34)

décomposition est unique et s’effectue sans perte et sans redondance

Si 1'%1 suppose que le signal dentrée est un signal de résolution 2’ 1a

d’informati

Son {fxpression montre le caractére multirésolution de |"analyse .Le passage d'un

niveau a un
propriété ré
Le<c
algorithme
avec des filt

11.4.4 Mis

L
signal d’e
Ondelettes

Mal
coefficients
e les coef

* ¢t que
présentant
et Barnwell

Ces
de filtres it
filtres H et
opération s(
(Figure I1.5

utre . correspond a une progression d’un octave dans le plan Fourier .Cette
Ite de la décomposition dyadique de I"analyse .

lcul pratique des coefficients de la décomposition s'effectue au moyen d’un
rformant que Mallat a proposé et qui est fondé sur la convolution du signal
s conjugués en quadrature (QMF "quadratur mirror filter *)[10] .

en ceuvre algorithmique de la décomposition :

lantation pratique des séries dondelettes présuppose la discrétisation du
¢e .Cette contrainte permet d’introduire la notion de Transformée en
iscretes (TOD) dont le parallélisme avec les SO a été démontré par Rioul [12] .
t [10] & montré qu’en considérant le signal d’entrée S, comme la suite des
*échelle sy, .au niveau de résolution 0.

cients d ondelettes s obtiennent de fagon itérative par les relations ( j<0):

o =>h. 5, (11.35)
d ., =2 8.5, (I1.36)
k

calcul de ces coefficients peut étre réalisé a partir d’un banc de filtres
s propriétés similaires aux filtres conjugués en quadrature (QMF) que Smith
nt antérieurement introduit [13] .

ésultats permettent d’interpréter la TOD comme un filtrage linéaire par banc
rés en octaves : les signaux de coefficients s;, passent a travers une paire de
G et sont décomposés en deux sous-bandes .Les signaux résultants de cette
nt ensuite décimés ou sous-échantillonés (un échantillon sur deux est conserve )
.Le processus peut étre ensuite itéré jusqu’au niveau de résolution désiré .
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H et G qui font les TF de h et g, correspondent respectivement a des filtres passe-bas et
passe -hauthllls (ou plus exactement leurs para-conjugués) permettent également de réaliser

la synthése |du signal (figurell.5).La formule de reconstruction exacte du signal s*écrit :

S/n :Z( vZkS/—I,k +gnf:ks/~l.k) (11'37)
k
Décomposition Reconstruction
Sj-1.k
H(-k) L2 Tt H® [
ik | — Sjk
—
> G(k)
G(-k) %2 T2 >
dj.1x
1 2 | : Cotpserver un échantillon sur deux | 4 5 :Intercaler un zéro entre chaque échantillon
Figure 1.5 : TOD et structure du banc de filtres
I1.5 Propifétés et caractéristiques des ondelettes :
11.5.1 Conglition d'admissibilité [2]:
La nctionl;’ondelette doit vérifier un certain nombre de propriétés. la premiere
d'entre elle [fe nomme condition d'admissibilité.
Soit (z) & L (1), alors
e W} )
bio) ; ).dw < (1138)
5o
Cetfp condition permet d'analyser le signal. puis de le reconstruire sans perte
d'informatigin.
La {londition d'admissibilité implique en outre que la transformée de Fourier de
l'ondelette 4 la fréquence du continu (pour @ = 0 ) doit étre nulle. Soit,
1//(0) =0 (11.39)
Cecjl implique en particulier deux conséquences importantes :
e La premidre est que les ondelettes doivent posséder un spectre de type passe-bande.
* La secondle apparait en réécrivant l'équation I1.34 de fagon équivalente sous la forme :
[w(t)dt=0 (11.40)
et montre ge /(7) doit étre 2 moyenne nulle
v (t) est donc une fonction a largeur temporelle finie (fenétre temporelle) possédant un
caractére ofcillatoire. On est donc bien en présence d'une petite onde : une ondelette.

(O%]
(93]
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11.5.2 Inversipilité [2):
Tout cgmme la transformée de Fourter,

s(t)= El— jj£—<sw/ v .,,-dadb (11.41)

la transformée en ondelettes est inversible.

-x-x

T A . dw
Ou C, est uy coefficient dont l'expression est : C, =27 j\l// () Y (11.42)

(Avecy/ (a)) ransformée de Fourier de l//(t) ).

[14] est la propriété permettant de localiser les
s un signal. Cette propri€te se traduit sur les coefficients d'ondelettes par
ante. caractérisant une singularité¢ dans le signal, et par la

des coefficients avec 'échelle de résolution.
les applications concernant la

une amplitufie import
décroissance|fes valeurs
La rdiularité est une propriété importante pour

fet. on désire alors obtenir des coefficients d'ondelettes les plus petits
oncerne les détails du signal : la

possibles (afin de les annuler), pour tout c€ qui ¢
décroissancd| des coefficients en fonction de I'échelle est donc primordial. On peut noter
qu'il existe lien entre la régularité et les moments nuls d'une ondelette. Une ondelette ¥/

a n momentf{ nul si

M| ='jt‘.y/(t).dt=0 0<k<n

M, = j w(t)dt =0 (11.44)

sion

(11.43)

Avec :

Poufl affiner la compréhension de la régularité, on va partir d'une expres

simplifiée dfune transformée en ondelettes.
D(m,q)= js(t).yzw(t).dt (11.45)

Posons ¢ =|0 dans I'équation I1.38 et développons la en série de Taylor autour de / = 0

D(m.0) = — {25“”(0) jt—t//(Lj.dt+O(n+l)} (11.46)
p=0 p' m

Ou Ofn + ||) désigne les termes d'ordre supérieur .

1 s"(0) . s%(0) : s (0) , 5
D(m.0)= 0).M O vm + 5 Mom + B
(m.0) \KJ){S() e moE Mom’ 4ot = M m" +0(m )
(11.47)

Si flous les moments Mg ..My sont nuls. cela veut dire que les coefficients D(m, q)
+2 . ’ -\ .’ ’

vont décrdfitre comme m” ~ pour une fonction s suffisamment réguliere. Cette propriété de

régularitdt moments nuls conditionne l'ondelette a posséder une décroissance rapide.

11.5.4 Lodalisation temps-fréquence [15]:

1.4 transformée de Fourier peut étre vue comme une représentation a base de

sinusoidef. Ces sinusoides sont trés bien localisées en fréquence. mais pas en temps. car
leur suppprt est infini. (C'est une conséquence de leur périodicité.
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Si on veut repfesenter les propriétés fréquentielles d'un signal localement en temps, il
convient de les finalyser par des signaux localisés en temps et en fréquence, par exemple en
utilisant (si pogpible) une base constituée de fonctions & support compact en temps et en
fréquence.

Pour évhlue 1'importance de cette propriété en va I"étudier dans le cas de la
transformées dg Fourier a fenétre glissante (TFFG) et dans le cas de la transformées en
ondelettes.

% Représentafion temps-fréquence de la TFFG:

Commag|on a déja vue I"objectif de la méthode TFFG de Gabor était de créer une
transformation|| de Fourier 2 fenétre glissante utilisant une fenétre qui optimise les
précisions tem porelles et fréquentielle pour la représentation d'un signal. Cette fenétre
temporelle esfjune fonction gaussienne qu’est caractérisé par deux parametres qui sont sa

durée 2A  etjson centrage!” (ces paramétres sont obtenus par I'utilisation de formules

basées sur la rijcine carrée de la variance (écart type) des valeurs de ).
Pour ufhe fonction gaussienne d'écart type 2 (ou ¢ est une constante positive)la

valeur de la dyfrée de la fenétre est: 2A = 2\[(_1 (11.48)
Dans lff domaine fréquentiels. nous pouvons caractériser de la méme fagon la bande

de fréquence [PA | et la fréquence centrale f de cette fenétre par : 2A, =— (11.49)
va

Dans |p plan temps fréquence. cetie fenétre peut étre représentce par un rectangie
dont la longifeur est la durée temporelle de la fenétre et la hauteur est la bande de
fréquence du gpectre de cette méme fenétre.

La r¢présentation de cette fenétre temps-fréquence €st appelée "boite de
Heisenberg" [(Figure 11.6). Sa surface minimale est liée au principe d'incertitude de
Heisenberg. {e principe met en évidence I'impossibilité de localiser simultanément avec
une grande ppécision un signal en temps et en fréquence. Les travaux de Heisenberg ont
montré que [ produit de la variance du signal en temps €t €n fréquence est au moins

supérieur a yne constante égale a ’_’6——:‘ correspondant a une fenétre de surface égale a
o
1
AN A = (I1.50)
e

La mipdulation de la fenétre par la pulsation induit une translation du spectre qui
sera centré |ur la fréquence 277 . alors qu'une translation temporelle b entrainera un

centrage de [Ja fenétre sur cetie valeur. Finalement. Gabor utilise une fenétre caractérisée
par une surffce temps fréquence donnée qui est décalée dans les domaines du temps et des
fréquences. [L.es cOtes de la une boite de Heisenberg qui limite la surface temps fréquence

sont alors ddfinis par : {6 — A, ,b+ A ]entemps et [7-A,.n+ A ] en fréquence.
On voit tred|bien que la Limite majeur de cette transformation réside dans la longueur fixe

de la fenétrg.
& Représdniation temps-fréquence de | ‘ondelette :
L'utilisation du parameétre d'échelle modifie le centrage et la durée de la fonction

Jondelette]| L'ondeletiey/, , est centrée sur b+ at’ et la durée de la fonction est 2aA .

L'é¢tendue {gmporelle est lb +at” —alA b+at + al ] . La fréquence centrale et la
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<t

"
bande de fifquence analysée sont respectivement et — A, . L'étendue spectrale de la
a a
. foA A .
fenétre est |[|[— — ,— + — | (Figure IL.7).
| a a a a
Fré““:"“ Fréquence 2a.7,
1 L 3 ——p
] I A e 1,
N . - Illll--.III'IIIIIIIII'."III.
-_X, d., : d,
. 20,3, :
LA TR o :»\ E ,—x r 'I :"\t E
. : y ) a, :
: . » : ; P
b. % Temps .h‘ b Temps
. N . Figure I1.7 : représentation temps-fréquence des
Figure I1.6 {| Boite de Heisenberg, de la TFFG & P ondelettes P 9

L'aifp temps-fréquence de I'ondelette est égale au produit2a A x| 2 |Cette

a:

surface. égifle 44A A est constante car indépendante du parametre d'échelle.

En

tonstate que dans les deux transformations (TFFG et transformée en ondelette)

L'aire templ-fréquence et toujours constant ce qui veut dire que le principe d’incertitude de

Heisenberg
différence

et vérifier dans les deux cas. mais la localisation temps-échelle  fait la

intre ces deux transformation.

I1.5.5 Sup|

Si
G sont des
Si elles ne
les filtres
finie.

I1.5.6 Ort

Si
l'analyse

ort compact [16] :

a fonction d'échelle ¢ et l'ondelette i sont a support compact. les filtres H et

iltres a réponse impulsionnelle finie, ce qui est requis dans les implémentations.
ont pas a support compact, une décroissance rapide est souhaitable de sorte que
issent étre raisonnablement approches par des filtres a réponse impulsionnelle

jogonalité [16] :

es ondelettes sont orthogonales, la décomposition numérique est stable. Si
nulti- résolution est orthogonale (cela inclut également les ondelettes

hi et g s

les). les opérateurs de projection dans les différents sous-espaces conduisent a

Nimations optimales au sens de L’(R).

ficients rationnels [16] :

r une implémentation informatique, on souhaite que les coefficients des filtres
ent rationnels ou mieux dyadiques. En effet, diviser par une puissance de 2 sur

un ordinatffur correspond a un simple décalage de bits (donc tres rapide).
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I1.5.8 Symétr
Si la fq

phase linéaire

la reconstructi

11.5.9 Nombir

e

nction d'échelle et I'ondelette sont (anti-) symétriques, alors les filtres sont a
S'il on n'a pas cette propriété, cela entraine une distorsion de phase lors de
1.

je [16] :

I

p de moments nuls [16]:

Commp nous l'avons dit auparavant, cela peut étre important pour la détection de

singularités et
d'approximati

caractérise ég

la caractérisation d'espaces réguliers. Il détermine le taux de convergence
ns ondelettes de fonctions réguliéres. Le nombre de moments nuls
dlement la régularité de I'ondelette.

I1.5.10 Expresion analytique [16] :

On ng

certains cas,

harmonique, |

{ dispose pas en général de l'expression analytique de @ ou y . Dans

l'expression analytique est disponible et c'est trés utile. En analyse

lexpression analytique de la transformée de Fourier est particuliérement utile.

I1.5.11 Interpolation [16] :

Si la foncti

Alors
échantillonné

H
M

pk)=5, pourkeZ (IL51)

il est trivial de trouver la fonction de ¥, qui interpole les données
s sur une grille de pas 2 vu que ce sont simplement les valeurs de la

pn d'échelle satisfait :

(1
M

fonction échaptillonnée.

R/
0.0

On s'¢
propriétés, il

I1.5.12 Autre

Remarqud|:

n doute, il n'est pas possible de construire des ondelettes ayant toutes ces
Audra faire un compromis.

i

M

H

caractéristiques [17] :

[1.5.12.1 Im
On

lémentation par banc de filtres :

Evoquera pas ici le cas des ondelettes continues qui s'implémentent

directement dans l'espace de Fourier.

Nous
rappeler une |

Cette
égale a 2, cel
En ré
I'ensemble du
des ondelette

H
!

hvons vu qu'une ondelette posséde un spectre de type passe-bande. on va
ropriété bien connue de la transformée de Fourier :

bropriété implique que. si nous dilatons notre ondelette d'un facteur d’échelle
va compresser la largeur du spectre et décaler le spectre d'un facteur 2.
bétant la procédure de dilatation. on peut couvrir par décalages successifs

domaine spectral (de la méme fagon que 1'on couvre le domaine temporel par
translatées).

Fs(ar) = is*
al

(11.52)
a
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Pourllobtenir une bonne couverture fréquentielle, les spectres doivent se toucher en
se tenant lalmain ( Figure 11.8) (ceci est possible pour un choix convenable de l'ondelette).

Une série dlondelettes dilatées peut donc étre vue comme un ensemble de filtres passe-
bande.

1\

Amplitude

| S

>

IR uenCes S

Figure 11.8 : Les ondelettes forment une série de filtres passe-bande

11.5.12.2 Paradoxe de Zénon et fonction d'échelle :

Dulparagraphe précedent découle une question qu'on peut légitimement se poser :

Cofliment réussir a couvrir tout le domaine spectral alors que la taille des spectres
des ondeleftes dilatées est de plus en plus faible ?

Cefte question peut se reformuler comme étant le probléme connu sous le nom de
paradoxe fle Zénon, a savoir : comment parcourir une distance donnée L en faisant par
étapes des|trajets d'une longueur de la moitié de la distance qu'il reste a parcourir ?

Polir ne pas tomber dans ce paradoxe. on est obligé d'introduire ici une autre
fonction c{ﬁi va nous aider a effectuer d'un coup la distance qu'il reste a parcourir pour
couvrir la ftotalité du domaine spectral ( Figure I1.9).

Cdfte fonction c’est la fonction d'échelle ¢ qui possede donc un spectre passe-bas.

Dd| cette maniére. on limite le nombre d'ondelettes dilatées nécessaires pour couvrir
tout le spdetre (nombre en théorie infini si on se référe a la solution du paradoxe de Zénon).

La fonctign d'échelle posséde une condition d'admissibilité : j¢(t)dt =1 (spectre passe-
bas).

4

Amplitude
& helle ondelette
Ir---
/o ——

—

Iroguenees

Figure I11.9 : La fonction d'échelle permet de finir la couverture du spectre
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11.6 Autres
11.6.1 Onde

e

types de transformations en ondelettes :

lettes biorthogonales :

La p
présentées,
ondelettes a
intéressante
limitative
biorthogona
de base d’o

opriété d’orthogonalité des bases d’ondelettes qui ont €ét¢ précédemment
onduit a la construction de filtres complexes et asymétriques .et prive les
sociées a ces filtres de propriétés comme la régularité et la symétrie qui sont
pour le traitement du signal et des images .pour s affranchir de la contrainte
orthogonalit¢ , Cohen et al [I18Jont introduit les bases d’ondelettes
s .Cette approche offre une plus grande flexibilité dans le choix des fonctions
elettes.

Le prjncipe est d’utiliser une famille de fonctions d’ondelette formant une base non
orthonormal pour 1’analyse, et une autre pour la synthése .Les fonctions de base de ces
deux famillgs sont néanmoins mutuellement orthogonales, sauf lorsque leurs indices

coincident.

I1.6.2 Paqugt d’ondelette :

Dans
inclure une

cette nouvelle théorie, le concept de base d’ondelettes a été généralisé pour
librairie d’ondes modulées (les paquets d’ondelettes).Cette librairie

{W i }” peuf| étre générée a partir d’une seule fonction W, (t )par :

Ou H

(IL.53

W, (6)=~2> h(k)w, (2t - k)

w. ()= \/EZ g(k)W (2t k)

/ (t) peut étre identifie a la fonction @(r) eth, (t) al'ondelette merey/ (7).

(11.54)

La liprairie peut étre ensuite définie comme une collection de bases orthonormales

composée d¢

fonctions de la forme :W (2'x —k)ou j,keZ etneN

Cha

e élément de la librairie est déterminé par un sous-ensemble d’indices : un

paramétre d[iéchelle j, un parametre de localisation &, et un parametre d’oscillation .
La dfcomposition par paquets d ondelettes se réalise comme dans la formulation de

base mais

‘effectue, dans le cas d'un signal par exemple, a la fois sur le signal

d"approximijtion et sur le signal de détail. Ce qui conduit a un arbre structuré binaire
(Figure I1.1{) [a]).Un intérét évident de cette approche pour le traitement du signal, est la

possibilité
De
été émise [2f]

effectuer une décomposition fréquentielle adaptative [19].
érement, 1’idée d’une généralisation de la théorie des paquets d’ondelettes a
21]. Elle consiste a effectuer une décomposition par paquets d ondelettes aussi

bien adaptéf fréquentiellement que temporellement (ou spatialement) (Figure I1.10[b]et

[cD).
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/SO\

S./ D-I

/N

wm

b
).

D

D

[

S.2

N
al

D.,

: Fécomposition spatiale

oy

écomposition fréquentielle

la] :

Figu

[blet

?I: IL.10 : Arbre binaires correspondant aux paquets d’ondelettes :
aquets d’ondelettes standard.
c] : Généralisation des paquets d’ondelettes.

11.7 Quelxﬁues ondelettes 2] :

11.7.1 Ond
De 1

lettes continues :

ombreuses fonctions peuvent vérifier la condition d’admissibilité. En effet,

celle-ci n'esf pas trés restrictive. En pratique. le choix d'une ondelette analysante se fait en

fonction dy
décroissanc
Nou

principales

I.7.1.1 L'

L'o
I'espace S
et en fréq
possede la

Ce
en fait un @

but recherché. Des critéres supplémentaires tels que régularité. symétrie,
» rapide a l'infini peuvent étre nécessaires.

5 allons présenter quelques exemples d'ondelettes analysantes ainsi que leur
caractéristiques.

delette de Morlet :

elette de Morlet et sa transformée de Fourier ont la propriété d'appartenir a
e Schwartz (voir annexe A). C'est donc une ondelette bien localisée en espace
nce. Numériquement, on peut la considérer a support compact. De plus elle
ropriété d'étre directionnelle.

ondelette complexe permet une analyse en module et argument. Sa régularité
itil particulierement adapté pour I'étude de la régularité de fonctions.
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I1.7.2 Ondé|ettes orthogonales :
[1.7.2.1 L'ondelette de Haar :

Histdriquement, la premiére base orthonormales d'ondelettes est la base de Haar.
Celle-ci s'éqfit

1
1.l 0 € x< ? l//(X)
1

u/(\)\l.l’<v<l ;

(1.55)

0..l.. sin on .
| | :

Figure [1.11: Ondelettes de Haar.

Cetlle ondelette est trés simple et facile a implémenter. De plus elle est a support

compact. Ll calcul de la TO est donc exact.
L'ofidelette de Haar quoique trés simple comporte un inconvénient majeur. En effet

celle-ci n'gpt pas continue et sa transformée de Fourier décroit. ce qui est une mauvaise
localisatiof} en fréquence.

I1.7.2.2 Lék ondelettes a support compact de 1. Daubechies :

Led ondelettes a support compact de Ingrid Daubechies sont particulierement
intéressanips dans la mesure ou on peut choisir la régularité voulue en imposant un certain
nombre dd|moments nuls : la régularité augmente avec 7. De plus. étant a support compact,
le calcul di¢ la transformée en ondelettes est exacte.

Lell ondelettes a support compact ne sont pas symétriques ce qui introduit un
déphasagd| Ceci peut étre problématique dans certaines applications comme la détection de
frontiéres)| 1. Daubechies a montré que la seule ondelette réelle a support compact
orthonornflale était I'ondelette de Haar.

Figure I1.12: L’ondelettes a support
Compact de L. Daubechies (db8).

11.7.3 Orjdelettes biorthogonales :

L& notion de biorthogonalité a été introduite en 1987 par Tchamitchian et celle
d'ondeletfes biorthogonales, en 1992 par Cohen et all. [22]. Les ondelettes biorthogonales
permetteft d'introduire une certaine souplesse par rapport aux ondelettes orthonormales.

effet. la base permettant l'analyse (décomposition en coefficients d'ondelettes)
ne sera fas la méme que celle permettant la synthése (reconstruction de la fonction) d'ou

des condjtions moins strictes pour la construction des ondelettes.
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I1.7.4 Synthese :
En résumé,

A

iR

A

}

Figure 11.13: L'ondelette
biorthogonale spline(N=9)

courammeny utilisées :
a. ondelettes continues :
« ondelette [fle Morlet

« ondelette fombrero : (inverse de la dérivée premiére d'une gaussienne)

b. ondelettdf discretes :

e ondeletted orthogonale

spline.
¢ ondelette

o ondelettdh semi-orthogonales : spline.

biorthogonales : Cohen-Daubechies-Feauveau. Chui.

bn peut énumérer different types d'ondelettes, continues ou discretes,

s : Haar, Shannon, Meyer, Battle-Lemarié, Daubechies, Coiflets,

Le tableau Huivant dresse un rapide apergu des caractéristiques de quelques ondelettes [2].
Expression i
Support compact vt Orthogonalité
Ondelefte analytlgue Symeétrie
Primaire | Duale | Primaire | Duale Semi | Totale
Daubecljies O O N N N O O
Blortho.g( nale 0 0 o N 0 N N
Spling
Meyer N N N N 0] o) )
Spli
orthogguiale N . © © O © O

TableaulI.1 Tableau des propriétés de plusieurs ondelette, symbole : O pour Oui, N pour

Non
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I1.8 Choix d¢ I'ondelette [17]:

Le cholk de l'ondelette adaptée n'est pas aisé. 11 convient de bien cerner le probléeme
3 étudier et d'iflentifier le type de transformée a utiliser (continue ou discrete). En analyse
des signaux, gh n a pas besoin de la redondance pour cela |"utilisation de la TOD est
alors conseillfe. Pour une analyse multirésolution, on préféra une base d'ondelettes
orthonormale [gt si on veut un calcul exact, alors les ondelettes a support compact sont
indiquées. On|peut également avoir besoin d'une ondelette indéfiniment dérivable, il faudra
alors utiliser yhe des ondelettes de Meyer.

En ptatique, il semblerait que 1'élément le plus important soit le nombre de
moments nu E pour la plupart des applications. il est désirable d’avoir le plus de
coefficients q ondelettes nuls et donc plus de moments nuls implique une meilleure
transformatioft. Cependant, les ondelettes ayant un plus grand nombre de moments ont
aussi un sup;ﬂi)rt plus grand donc si le signal a analyser €tait analytique, il serait idéal
d’avoir un trds grand nombre de moments nuls. mais comme la plupart des signaux ne sont
pas analytiqugs. un compromis est désirable.

On vdjt donc qu'on ne peut parler d'une ondelette " idéale" adaptée a tous les cas.

A chafjue cas particulier correspond une ondelette particuliére adaptée.

11.9 Conclysion :

Noug| avons présenté dans ce chapitre un exposé succinct de la théorie des
ondelettes : des différents algorithmes de la transformée en ondelettes (Continue, discréte)
ainsi que lgs problemes de représentation d'une telle transformée. Les différentes
approches de construction d'une base d'ondelettes telle  l'approche multirésolution,
I'approche discrete ou approche en bancs de filtres ont été ainsi présentées.

1l a dt¢ montré que le choix d’une ondelette dans 1"approche de construction d’une
base d’ondefettes, dépend de la nature du signal a étudié. Dans les chapitre suivants on
s'intéresse 4 1'application de transformée d’ondelettes dans 1'analyse du signal ECG .
particuliérelnxent de 1'apport que cette transformation peut apporter dans le filtrage et la
détection dfis ondes constituant le signal ECG . Cette étude sera exploitée pour la
classificatiofp des cas pathologiques en utilisant les réseaux de neurones. Une étude
théorique dg|ces réseaux est faite dans le chapitre suivant .
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Chapitre 111

o

Préambule : Ce chapitre a pour but de donner un
bagage (fondement) théorique sur deux notions ; la
notion de classification (les réseaux de neurones) et la
notion de réduction de données (I’analyse en
composantes principales). Les modéles traduisent en
quelque sorte et en partie le fonctionnement du cerveau
humain, il est intéressant d’étudier leur architecture,
leurs composants et les algorithmes associés
d’apprentissage et de classification
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Notations
Les réseaux delpeurones
X, (t),...,x,(t ou (e,),:l ¢ Le vecteur d'entrée du réseau.
d ()....d (b Le vecteur de sortie désir€.
y (t)ou (s, M, . Le vecteur de sortie calcule

. La fonctjon d’ entrée totale du réseau.
. Les pardmetres de ponderanon

w

A : La fonctjon d’activation du neurone
b Le biais|(seuil).

g - La foncffion de sortie.

Analyse de dg nnées

ice de données de type individus/variables

X : Lam

q : Lesv iables

P : Lesl ividus

X, : Lamqyenne de la variable
S : Lécarttype

Corr : La mlitrice de corrélations.
CP : Lanjatrice des composantes principales.
[ - Le viecteur des valeurs propres.

T : Le vgcteur normaliser :
CP, : Lafpatrice des composantes principales réduites.
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‘G000
1111 Introdpuction :

Le crveau humain est reconnu comme étant 1unité de traitement la plus complexe
de I'univers|.Il contient environ cent milliards ~ de neurones organis€s en réseaux , qui

interagissenf pour réaliser des fonctions aussi complexes que la mémoire, la perception , la
pensée. le lgngage ou la conscience .Quel est le support physique de ces fonctions dans
notre cerveau ?

On [suppose qu'il n’existe pas de représentation picturale permanente des
objets.mais|que le cerveau conserve une empreinte de I"activité neuronale qui correspond a
un circuit dp neurones et de synapses dont I'activité recrée celle qui caractérisait chaque
objet ou €vgnement meémorise .

Les| connexions établies ou modifiées au cours de |"apprentissage constituent
probablem¢nt un mode de codage des connaissances Ces modifications essentielles font de
chaque horpme un individu unique.

L ifftérét des réseaux neuronaux artificiels remonte a la premiére moitié¢ du siecle
ont des modeles informatiques de structure et de fonctionnement inspirés des
kels. Afin de créer un réseau de neurones artificiel qui effectue une tache
. on doit choisir un réseau de connexions entre les neurones et déterminer le
synaptique de chaque connexion. Les connexions déterminent les neurones
eragir, tandis que les coefficients synaptiques représentent I’importance de ces
L la valeur de ces coefficients est définie au cours d une €tape d’apprentissage.
neurones artificiels sont analogues a des unités de calcul dont I"état dépend des
"ils recoivent. Chaque neurone calcule la somme de tous les signaux d’entrée
ar des coefficients synaptiques et détermine son état a 1’aide d’une fonction de

passé .Ce
neurones

signaux q
pondé€rés |
transfert.

Dgpuis 'essor considérable des réseaux neuronaux., il y a une dizaine d’années, une
grande vafiété de réseaux a été proposée .lls se distinguent par leur topologie, le type
d apprent{ssage mis en ceuvre pour définir les coefficients synaptiques. et leur domaine
d’applicatjon.

I11.2 Lef réseaux de neurones artificiels:

111.2.1 DF:finition 5

Afjjourd hui de nombreux termes sont utilisés dans la littérature pour désigner le
domaine fles réseaux de neurones artificiels, comme connexionnisme ou neuromimétique.
Pour notfe part, il nous semble qu'il faut associer a chacun de ces noms une sémantique
précise. Alinsi, les réseaux de neurones artificiels ne désignent que les modéles manipul€s ;
ce n'est |hi un domaine de recherche, ni une discipline scientifique. Connexionnisme et
neuromimétique sont tous deux des domaines de recherche a part entiere, qui manipulent
chacun des modéles de réseaux de neurones artificiels. mais avec des objectifs différents.
L objectif poursuivi par les ingénieurs et chercheurs connexionnistes est d’améliorer les
capacitéd de 1'informatique en utilisant des modéles aux composants fortement connectes.
Pour leyr part. les neuromiméticiens manipulent des modeles de réseaux de neurones
artificielf dans l'unique but de vérifier leurs théories biologiques du fonctionnement du
systéme fnerveux central.

Définiti

s réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processaprs €lémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule
une sortje unique sur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de
réseaux |est évidemment un réseau. [1]
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111.2.2 Hisi;orique [n:

& 1890 :|[W. James, célebre psychologue américain introduit le concept de mémoire
associative]|et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour |"apprentissage sur
les réseaux|de neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb.

& 1943 : lI. Mc Culloch et W. Pitts laissent leurs noms a une modélisation du neurone
biologique|{(un neurone au comportement binaire). Ceux sont les premiers a montrer que
des réseayx de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques.
arithmétiqyfes et symboliques complexes (tout au moins au niveau théorique).

& 1949 : [D. Hebb, physiologiste américain explique le conditionnement chez I"animal par
les propridfés des neurones eux-mémes. Ainsi, un conditionnement de type pavlovien tel
que. nourrff tous les jours & la méme heure un chien. entraine chez cet animal la sécrétion
de salive dcette heure précise méme en I’absence de nourriture. La loi de modification des
propriétés|/des connexions entre neurones qu’il propose explique en partie ce type de
résultats efpérimentaux.

Les premigrs SUcces :

& 1957 | F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. Il construit le premier
iflateur basé sur ce modele et I"applique au domaine de la reconnaissance de
tons qu’a cet époque les moyens a sa disposition sont limités et c’est une
chnologique que de réussir 3 faire fonctionner correctement cette machine plus
s minutes.

B. Widrow. un automaticien, développe le modéle Adaline (Adaptative Linear
Dans sa structure, le modele ressemble au Perceptron, cependant la loi
ssage est différente. Celle-ci est a I'origine de 1"algorithme de rétropropagation
t trés utilisé aujourd’hui avec les Perceptrons multicouches. Les réseaux de type

de quelq

Adaline ri#stent utilisés de nos jours pour certaines applications particulieres.
& 1969 M. Minsky et S. Papert publient un ouvrage qui met en exergue les limitations
théoriquef du perceptron. Limitations alors connues, notamment concernant I’'impossibilité

de traitef| par ce modele des problémes non linéaires. IIs étendent implicitement ces
limitatioms a tous modéles de réseaux de neurones artificiels.
L 'ombre

& 196711982 : Toutes les recherches ne sont. bien sir, pas interrompues. Elles se
poursuivignt. mais déguisées, sous le couvert de divers domaines comme : le traitement
adaptatif]{du signal. la reconnaissance de formes, la modélisation en neurobiologie, etc. De
grands nfyms travaillent durant cette période tels : S. Grossberg. T. Kohonen, ....

Le renojjveau :

< 1982: J. J. Hopfield est un physicien reconnu a qui I’on doit le renouveau d’intérét
pour les [féseaux de neurones artificiels. A cela plusieurs raisons :

e Il a pfésenté une théorie du fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones.
e 1l a fifé préalablement le comportement a atteindre pour son modele et construit a partir
de 1a. lallstructure et la loi d’apprentissage correspondant au résultat escompté. Ce modele
est aujoprd“hui encore trés utilisé pour des problémes d'optimisation.

e Dautfle part, entre les mains de ce physicien distingué, la théorie des réseaux de
neuronefy devient respectable. Elle n’est plus l'apanage d’un certain nombre de
psycholpgues et neurobiologistes hors du coup.

Mais refite 2 noter que ce modele n’a pas répondue a toutes les attentes et s’est méme
heurtée [ de sérieuses limitations. Aussi. bien que les limitations du Perceptron mise en
avant pgr M. Minsky ne soient pas levées par le modele d'Hopfield. les recherches sont

relancégs.
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limitations :
L Machine de Boltzmann est le premier modéle connu apte  traiter de maniére

les limitations recensées dans le cas du perceptron. Mais 1’utilisation pratique

s'avere difffcile, la convergence de I"algorithme étant extrémement longue (les temps de

calcul sont ¢
< 1985 :

onsidérables).
a rétropropagation de gradient apparait. C’est un algorithme d-apprentissage

adapté aux iéseaux de neurones multicouches (aussi appelés Perceptrons multicouches). Sa

découverte
était dans |
non linéair
d’étapes 1

réalisée par trois groupes de chercheurs indépendants indique que "la chose
air". Dés cette découverte, nous avons la possibilité de réaliser une fonction
L d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette fonction en une suite
héairements séparables. De nos jours, les réseaux multicouches et la

rétropropaftion de gradient reste le modele le plus étudié et le plus productif au niveau

des applic

111.2.3 Les
Le

ions.

réseaux neuronaux biologiques [2]:

cellules nerveuses, appelées neurones, sont les éléments de base du systeme

nerveux cdntral Ils sont constitués de trois parties : le corps cellulaire, les dendrites, et
|*axone (fifgure I11.1)

Corps cellulaire

Axone

Dendntes

Figurelll.1 : Le neurone biologique

Ld| corps cellulaire contient le noyau du neurone et effectue les transformations
biochimidues nécessaires a la synthése des €éléments assurant la vie du neurone et le
traitemenf| des informations.

une arbo

Cluaque neurone posséde une chevelure de dendrites Elles se ramifient et forment
escence autour du corps cellulaire .Elles sont les récepteurs principaux du

neurone ppur capter les signaux lui parvenant.
L llxone sert de moyen de transport pour les signaux émis par le neurone, Vers
d’autre;&eurones. Il se distingue des dendrites par sa forme et les propriétés de sa

membr;

externe. Généralement plus long que les dendrites. il e ramifie a ses extrémités

(communjjcation avec d’autres neurones) alors que les ramifications des dendrites se

produisenjt prés du corps cellulaire.
Pdur constituer le systéme nerveux, les neurones sont interconnectés suivant une

répartiti

spatiale complexe .les connexions entre neurones sont réalisées au niveau des

synapses| lieu de proximité d’axone émetteur et de dendrites réceptrices.

Sihématiquement, un neurone traite les courants électriques lui provenant de ses

dendrited| et transmet le courant électrique résultant aux neurones auxquels il est connecté
par |"intgfmédiaire de son axone.
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Figure I11.3 Le mod¢le de Mc Culloch et Pitts

Modélisation générale [2] :

modéle du neurone de Mc Culloch et Pitts reste utilisé aujourd’hui. mais

e
1égéremenh“modiﬁé dans la plupart des réseaux.

e fagon générale, on définit un neurone formel par les cing paramétres suivant

(Figurelll{#) :

d
-
-
-
s
L]
a
-
a
=
-
=
-

Figure I11.4 : Modélisation générale j

¢ La natjire des entrées (e, )l _qui peuvent étre binaires ou réelles.

* La foqlction d’entrée totale E = h(z w,e,). définissant le prétraitement effectué sur

=1

les entrdps. avec w représente les parameétres de pondération (cette fonction peut étre

boolée

_linéaire. affine ou polynomiale).

e La fohction d’activation du neurone A4 = f(E + b, ) définissant son état interne en

fonctionllde son entrée totale. avec b, représente le biais (seuil).

Ilen g

kiste quatre types principaux décrits sur la figure I1L5 :

La foriction de Heaviside et la fonction signe n"autorisent que des sortie booléennes, la

fonction
La fo

signe ayant la particularité de ne pas s'annuler.
ction linéaire et la fonction sigmoide ont |"avantage de fournir une infinité¢ de

sortie cfmprises entre deux valeurs extrémes. le réseau perdant alors son caractére binaire.

La fong
méthod

tion sigmoide a €té introduite pour sa dérivabilité. indispensable a certaines
s d’apprentissage (rétropropagation).

* La fﬂ:lction de sortie S = g(A) calculant la sortie du neurone en fonction de son état

d activ
entre la

ion .En général la fonction g égale a la fonction identité. il y a donc assimilation
fonction d activation et la fonctidn de sortie S=f(E J=A4.

e lLa nTture de la sortie du neurone qui pefut étre binaire ou réelle.
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Remarqte :
e Les Hjais recentrent les fonctions d’activation autour de la valeur du seuil

d’activafion .Les biais sont artificiellement considérés comme des poids provenant
d"une cdllule toujours activée a 1.

f(x)=1.silx>b

« La fdnction de seuillage fet définie par :
1 f(x)=0..si..—b<x<+b

Fix) Fix»

‘ Fonction de Heaviside l Fonction sizne l

Fixi

-

I?-nuuu losars a sewl | z
| Fonctan sanmoiks l

Figure IILS : Différentes fonctions d’activation

L‘r neurone. Neeud du réseau, et donc un automate communiquant avec ses voisins
par de p

ids et capable de s activer lui-méme en fonction des signaux reus. a travers une

fonction|d activation.

11.2.5 lLa topologie du réseau: [1]

e réseau de neurone est un réseau d’automates finis partiellement ou totalement

—_—

connectdls entre eux, en interaction locale ou globale. 11 est enticrement caractérisé par son
architecfiure et les fonctions de transition d’état des neurones [5] .

a topologie du réseau, c’est a dire la fagon dont les neurones sont reliés, elle peut

étre qugjconque, mais le plus souvent il est possible de distinguer une certaine régularité. Il
existe dﬂe nombreuses topologies, parmi eux en donne :

R/
0.0

RésFau multicouche (au singulier) :

| es neurones sont arrangés par couche. Il n'y a pas de connexion entre neurones

d'une njéme couche et les connexions ne se font qu'avec les neurones des couches avales
(figure| I1L.6). Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous les
neurongs de la couche suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la
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notion de sgns de parcours de l'information (de I'activation) au sein d'un réseau et donc
définir les doncepts de neurone d'entrée, neurone de sortie. Par extension, on appelle

couche d'entrée 'ensemble des neurones d'entrée, couche de sortie I'ensemble des neurones
de sortie. Ligs couches intermédiaires n'ayant aucun contact avec l'extérieur sont appelés

couches cachées.

& Réseau i connexions locales

1l s'figit d'une structure multicouche, mais qui a 'image de la rétine, conserve unc
certaine topologie. Chaque neuronc¢ entretien des relations avec un nombre réduit et
localisé de|[neurones de la couche avale (figure 111.7). Les connexions sont donc moins
nombreusef que dans le cas d'un réseau multicouche classique.

*,

& Réseaul|a connexions récurrentes

Led|connexions récurrentes raménent l'information en arriére par rapport au sens de
propagati défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent
locales (figure I11.8).

& Réseai a connexion compléte :

C'dkst la structure d'interconnexion la plus générale (figure [11.9). Chaque neurone
est connedfé a tous les neurones du réseau (et a lui-méme).

C ouche d'entres W
¢ ouche cachée i&?

Coue he xl\‘ sorti

Figure JI1.6 :Définition des couches d'un Figure I11.7 : Réseau a connexions
réseau multicouche. locales

O

o/

Ficlire I11.8 : Réseau a connexi . : ] .
8 i ONICEIDNS Figure I11.9: Réseau a connexions
récurrentes ;

complete

< Remjarque :

e mode de fonctionnement d'un réseau de neurone peut étre parallele ou
séquentfel. Dans le mode parallele, a chaque impulsion d’horloge , tous les neurones
calculefit . en fonction de leurs états d’entrées . leur nouvel ¢tat et transmettent leurs

Y it
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valeurs de [sortie aux neurones qui leur sont connectés .dans le mode séquentiel , un
neurone chdlisi aléatoirement , calcule son nouvel état et transmet sa sortie .

Chapitre I11I: Réseaux de neurones & Analyse de données

[11.2.6 ’apiprentissage des réseaux de neurones :

[11.2.6.1 Lis bases Biologiques de I’apprentissage :

L apprentissage correspond a |"acquisition de nouvelles connaissances et la
mémoire ciprrespond 2 la conservation de connaissances acquises. Une condition nécessaire
pour qu’ufj systéme puisse " apprendre” durablement est que des effets irréversibles
s*exercent|sur lui. D apres le généticien J. Delacour [6] . cette notion et liée a celle du seuil :
dans le ceffveau . un neurone n'entre €n action que si I’excitation qui lui parvient dépasse
un certaiff seuil .I'étape initiale de reconnaissance (Figue I111.10). au début du
développefment du systéme nerveux . peut étre décrite par le passage de l'état néant dit
"virtuel” (M) a un état intermédiaire dit " labile” (L). correspondant a la mémoire a court
terme .Unt fois formée , une synapse " labile” va soit se stabiliser a un état dit (S) i le seuil
et franchilet rester apte a transmettre I'influx nerveux pour un temps plus ou motns long .
soit régregser vers un etat dit (R) et perdre son aptitude de transmission.

J

S

Figure I11.10 : Les différents états
d’un synapse

[|lapprentissage s¢ caractérise donc au niveau biochimique par |"évolution de
connexidns entre les neurones .Dans le cas d’une stabilisation, une trace liée a une
propri€t d’associativité s*établit dans la mémoire. La faculté d’association est en effet une
des carattéristiques principales de la pensée. Notre cerveau fonctionne par association
d"idées dit la mémoire et rafraichie en faisant suivre a nos pensées certain cheminements. A
la fin dysiécle I'avant dernier, le philosophe et biologiste américain J. William avait déja
remarqu¢ que "quand deux processus cérébraux élémentaires sont activés simultanément
ou consgécutivement, 1'un d’eux. lorsqu’il se produit. tend a propager son excitation a
1"autre" |

ependant. historiquement, la premiére regle d’apprentissage a €té formulée de
fagon qfjalitative par le psychologue canadien D. Hebb [7] . Les apprentissages associatifs
résultergient d’'un mécanisme simple fondé sur I"activité simultanée de plusieurs neurone :
lorsque/||'axone A active un neuronc (ou prend part a son activation) de fagon répétée ou
persistafice, un phénoméne de croissance ou de changement métabolique surviendrait dans
un de cfis neurones ou dans le deux, de sorte que le neurone A activerait plus efficacement
le neurdne B. Selon ce modéle. nommé "mécanisme associatif pré-post” . la coincidence de
I"activiff des neurones pré et post -synaptiques renforce la connexion entre ces deux
neurongs. A

eci implique que si I'on active un groupe de neurones faiblement connectés, ce
groupe|tend a s*organiser et a se renforcer.

p—
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[11.2.6.2 Mipdélisation de I’apprentissage biologique :

Soif[ le poids de la connexion entre un neurone j et un neurone i a I"instant .
Supposons|qu’entre les instants 7 et t + At . le réseau soit soumis a un stimulus , et que ce
stimulus aill provoque I"activation A du neurone i , et I"activation A du neurone; .

La régle d¢| Hebb s*écrit alors comme suit :
w (t+At)=w, (t)+mA A, (1IL.1)

Ou m (m>0) et le coefficient d’apprentissage.
dpprentissage, suivi de mémorisation, revient donc a modifier les poids des
connexionf jusqu’a obtenir une stabilisation du réseau. ¢’est a dire jusqu’a ce que le poids
ne se modifient plus que de fagon infime. Les algorithmes d’apprentissage consistent la
plupart dufftemps a minimiser une fonction de cout d’erreur en effectuant”une descente du
gradient”. |Cependant, des problémes de convergence se posent pour certains réseaux .ainsi
lors de cetfe minimisation, comment étre assuré que 1’on atteint un minimum global, plutot
qu’un minmum local ?
perceptron de Rosenblatt est la premiére machine adaptative ayant remporté un
cés : son originalité étant de controler I"algorithme d’apprentissage au moyen
d’un théoéme de convergence [8] . Parallelement. d’autres méthodes d’apprentissage ont
été propofgees, en particulier la célebre procédure de Widrow et Hoff [9] ou " adaline”
fondée su la minimisation itérative d’un critére quadratique. :
Cdbendant. aucune de ces régles d’apprentissage ne peut fonctionner avec plus
d"une couthe d’éléments adaptatifs entre "entrée et la sortie du systéeme. De plus, Minsky
[10] ont montré que ces réseaux sont limités aux "fonctions linéairement

certain suf]

drow a tenté de généraliser les procédures d’apprentissage originales en utilisant
es effectuant des votes majoritaires ("Multiple Adaline" ou "Madaline" ) .

lanmoins. la convergence de ces procédures n'a pu étre démontrée, bien qu'elle
rée les résultats dans certains domaines (traitement adaptatif de signaux. par

brés la parution du livre de Minsky et papert en 1969, les travaux sur les réseaux
ont été suspendus. En 1971, Amarafll] étudie pourtant les propriétés des
réseaux tbtalement connectés en tant que mémoires associatives .1l propose de stocker des
bns sous forme d’états stables du systéme . ou de séquence d’états en utilisant la
ebb pour le calcul des poids . Kohonen [12] propose également un modele de
mémoirellassociative linéaire fondé sur la regle de Hebb. Tous ces modeles présentant les
méme lifpites que celles du Perceptron. ‘
l modéle proposé par Hopfield en 1982 [13] quoique identique a celui d’Amari , va
le renouveau des réseaux de neurones car il intéresse les physiciens en raison de
de ce modele et celui des "Verres de pin d’Ising" dans le domaine
étique.

1984. les cartes topologiques de Kohonen sont introduites [14] .Ces cartes
t de réaliser une quantification de 1’ensemble d-entrée. au méme titre que les
algorithnpes de K-Means. Cet algorithme permet, en plus des algorithmes classiques de
quantifigation, de poser une contrainte sur les mots code. Ceci assure une conservation de
voisinag apres apprentissage.
is Hinton, Sejnowski et Ackley [15] proposent "la machine de Bolizman ". le
odéle ayant dépassé les limites du Perceptron de facon satisfaisante .Ce type de
ltilise une couche cachée de neurones, permettant modéliser des fonctions non
.l ent séparables. Cependant, en raison de sa fonction de transfert stochastique. la
bnce de 1"algorithme d’apprentissage est extrémement longue.

l'analog'
ferromag

permette

premier
réseau
linéairer
convergs
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Dang les années 70, le travaux de Groosberg et Carpenier sur " |’ Adaptative
Résonance heory" reposent sur des modeles a la fois psychologiques €t biologiques .Dans
(16] . un appjrentissage non supervisé et réalisé sur deux couches .la topologie du réseau est
dynamique buisqu’a chaque fois que cela est nécessaire , un nouveau neurone de sortie est
crée ainsi gyie de nouvelles connexions . Les auteurs ont montré que ce réseau est stable et
ne souffre d aucun probléme d convergence Les applications portent sur la reconnaissance
de formes.la perception de la parole et la classification de signaux radar. Les résultats
peuvent Etrg asseZ mauvais lorsque les informations traitées sont bruitées. Plus précisément,
les perfornjances du modeéle sont dictées par le choix d’un paramétre, appelé seuil de
vigilance. |[possédant presque le total contrdle de propri€tés de généralisation de
classificatifpn.

986. Le Cun [17) et Rumelhart proposent simultanément 1"algorithme apportant
aux problemes rencontrés : La rétro-propagation . Le réseau est formé de
plusieurs gpuches de neurones. La fonction de transfert utilisée est une fonction sigmoide
dont la ddfivabilité joue un role important. Le principe est de redistribuer sur toutes les
couches uffe partie de I'erreur de maniére récursive, en partant de la couche de sortie et en
ers la couche d’entrée, tout en respectant I'idée de la regle de Widrow et Holff.
périmentalement, on atteint un minimum global dans la majorité des cas .cet
| est actuellement le plus utilisé .

1989 Gelenbe propose un nouveau modéle de Réseau de Neurone Aléatoire ,
4 , qui représente 1état d’un réseau dans lequel circulent des signaux ponctuels
\citateurs ) et négatifs (inhibiteurs) .avec le comportement a seuil habituel des
euronaux .Gelenbe démontre que la distribution de probabilité stationnaire de
¢seau (constituée par le potentiel a I'entrée de chaque neurone )est égale au
probabilités marginales de 1’état de chaque neurone . C€ qui simplifie le calcul
hu numérique de leur distribution . En 1993 Gelenbe [18] propose un algorithme
ssage supervisé pour le RNA , qui présente I'intérét de s appliquer a des réseaux
| <est a dire a tout type de réseaux ( avec ou sans feed-back ). On peut trouver
d’autres [|algorithmes d’apprentissage supervisés pour des réseaux avec feed-back
notammaht dans les travaux de Rohwer et al. [19].

positifs (6
modeles
I"état du
produit df
explicite

es Modes d’apprentissages :

niveau des algorithmes d'apprentissage. 1l a été défini deux grandes classes
} I'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Cette distinction repose sur la
forme ddk exemples d'apprentissage. Dans le cas de I'apprentissage supervisg. les exemples
sont des|fouples (Entrée, Sortie associée) alors que l'on ne dispose que des valeurs (Entrée)
gpprentissage non supervisé. Remarquons cependant que les modeles a
dsage non supervisé nécessitent avant la phase d'utilisation une ¢étape de
lon effectuée 'opérateur, qui n'est pas autre chose qu'une part de supervision [1] .

es propriétes fondamentales des réseaux de neurones : [5] . [20]

La propriété fondamentale des réseaux de neurones est |’approximation
parcimgpieuse.Cette expression traduit deux propriétés distinctes : d’une part. les réseaux
de neufpnes sont des approximateurs universels et, d’autre part . une approximation a
} réseau de neurones nécessite ., en général . moins de parametres ajustables que les
ateurs usuels .
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Lal|propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones peut s énoncer
comme syt : pour toute fonction déterministe suffisamment réguliere. il existe au moins un
réseau del| neurones. possédant une couche de neurones cachés et un neurone de sortie
linéaire. dui réalise une approximation de cette fonction et de ses dérivées successives, au
sens des i oindres carrés, avec une précision arbitraire. Cette propriété et vraie pour des
neurones f fonctions d’activations sigmoidales, fonctions radiales et ondelettes.

a de soi que la propriété d’approximation universelle n’est pas spécifique aux
. neurones : les polyndmes, les séries de Fourier. les fonctions splines, possédent

e particularité. Ce qui différencie les réseaux de neurones des autres
teurs universels usuels, ¢’est leur parcimonie.

les réseaux de neurones sont des approximateurs universels :

(lette propriété peut s’énoncer comme suit :

S le résultat de I’approximation (c’est a dire la sortie du réseau de neurone) est une
fonction [hon linéaire des paramétres ajustable, elle est plus parcimonieuse que si elle est
une foncflion linéaire de ces parametres. De plus, pour des réseaux de neurones a fonction
d"activation sigmoide, 1’erreur commise dans 1’approximation varie comme Iinverse du
nombre de neurones cachés, et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction
a approcfper. Par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones
cachés dnné. le nombre de paramétres du réseau est proportionnel au nombre de variables
de la fonttion a approcher.

es propriétés sont particulierement intéressantes du point de vue du temps de
calcul. ef surtout du point de vue de la quantité d’information nécessaire pour le calcul des
coefﬁci ts:

e Du pfjint de vue du temps de calcul. I'estimation des coefficients du réseau
(! 'appre tissage).est d’autant plus rapide que le nombre de parametres a calculer est petit ;
* Lorsq e la fonction que 1’on cherche a approcher n’est pas connue analytiquement, mais
seulemt par I'intermédiaire de I’ensemble d’apprentissage. la taille de 1"échantillon
nombre d’exemples) nécessaire croit avec le nombre de poids. Le fait d’utiliser
L coefficients que les méthodes classiques de régression permet donc une économie
en nomre d’exemples. ce qui peut étre particuliérement important lorsque ’acquisition
! ples est couteuse ou lente.

h raison des ces propriétés les réseaux de neurones sont capables d’intervenir
ésolution de nombreux problémes de modélisation et de classification a partir de
Ainsi, il peut étre avantageux de les mettre en ceuvre pour toute application
t de trouver. par de méthodes statistiques. une relation non linéaire entre des
numeériques.

dans la
mesurey
nécessit
données

I11.2.8
I11.2.8.

Duelques applications, avantages et limites des réseaux de neurones :

] Applications des réseaux de neurones : [3], [20]

es domaines d'application sont ceux de la reconnaissance de formes. du traitement
1. du diagnostic. ... En fait, est considérée comme éligible toute application qui se
te sous la forme d'une fonction réalisant une mise en correspondance de deux
pour peu que l'on dispose d'exemples représentatifs et en quantité suffisante du
ement de cette fonction. Cependant, déterminer une application potentielle n'est

du sig
représe

compo



R
4.
oG 000
pas tout,[il faut aussi spécifier le meilleur modele de réseau susceptible de résoudre le
probléme]let ses nombreux parametres.
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& La mibdélisation non linéaire de données statiques .

s réseaux de neurones sont trés avantageux chaque fois que l'on veut modéliser
ses indépendantes du temps, qui dépendent de plus de deux facteurs. Ainsi, on
réseaux de neurones pour prédire les propriétés de molécules a partir de

descriptgprs que l'on peut calculer sans synthétiser ces molécules (leur masse, leur
volume. lur nombre d'atomes, les charges électriques portées par ceux-ci) ; ainsi, si le
réseau d neurones prédit qu'une molécule n'a pas les propriétés (pharmacologiques par

| que l'on cherche a obtenir, on peut économiser une synthése chimique couteuse.

délisation non linéaire de processus dynamiques

bur modéliser des processus dynamiques. on utilise des réseaux de neurones. A
partir dg[chroniques de mesures effectuées sur le processus, il est possible de réaliser des
modeélegftrés précis qui permettent, par exemple, de prévoir l'évolution future du processus :
on peut|fainsi réaliser des simulateurs utilisables pour l'aide a la conception, ou pour la
igh de personnel d'exploitation du procédé, ou encore pour réaliser des boucles de

hmmande de processus :

uisque les réseaux de neurones sont capables d'approcher n'importe quelle
non linéaire, ils peuvent évidemment étre utilisés pour réaliser des lois de
de non linéaires, donc pour commander des processus non linéaires.

lorection d'anomalies

omme les réseaux de neurones peuvent réaliser des modeles non linéaires, tres
t précis, du comportement normal de processus. on peut les utiliser pour détecter
alies de fonctionnement : il suffit en effet d'utiliser le modele neuronal pour
e que sera |'évolution du processus si son mode de fonctionnement est normal, et
parer les prévisions du modele avec les mesures effectuées : si les mesures
t des prédictions de maniére statistiquement significative, c'est que le processus est
mode de fonctionnement anormal.

rapides
des ang
prédire
de co
s'écarte
dans

id au diagnostic médical :

es réseaux de neurones ici permettent de réaliser des fonctions de mise en
correspbndance entre l'espace des symptomes avec celui des diagnostics a partir
d'exemples de diagnostics réalisés par un expert humain (figure 111.11).
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Systéme de mise en correspondance

Synjptomes Diagnostic

Figure IIL.11 : Application a un probléme de diagnostic médical

& La reciinnaissance de formes :
Dafhs le domaine de la reconnaissance de formes. la classification automatique tient
un role important. Or, en raison de leur propriété d'approximateurs universels, les réseaux

de neuronfs sont susceptibles d'estimer de maniére précise la probabilité d'appartenance
d'un objet/linconnu a une classe parmi plusieurs possibles. Ainsi. des systémes de lecture
postaux, utilisant des réseaux de neurones, sont opérationnels dans les centres
t tri postal.

mie et la finance

L réseaux de neurones sont de plus en plus fréquemment utilisés pour modéliser
s financiéres ou économiques.

applications :

nes d'application sont tres nombreux parmieux ona:
ent du Signal.

ent de la Vision et de la Parole.

hissance des signatures.

Lissance de caractéres manuscrits, traitement des cheques.
« Analysg du signal pour les télécommunications.

« Elimingtion du bruit (reconnaissance, transport, amplification...).
| et communication

¢ssion de données.

o Comp

. Robotiue.

« Classifiication et Analyse Discriminante.

« Modél|sation et Prévision.

o Classi | cation de séries temporelles ("formes temporelles").
« Nouvellles architectures informatiques.

e Etude !i Cerveau.

« Evaluation des risques pour l'environnement.
« Prévisfons météorologiques.

o Analyfe chimique.

« Et biefp d'autres choses encore...

y<a
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111.2.8.2 Ayantages des réseaux de neurones : [5].[21]

Quelques pfopri€tés spécifiques, a la fois sur le plan de la mise en oeuvre informatique et
sur le plan gles aptitudes.

o Capacité|f'adaptation : apprentissage extrapolable et potentiel d'auto organisation.

ité|de représenter n’importe quelle fonction. linéaires ou pas. simple ou complexe.
opriétés des réseaux de neurones)

dlde généralisation : spectaculaire notamment en reconnaissance de "formes".

4l directement des données au prédicateur, sans intermédiaire, sans simplification
ou interpratation sujette a caution.

« Simplicifé de mise en oeuvre pour de nombreux problémes.

« Aspect '|Boite noire"(le réseau de neurones n’explique pas ses décision) risqué mais
séduisant.
« [ntérét général dans le cas de problémes pour lesquels on connait peu d'informations a

priori.
o Résista
o Grande

e au bruit ou au manque de fiabilité des données.

ariété possible dans la variable prédite : Oui/Non, valeur continue. une ou
lasses parmi n, €tc.

ement moins mauvais en cas de faible quantité de données.

ilisateur novice, 1’idée d’apprentissage est plus simple a comprendre que les

s des statistiques multi variables.

spatiales (localisation géographique etc.) faciles a analyser et modéliser.
bablement croissant a terme, avec I'évolution des travaux théoriques et appliqués
progresser les performances. la compréhension. les capacités, et la facilité

n des réseaux de neurones. domaines par domaines.

complexi
« Relatio
Intérét pr
qui feron
d'utilisati

ances (temps de réponses) : notamment pour des algorithmes de type rétro-

: ce point est améliorable si I'on parvient a réaliser I'implantation efficace de
réseaux dle neurones sur des processeurs a architecture paralleles (et non séquentielles
est essentiellement le cas actuellement).

L de formalisme (ou dans certains cas. déficit d'informations sur les avancées
ls. ce qui revient au méme d'un point de vue pratique). Le "savoir" et la

ce sont plus liés a I'expérience qu'a la maitrise des formalismes théoriques. La
plinarité et la complexité des systémes mis en jeux dans les réseaux neuro-

es ne favorisent peut-étre pas l'émergence de formalismes universels et productifs.
e de recul. Et par conséquent, manque d'expérience. ce qui est contraignant

nu du point précédent.

"Boite noire" séduisant car spectaculaire. mais risqué et parfois mal per¢u

e de la part des utilisateurs).

ance du travail préliminaire de préparation des données, notamment : choix des

variableg pertinentes, normalisation. élimination de données aberrantes, organisation du
protocole d'apprentissage €t de validation...
« L'échdlc des méthodes traditionnelles sur certains problemes de modélisation provient

souvent|du manque d'informations contenues dans les données. Ce ne sont pas les réseaux
de neurfpnes qui amélioreront les performances dans ce cas.

Vo)
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111.2.9 Qufelques réseaux célebres [22] :

111.2.9.1 ILe perceptron :
111.2.9.1.1| Le perceptron monocouche :

Le||perceptron monocouche est un réseau de neurones a deux couches, une couche
d'entrée eflune couche de sortie. Ce perceptron est dit monocouche car il ne possede qu'une
couche adtive (celle de sortie) par opposition aux perceptrons multicouches, qui ont plus
d'une coufthe active. Chaque neurone de la couche d'entrée est relié a tous les neurones de
la couchelde sortie. (Figure I11.12).

Figure I11.12 : Le perceptron monocouche

L'apprenfissage de ce réseau se fait comme suit :

ut d'abord les poids de toutes les liaisons sont initialisés avec de petites valeurs
aléatoire$. en général de l'ordre de -0.5 3 +0.5. Puis un motif est présent¢ au réseau, lequel
calcule [la sortie correspondante. Les poids des liaisons sont ensuite mis a jour
proportignnellement a I'écart entre la sortie calculée et la sortie désirée. Les motifs sont
présentéff les uns apres les autres. L'ensemble des motifs est présenté plusieurs fois jusqu'a
ce que Jes poids des liaisons soient stables [23]. C'est un apprentissage supervisé. La
principaje limitation du perceptron monocouche est que. dans l'espace des motifs, les
limites dles classes qu'il reconnait sont des hyperplans. On dit qu'il ne peut résoudre que des
problémps linéairement séparables. (Figure 111.13).

X, 8 ,
¥ ’
¥=A
A 4
v ’
X, "
=h , ¥-8
¢
. et X
Y = D
y
A
4 whoel ve
’
r'4d =B
s ¥

L
Frontiere de dacision

Figure I11.13 Type de probléme résolu par un perceptron monocouche a
un neurone de sortie, discrimination des deux classesy=Aouy=B
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«8 Algoritlime d'apprentissage du perceptron monocouche (avec 1 neurones d'entrée et m

neurones de sortie) :
1. initialisation des poids et du seuil :

Donner a ,A,(O) (1<i<n.,1<j<m) des valeurs aléatoires comprises, par exemple.
t

entre -0.5 gf +0.5. W | (t) étant le poids de la liaison entre I'entrée 7 et le neurone de sortie
j al'instan
2. présentafiion d'une nouvelle entrée et de la sortie désirée :
Présenter lﬂw vecteur d'entrée x (t),..., x, () et le vecteur de sortie désir¢ d (t),....d, (1)
d

la sortie :

3. calcul

¥ (= F(Z w_ ()x (r)) (1L2)

4. mise a i[|ur des poids :
w (t+]1 —w, (t)+nld (6)-y, (), (0) (<i<nl<j<m)y (I3

Ou 77 est up facteur de gain positif et inférieur a 1

5. retourndr en 2 jusqu'a la convergence (c'est a dire d, (t) =Y, (t)

[11.2.9.1.2||Le perceptron multicouche :

type de perceptron comporte une ou plusieurs couches cachées (CC) entre la
ntrée (CE) et la couche de sortie(CS). Ces couches supplémentaires sont
aux couches voisines (Figure 111.14). Ce type de réseau résoud les problemes
t en échec le perceptron monocouche. Les perceptrons multicouches ont
été délaissés car on ne connaissait pas d'algorithme d'apprentissage efficace. A
elle, I'algorithme de rétro-propagation du gradient en est un.

lgorithme d'apprentissage. dit de rétro-propagation du gradient, est analogue a
celui du perceptron monocouche. La différence se situe au niveau de la mise a jour des
poids deg| liaisons. Elle dépend, pour un neurone de sortie. de l'écart entre la valeur
calculée df la sortie désirée, pour un neurone d'une couche cachée, de la somme pondérée
des mised|a jour des poids de la couche suivante, et. dans les deux cas. de 1'état du neurone
considérd|. Cette mise a jour se fait donc récursivement en partant de la couche de sortie
vers la cdluche d'entrée. 11 faut noter que, dans ce réseau. la fonction de seuillage doit étre
dérivablell. on utilise habituellement une sigmoide.

vantage de ce réseau par rapport au perceptron monocouche est que la limite des
classes glt'il sait reconnaitre devient convexe dans l'espace des motifs. s'il ne comporte
che cachée et quelconque s'il en comporte au moins deux (Figure I11.15).

Eff utilisant plus de deux couches cachées, on ne change pas le type de probléeme
résolvabl. mais uniquement la vitesse de convergence de l'algorithme [23]. Bien qu'aucune
preuve dg convergence de I'algorithme de rétro-propagation n'existe, ce type de réseau est
I'un des flus employé actuellement car ses performances sont généralement bonnes.

L&
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Néamoins, le probleme du dimensionnement des couches intermédiaires reste
ouvert et il f'est résolu que de fagon empirique (généralement par essai-modification) : si
on augmentf les tailles des couches cachées, le réseau apprend par coeur, si on les diminue,

on le force 4 généraliser.

\11. !

A hi-2 N hi-1

Figure IIL[l4 : Perceptron multicouche a /-1
couches cachées.

Figure I11.15 :Type de discrimination obtenue
avec un réseau a 2 CC avec 2 neurones de
sortie :A et B, et 2 neurones d'entrée : xj et x;

cs Algorithme d'apprentissage par rétro-propa

Cet algorifhme cherche a minimiser l'erreur qua

Fla)=

1

gation
dratique moyenne entre la sortie calculée et
la sortie dffsirée. On utilise habituellement comme fonction de seuillage une sigmoide :

(111.4)

l+e”

Dont les IEIeurs de sortie sont entre 0 et 1.(Figure [11.5).

1. initialisation des poids :

Donner z\]Lous les poids une valeur aléatoire (par exemple entre -0; 5 et +0; 5).
2. présentation d'une nouvelle entrée et de la sortie désirée :

anted ,...,d,
3. calcul ffle la sortie de chaque neuron€ I

correspo

Présenter]fle vecteur d'entrée X, ..., X et le vecteur de sortie désirée
| n

y,()=F (Z w, (1), (t)) (IIL5)

On calculle ceci successivement pour chaque couche du réseau. de I'entrée vers la sortie.
étant le fpmbre de neurones de la couche précédente.
4 mise dljour des poids, récursivement de la sortie vers l'entrée :

I'état dulneurone i ou d'une entrée et o i

=n.8,.y,(t) (111.6)
w (t+)=w, )+ 4w, (111.7)

0, =2.y,(l—y,Xd, —y,) (111.8)

Si j est in neurone de sortie alors

s =y (-y 26w, (11.9)

66

Chaque foids est modifié d'une valeur Aw,

Aw,,
Ouw ) est le poids d'une liaison entre deux neurones i et j de deux couches
conséculfives au temps 7, ou 77 est un facteur de gain positif et inférieur al,ouy, (t) est
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Ou k parcouﬂ( les neurones de la couche suivant celle du neurone j
5. retourner [n 2 jusqu'a la convergence (idem monocouche)

111.2.9.2 Le|réseau de Hopfield :

Ce type de réseau a €té proposé par Hopfield en 1982. Il ne comporte qu'gme seule
couche : chdque neurone est relié a tous les autres : pour N neurones il y a donc N” liaisons.
Ses entrées|[sont de type binaire : entre -1 et +1. Chaque neurone joue a la fois le role
d'entrée et d sortie (Figure I11.16). ’

Sortie | Sortie 2 Sortie 3 sortie n-1 - Sortie n

| i i :

Fntrée | Entree Y Entrée 3 Fntree n-1 - Entrée n

Figure I11.16 : Le réseau de Hopfield

de l'apprentissage on fixe les poids des liaisons du réseau en fonction des
onnaitre. On peut utiliser pour cela la régle de Hebb qui consiste a renforcer les
entre les neurones pour lesquels on souhaite des sorties de méme signe, et a
s poids des connexions dans le cas contraire. Les poids sont calculés de telle
s motifs soient des états stables du réseau. Lorsque ensuite on lui présente un
< ou incomplet, le réseau de Hopfield converge vers I'état stable le plus proche,
e étre un motif appris. Le réseau de Hopfield fonctionne donc comme une
sociative. La fonction de seuillage utilisée est une fonction de Heavyside.

deux principales limitations. La premiére est qu'il ne peut apprendre qu'un
ité de motifs. Si on essaie de lui en faire apprendre un trop grand nombre, le
opfield peut alors converger vers un état parasite. qui n'est pas un des motifs a
_Le nombre de motifs a reconnaitre acceptable est de l'ordre de 0,15 fois le
al de neurones du réseau [23] .

figure 1.17 représente de maniére imagée un réseau de Hopfield. Les trous
t les états stables. Un motif quelconque correspond a un point du plan. La
¢ est analogue au chemin d'une bille vers un trou. A gauche. les trous sont peu
et bien espacés : il n'y a pas de probleme. A droite, les motifs appris sont trop
. il apparait des trous parasites issus de I'interférence entre deux motifs proches,
bons” trous sont noyés dans leurs voisins.

seconde limitation est qu'un motif peut ne pas devenir un état stable s'il est trop
autre motif.

diminuer
sorte que
motif brui
qu'on esp
meémoire

Il
nombre li
réseau de

proche d'

A7
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Figure 11117 : Représentation imagée d'un réseau de Hopfield
8 Algoritlyme d'apprentissage du réseau de Hopfield :
1. initialisation des poids des liaisons :
Y 2!l SiEn
t, = (111.10)
0....i=J
Ou t,  estfe poids de la liaison entre le neurone i et le neurone j et ou x ' est I'élément i du
motif de c;ﬂsse S.
7. présentaftion d'un motif inconnu :

u(0)=x :1<isn (IIL.11)
Ou 4, (t) st la sortie du neurone i au temps / €t ol x, est 'élément i du motif présente.

3. mise a jpur des poids :

t =t +nx.Xx, (regle de Hebb) (1I1.12)

1

,u/(t+1)=F(2t”.,u,(t)) . 1<j<n (111.13)

F est une fonction en échelon.
4. répéter |en retournant en 3 jusqu'a convergence :
['état findl des neurones représente alors le motif appris le plus proche du motif présenté.

111.2.9.3 LLe réseau de Kohonen :

Ld réseau de Kohonen comporte deux couches : une couche d'entrée et une couche
de sortie.[Chaque neurone d'entrée est connecté a tous les neurones de la couche de sortie.
Lés neurones de la couche de sortie sont organises en une grille a deux dimensions
(Figure IJI.18).
L[idée principale du réseau de Kohonen est de faire en sorte que les neurones se
t en aires. chacune étant chargée de reconnaitre un motif. Les aires ne sont pas
es a l'avance mais apparaissent lors de 1’apprentissage. Cet apprentissage est
1s€.
s poids des liaisons sont initialisés a des valeurs aléatoires de l'ordre de -0.5 a
+0.5. pujis chaque motif a classer est présenté. Apres avoir présenté un motif au réseau. on
détermime quel neurone de sortie est le plus proche de I'entrée. au sens d'une fonction de

distance|qui tient compte des poids des liaisons et de I'état des neurones de sortie.

AR
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Ensuite les poids des liaisons partant de ce neurone sont mis a jour, ainsi que ceux
des liaison§ des neurones voisins. Puis on passe au motif suivant. L'ensemble des motifs
est présentf plusieurs fois jusqu'a ce que les poids des liaisons soient stables.

Led| réseaux de Kohonen permettent de classifier des éléments lorsque I'on n'en
connait pas de partition a priori. C'est le principal avantage de I'apprentissage non-
supervisé.

Figure I11.18 :Le réseau de Kohonen

3 Algorzl{hme d'apprentissage du réseau de Kohonen :
1. initialisition des poids :

Donner a atus les poids des liaisons de petites valeurs aléatoires.

2. présentdtion d'une nouvelle entrée :
3. calcul

la distance a tous les nceuds :

Ou x,(1) esf I'état du neurone d'entrée / au temps 7 etw | (t) le poids de la liaison entre

I'entrée i ¢ la sortie j au temps /.
4. sélection du neurone ayant la distance minimale :

Chercher |e neurone j* ayant le d minimal.
5. mise a jour des poids des liaisons du neurone j~_et de ses voisins avec la couche

J d, =Z(x (f)—W,,,(f)): (IIL.14)

d'entrée :

w (t + l) =w ,(’) + n(t)(x, (t) -w (t)) (II1.15)

Ou Iy(t) t un terme de gain inférieur a 1 et positif qui décroit au cours du temps.
6. retourngr en 2 jusqu'a la convergence

111.2.10 miettre en ceuvre les réseaux de neurones : [5], [24] '
Leg réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrées ; ils

peuvent approcher toute fonction de régression si 1'on trouve un réseau de neurones qui
rend minifnum la fonction de colt des moindres carrés (somme des carrés des différences

entre les Yaleurs calculées par le réseau de neurones et les valeurs mesurées). La mise en
ceuvre d un réseau de neurones nécessite donc :

F.a a4
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iner les entrées pertinentes, c’est-a-dire les grandeurs qui ont une influence

significat{ve sur le phénomene que I’on cherche a modéliser,

doter les données nécessaires a "apprentissage et a 'évaluation des performances
de neurones,

er le nombre de neurones cachés nécessaires pour obtenir une approximation
te,

br les valeurs des paramétres correspondant a un minimum de la fonction de cout,
¢ est-a-dife d'effectuer un apprentissage,

b les performances du réseau de neurones a l'issue de 1’apprentissage.

Chapitre [l : Réseaux de neurones & Analyse de données

En fonctibn des résultats obtenus, il peut étre nécessaire d’effectuer plusieurs itérations de
tout ou i e partie de cette procédure.
Nous alldins aborder successivement ces différents points.
a. détermiiner les entrées pertinentes (analyse des données):

1l est souvent préférable d’effectuer une analyse de données de maniere a
détermingr les caractéristiques discriminantes pour détecter ou différencier ces donné€es.
Ces caraitéristiques constituent I’entrée du réseau de neurones.

otons que cette étude n’est pas spécifique aux réseaux de neurones, quelque soit
la méthdde de détection ou de classification utilisée, il est généralement nécessaire de
présente des caractéristiques représentatives. Cette détermination des caractéristiques a
des consgquences a la fois sur la taille du réseau (et donc le temps de simulation), sur les
ces du systéme (pouvoir de séparation, taux de détection). et sur le temps de
ment (temps d’apprentissage).

e statistique sur les données peut permettre d écarter celles qui sont aberrantes et
tes, parmi ces méthodes qui peuvent étre utilisées on cite : Analyse des

tes principales (ACP), L'analyse factorielle des correspondances (AFC),

> en Composantes Indépendantes (ACI). (Voir IIL.3) .

ans le cas de la classification, il appartient a 1'expérimentateur de déterminer le
He classes auxquelles ses données appartiennent et de déterminer pour chaque
a classe a laquelle elle appartient.

ous avons vu que, pour pouvoir effectuer 1'apprentissage, il faut disposer de
Celles-ci doivent étre en nombre suffisant. et étre suffisamment représentatives.
“objectif de cette étape et de recueillir de données. a la fois pour développer le
b neurones et pour le tester. Dans le cas d’applications sur des données réelles.
est de rassembler un nombre de données suffisant pour constituer une base
ative des données susceptibles d’intervenir en phase d’utilisation du systéeme

"objecti
represe
neurona

¢. Elabotation de la structure du réseau de neurones :

I existe un grand nombre de types de réseaux de neurones, avec pour chacun des
avantags et de inconvénients. Le choix d’un réseau peut dépendre :

e De la pature des données (dans notre cas, des données présentant des variations au cours
).

tuelles contraintes d’utilisation en temps réel.

s Des djfférents types de réseaux de neurones disponibles dans le logiciel de simulation
l compte utiliser (a moins de le programmer). '




/Q\
.0
gGovo
oix est aussi fonction de la maitrise ou de la connaissance que l'on a de
ux. ou encore du temps dont on dispose pour tester une architecture prétendue
Lante. Le choix du nombre de neurones cachés et I'une des étapes les plus
dans le choix de la topologie du réseau.
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Ce g
certains reése
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importantes
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L édart entre 1’approximation réalisée par un réseau de neurones et la fonction a
approcher gst inversement proportionnel au nombre de neurones cachés ; malheureusement,
ce résultat 1" est pas constructif, en ce sens qu'il ne peut que donner des estimations, ou des
bornes larggs, du nombre de neurones cachés nécessaires. 11 n’existe pas. a I’heure actuelle.
de résultat théorique permettant de prévoir le nombre de neurones cachés nécessaires pour
obtenir unelfperformance spécifiée du modele, compte tenu des données disponibles.

sage du réseau de neurones :

dieurs types d’apprentissages peuvent étre adaptés a un méme type de réseau de

s critéres de choix sont souvent la rapidité de convergence ou les performances

sation. ‘

ritere d’arrét de ’apprentissage est souvent calculé a partir d’une fonction de

cout. carac srisant |'écart entre les valeurs de sortie obtenues et les valeurs de références.
Ce fains algorithmes d’apprentissage se chargent de la détermination des

paramétres| architecturaux du réseau de neurones. Si on n’utilise pas ces techniques,

I'obtention| des paramétres architecturaux optimaux se fera par comparaison des

performanges obtenues pour différentes architectures de réseaux de neurones.

| contraintes dues a 1’éventuelle réalisation matérielle du réseau peuvent étre

Des
introduitesflors de 1’apprentissage.

e. Validati

Unk fois le réseau calculé, il faut procéder a des tests pour vérifier que le réseau
réagit bierjcomme on le souhaite : c’est la validation. Donc dés que le réseau de neurones
sera entraihé (aprés apprentissage), il est nécessaire de le tester sur une base de données
différented de celles utilisées pour 1’apprentissage. Ce test permet a la fois d’apprécier les
performanges du systeme neuronal et de détecter le type de données qui pose probléme. Si
les perfornances ne sont pas satisfaisantes. il faudra soit modifier 1’architecture du réseau,
soit modifier la base d’apprentissage (caractéristiques discriminantes ou représentatives
des donnéfts de chaque classe).

ilyse de données :
oduction: [25]

nalyse de données est apparue dans les années trente grice a H. Hotteling, qui
le principe de I'analyse en composantes principales et de I'analyse canonique.
méthodes furent ensuite complétées et perfectionnées sans grand succes, car
Lsitaient de trés importants calculs. Le développement de I'informatique, dans les
ixante. a remis cette approche de la statistique au goat du jour et la multiplication
brdinateurs scientifiques a permis sa propagation.

statistique classique ne s'intéresse qu'a un nombre limité de caracteres mesures
Lemble restreint d'individus. Elle s'appuie sur des estimations ou des tests tres
restrictifsl Dans la réalité, les individus sont le plus souvent décrits par de trés nombreux
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paramétres.|[qui n'obéissent pas a des lois connues a priori. La différence essentielle de
l'analyse de|| données, par rapport a la statistique classique, est qu'elle réalise une étude
globale du touple individus caracteres en s'appuyant sur des représentations graphiques
s lisibles que de volumineux tableaux de mesures. Les ressemblances ou les
es entre individus ou entre caractéres. leur corrélations positives ou négatives
sont a la Wase de l'analyse, qui peut s'effectuer suivant plusieurs points de vue. Des
méthodes d classification automatique viennent compléter les analyses graphiques.
Cet approche multidimensionnelle, depuis qu'elle est maitrisée grace a l'apport de
e. a connu un trés grand nombre d'applications pratiques pour I'observation et
nsion des phénomenes complexes notamment en médecine, physique, sciences
iences humaines, etc.

la compréhg
naturelles, $

e de données analysables : [25]
He données on distingue deux types d'informations:

e Les individus : ils peuvent représenter des entités comme des personnes, des entreprises.
des pays. des journaux, etc. Sur ces individus nous allons réalisex des observations ou des
mesures.

* Les varid
étre de de
e Une varig
opération ;
étre utilisé{
e Une va
valeurs po

bles - Les variables sont des caractéres relatifs a ces individus. Elles peuvent
types (quantitatives, qualitatives) :

ble sera quantitative si elle prend des valeurs sur une échelle numérique .Les
Igébriques habituelles (addition, multiplication. calcul de moyenne) peuvent
s pour combiner ou normaliser leurs valeurs numeériques.

hble sera qualitative si elle peut prendre des modalités non numériques. Les
isibles prises par une variable de type quantitatif sont appelées des modalités.

I11.3.3

I11.3.3.1

Ced
croisant d§
mesures s
sous fo
nouveaux

alyse multidimensionnelle :
incipe général : [26]

méthodes ont pour but de décrire des données consignées dans un tableau
s individus (m lignes) et des caractéres ou variables (n colonnes) qui sont
ces individus. L'étude s'effectue par réduction du nombre de caracteres, non
2 d'une simple sélection de certains d'entre eux., mais par construction de
aractéres synthétiques obtenus en combinant les caractéres initiaux (méthode
factorielle). De plus la méthode de modélisation sera ici linéaire puisque chaque facteur
synthétiq L sera combinaison linéaire des caractéres initiaux. Les principales méthodes
Analyse l ltidimensionnelle sont:

o L’analy en composantes principales.
factorielle des correspondances.

je canonique.

L'analy$e factorielle discriminante.

Analys¢ Factorielle d'un Tableau de Distances.
Analysd des Correspondances Multiples.

. Analys Factorielle Multiple.

e o o o
=
&
oo}
=
e
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[11.3.3.2 L'analyse en composantes principales (ACP):

L'ACI
appelées mét
de la fago
d'observatio

fait en réalité partie d'un ensemble de méthodes d'analyse de données.
odes multifactorielles. De facon générale. celles-ci ont pour but de résumer
la plus fidele possible un grand ensemble de données, c'est-a-dire
différentes (les variables) pour chaque membre d'une importante population
ihdividus). Ce résumé engendre toujours une perte d'information, mais c'est au
formations les plus pertinentes €t de la lisibilité, donc de la meilleure

jectifs de I'ACP : [26]

11 exiiste plusieurs approches différentes de 'ACP. mais toutes g'accordent sur les
conditions le son application et son objectif général . Cette méthode s'applique aux
ensembles de données quantitatives d'au moins deux variables.

Puisqufil s'agit d'une méthode d'analyse de données multifactorielle, son but est de
résumer cetlensemble de données. Ceci se fait selon les modalités suivantes :
llos outils simples et lisibles de représentation des informations traitées,
de faire ressortir des données brutes les éventuels liens existant entre les
h terme de corrélation),
L5 indications sur la nature, la force et la pertinence de ces liens. afin de faciliter
étation et découvrir quelles sont les tendances dominantes de l'ensemble de

« Fournir

permettant
variables (
o Donner d
leur interp

données.
« Réduire pfficacement le nombre de dimensions étudiées (et ainsi simplifier I'analyse), en

cherchant f exprimer le plus fidelement possible l'ensemble original de données grace aux
relations dgtectées entre les variables.

111.3.3.2.2| Fonctionnement de I'ACP : [27].[28]

a.Principg :

a vu que l'objectif principal de I'ACP était de réussir a exprimer un systeme
de données de dimension quelconque, représenté par un tableau dit
ariables. dans un plus petit nombre de dimensions, tout €n minimisant la perte

processus consiste a construire de nouveaux caractéres synthétiques a partir de
facteurs (l'ou le terme d'analyse multifactorielle) obtenus par combinaisons linéaires des
variables|initiales.

Ce sont ¢gs nouveaux caractéres synthétiques qui sont appelés composantes principales.
problématique consiste alors a trouver les n composantes principales qui
t (c'est-a-dire qui résument) la plus grande quantité d'information originale (n
ombre de dimensions auxquelles on veut réduire I'étude. Dans de nombreux cas.
ite a 2). L'étude des données pourra alors étre réduite a ces composantes
s. si elles sont suffisamment représentatives.

| faut donc pouvoir quantifier l'efficacité des composantes principales, pour n€
ue les plus significatives. Dans le cadre des représentations graphiques. les
composfntes principales sont assimilées aux axes.

Ainsi. dans le cadre d'une représentation des données dans un espaces a deux
ns. l'axe des abscisses représentera la premiére composante principale, celle qui
> la plus grande partie de l'information d'origine, et I'axe des coordonnées sera la

explique
étant le
on se |
principa
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deuxieme| composante principale, celle qui explique la plus grande partie de l'information
restante.
Remarqud - ' ACP ne peut s'appliquer que si les variables quantitatives qu'on étudie ne sont
pas indépgendantes deux a deux et possédent des coefficients de corrélation non nuls. On
n'utiliserdl donc cette méthode que si on a déja un a priori concernant la relation de

certaines [de ces variables.
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b. Formulation mathématique de I'ACP :

La mise #n oeuvre mathématique de 'ACP peut étre divisée en 6 étapes principales :
1. Préparation des données :

Led données que 'on doit traiter par I'ACP sont stockées dans un tableau X de type
individug{variables de la forme suivante :

X
! i P

« p indiyidus. représentés en lignes

probléme est que si on analyse directement la matrice X. les résultats seraient
faussés far les valeurs relatives des variables (Par exemple si les valeurs ont été mesurées
unités différentes). Préparer les données pour le traitement consiste donc a
er le tableau de données pour réduire ces effets.

On peut|glors travailler sur une version centrée réduite X, de la matrice X.
& Poutl centrer la matrice X ,(X.) on soustrait a chacune des valeurs la moyenne de sa
variable
X =g =X-X, (I11.16)
_ ] &
Avec : X, =—ZX, (111.17)
p 1=1

o

% Poufl réduire la matrice centrée, on divise chacune des valeurs par l'écart type de sa
variable ‘

X =y =-‘§i (111.18)

1 _
Avet O est I'écart type de la variable : o0, =— Z(X - X,) (111.19)

2. Matrice des coefficients de corrélations :

Soit Corr la matrice de corrélations des données contenues dans le tableau X,,.

corr = —— (111.20)

Avec [[S, est la matrice de covariance : S, =

ZX X (111.21)



Chapitre I11||: Réseaux de neurones & Analyse de données

3. Valeurs d vecteurs propres de la matrice des corrélations :
Soi(tJtig une matrice diagonale D des valeurs propres et une matrice plein V" dont les
colonnes sdnt les vecteurs propres correspond ainsi :

[V.D]=eig(X) : X*V=V*D (111.22)

On obtient [alors les facteurs qui seront utilisés pour construire les composantes principales.

4. Classer |les vecteurs propres dans 'ordre décroissant des valeurs propres associ€es :

On llrie les vecteurs propres dans l'ordre décroissant des valeurs propres associ€es
On|dispose alors des facteurs dans l'ordre décroissant de la quantité d'information
qu'ils expliguent.

Il dst également possible d'exprimer en pourcentage l'importance de chacun.
afin de vispaliser 'importance relative des composantes principales.
oit u la matrice dont les colonnes sont les vecteurs propres de Corr dans l'ordre

décroissant de leurs valeurs propres associces.

5. Matricg des composantes principales :
L4 matrice appelée matrice des composantes principales est celle qui contient les
coordonndes des individus dans l'espace forme par les composantes principales.
Soit CP I} matrice des composantes principales. On a alors :
CP=X,..u

6. Reprégentations graphiques

Lalbut de 'ACP étant de résumer une situation donnée. la représentation graphique
est la phafe finale et la plus importante de ce processus, car elle permet d'avoir rapidement
un apergulfde ce que le calcul numérique ne peut pas fournir.
L'ACP pdut fournir deux types de représentations graphiques :

K

& les djagrammes de dispersion : I sagit d'utiliser la matrice des composantes
principalgs précédemment calculée pour représenter les individus. sous forme de nuages de
points. dgns des plans ou espaces factoriels de deux ou trois composantes principales.

Ce type d représentation permet de montrer comment se situe chaque individu par rapport
aux composantes principales, et donc de pouvoir identifier des cas isolés (Figure I11.19).

& Les dercles de corrélation:1l s'agit cette fois-ci de représenter les variables dans des
systemes||d'axes factoriels a deux composantes principales. munis d'un cercle de rayon 1
pour aiddf a l'interprétation.

Ce type fle graphique est plus utile que les diagrammes de dispersion, car il permet de
visualisefl facilement les relations existant entre les variables elles-mémes, la force de ces
relations| et quelles composantes principales  les  expliquent le mieux.
1l offre donc une vision plus globale de la situation. plus dans la lignée de ce qu'on veut
obtenir eh effectuant une ACP (Figure 111.20).

-
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7.Interpréfation de I'ACP

Inferpréter les résultats d'une ACP consiste en grande partie a donner un sens aux
axes factriels découverts (les composantes principales). et a déterminer la nature des
relations gxistants entre ces axes €t :
e les individus ; cette indication est donnée par les diagrammes de dispersion. qui
exprime ! la contribution de chacun des individus a la variance des axes. ‘
o les varz bles: cette indication est donnée par les cercles de corrélation, qui expriment en
terme de L efficient de corrélation la contribution des variables aux axes factoriels.
Pbur interpréter les résultats de I'ACP, on utilise a la fois des méthodes empiriques

dthodes numériques.

es méthodes empiriques sont des regles basées seulement sur l'observation
u graphique. Parmi ces reégles empiriques. on peut citer les deux suivantes qui
sont les deux principales :

e Plus ufie variable est proche de la périphérie du cercle et d'un des axes (c'est-a-dire plus
sa coorddnnée sur cet axe est proche de 1 ou -1). plus elle est corrélée a cet axe (plus cette
composate principale explique cette variable).

e Plus dbux variables sont proches sur le graphe. plus leur lien est fort.

es méthodes visuelles ont l'avantage de fournir sans manipulations

t. elles comportent également des contraintes (par exemple. on évite d'interpréter
ent des variables qui ne se trouvent pas vers la périphérie du cercle, car alors les
¢ s'appliquent plus), elles sont difficilement applicables lorsqu'on posséde de tres
Les variables et bien entendu s'avérent insuffisantes si on a besoin de conclusions
C'est pourquoi on leur associe des méthodes numériques, principalement pour
¢s individus en non plus des variables.

s méthodes numériques consistent en des indicateurs mathématiques qui
t des caractéristiques particulieres du systeme axes/individus/variables qu'on a
par 'ACP.

Parmi ldb indicateurs numériques les plus utilisés, on peut citer :

o Le poyrcentage d'information initiale expliqué par chaque composante principale

76

iques supplémentaires des interprétations rapides et relativement fiables de I'ACP.
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« La contriljution chaque individu a chaque axe ou par rapport a tout le nuage.
1

Puidtiue en s'intéresse seulement a la réduction des données en utilisons ACP. sans
avoir besoin d’interpréter les résultats. cette étape est facultatif.
8. Réducti

Soit L le

des données :
cteur des valeurs propres. et T le vecteur normaliser :
100.L
T(j)= =
() S
A(j)=1..si.T(j)> min
Et (J) (J) (111.24)
A(j)=0..si.non
Avec mif représente le seuil a posé
On aura ddnc la dimension réduite n: 1= Z T()) (I11.25)

Et on obfient la matrice réduite %, dont les colonnes sont les vecteurs propres réduits

u =u(ln)
La matrich des composantes principales réduites CP,. est donné€ par :
CP = X,c.u, (I111.26)

(I11.23)

I11.3.3.2.2 |Avantages et inconvénients de I'ACP : [27]

I11.3.3.2.

.1 Avantages :

o Simplicité mathématique : L'ACP est une méthode factorielle car la réduction du nombre
des caraciPres ne se fait pas par une simple sélection de certains d'entre eux. mais par la
constructibn de nouveaux caractéres synthétiques obtenus en combinant les caracteres
initiaux a moyen des "facteurs". Cependant. il s'agit seulement de combinaisons linéaires.
Les seul véritables outils mathématiques utilisés dans I'ACP sont le calcul des
valeurs/v teurs propres d'une matrice. et les changements de base. Sur le plan

mathématjque. I'ACP est donc une méthode simple a mettre en  OCUVIE.

o Simplid
Principalg

16 des résultats - Grace aux graphiques qu'elle fournit.'Analyse en Composantes
s permet d'appréhender une grande partie de ses résultats d'un simple coup d'oeil.

o Puiss
quelques
les varial
obtenus

ince - L'ACP a beau étre simple. elle n'en est pas moins puissante. Elle offre. en

hpérations seulement, un résume et une vue compléte des relations existant entre
les quantitatives d'une population d'étude. résultats qui n'auraient pas pu €tre
autrement. ou bien uniquement au prix de manipulations fastidieuses.

o Flexib
de donng

ité - L'ACP est une méthode trés souple. puisqu'elle s'applique sur un ensemble
es de contenu et de taille quelconques. pour peu qu'il s'agisse de données
es organisées sous forme individus/variables. Cette souplesse d'utilisation se
out par la diversité des applications de I'ACP. qui touche tous les domaines.
dkposé dans la partie précédente.

A2.2 Inconvénients :
tant que méthode d'analyse de données. I'ACP n'a pas réellement
d'inconvinients en soi. Elle s'applique simplement sur des cas précis et pour générer un

77
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type de résyfitat particulier. Ca n'aurait donc aucun sens de dire que ¢'est un inconvénient
de [I'AC qu'elle ne sapplique ~ pas  en dehors de ce  contexte.

.

De méme. dfant donné qu'il s'agit avant tout d'une technique de résumé de données, la perte
d'informatidin forcément engendrée n'est pas un inconveénient, mais plutot une condition
d'obtention|[ du résultat, méme si elle occulte parfois des caractéristiques pourtant
représentatiyes dans certains cas particuliers.

On peut donc parler tout au plus de précautions d'utilisation. La régle est juste que
'ACP. de[ méme que toutes les méthodes d'aide a la décision, n'est qu'un outil
mathématidue mis a disposition de l'analyste de données pour résumer la réalité. Ses
résultats nd| doivent donc pas €tre pris en compte de maniére brute, mais nécessitent d'étre
interprétés et critiques.

111.4 Cojhclusion:

D
avons pré

s ce chapitre, nous avons décrié tout d abord le neurone biologique, puis nous

nté le neurone formel d’utilisation encore répandue propos¢ en 1943 par Mc
Culloch ef Pitts. Ces derniers ont montré la capacité¢ d’un réseau neuronal a réaliser
certaines fonction logiques .Nous avons donné ensuite une définition plus générale des
neurone f drmels et on a insisté sur I'importance du couplage synaptique dans les processus
d’apprentigsage souligné par Hebb en 1949. Ce qui nous a amené évoquer les bases
ds de 1"apprentissage, puis a rappeler la premiere régle d’apprentissage introduite

1

ant d"aller plus loin, on a donné quelques applications , avantages et limites des
L heurones . sans oublier de donner les deux propriétés essentiels du réseau de
h savoir |’approximation universelle et la parcimonie ., puis on a présenté une
L ou moins détaillés de quelques réseaux célebres comme par exemple le
n multicouche.

| la suite nous avons exposé plus en détail les différentes €tapes nécessaires pour
mettre enllceuvre le réseau de neurones, a Savoir :

ner les entrées pertinentes, c'est-a-dire les grandeurs qui ont une influence
significatjve sur le phénomene que 1'on cherche a modéliser (analysé les données),

« Collecter les données nécessaires a |’apprentissage et a I'évaluation des performances du
neurones,

la topologie du réseau a utiliser pour obtenir une approximation satisfaisante.

les valeurs des parametres correspondant a un minimum de la fonction de cout,
re effectuer un apprentissage,

les performances du réseau de neurones a I'issue de 1’apprentissage.

ans cette procédure 1’analyse des données est une étape cruciale qui mérite une
issée ce qui a été présenté dans la derniére partie de ce chapitre.

alyser les données, c'est-a-dire les organiser. en extraire les informations les plus
pertinenfes. les présenter sous un¢ forme exploitable et les interpréter .Cependant. la
quantité| parfois colossale des données collectées et leurs redondances. ainsi que leurs
complexités rendent ces taches souvent difficiles.D'ou la nécessité de méthodes
ses d'analyse de données, permettant de structurer, compresser, faciliter et rendre
ace ces différentes opérations. L'analyse en Composantes Principales (ACP) est
es méthodes qui a été étudie.

uisqu'il s agit d'une méthode d’analyse de données multidimensionnels, son but
est de rdsumer ces données selon les modalités suivantes :
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& Fournir|des outils simples et lisibles de représentation des informations traitées,
permettant fe ressortir des données brutes les éventuels lien existant entre les variables (en

terme de cdfrélation ou covariance) .
& Donnerl/les indications sur la nature, la force et la pertinence de ces liens, afin de

*

faciliter lefr  interprétation et découvrir quelles sont les tendances dominantes de

|"ensemble|de données.
& Reéduirp efficacement le nombre de dimension étudiées, en cherchant a exprimer le

>

plus fidelefnent possible I'ensemble, original des données graces aux relations détectées
entre les variables.

Ce|khapitre avec le deux précédents représente des fondements théoriques pour les

chapitres qui vont suivre, a savoir :
& Filtrage des signaux ECG et détection des complexes QRS en en appliquant la

transformdle en ondelette discrete.
< Compflession du complexe QRS détecté par I'ACP.
& Classification des battements cardiaques par le biais des réseaux de neurones .

>
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Préambule : Le prétraitement est la premiére
phase dans la réalisation d’un classificateur
neuronal des arythmies cardiaque, exigeant donc
une qualité quasi irréprochable. Pour cela deux
étapes sont nécessaires : tout d'abord le filtrage
dont le role est d'éliminer un grand nombre de
bruits qui nuisent la détection des complexes
ORS ; ensuite la détection automatique de ces
complexes QRS. Il faut savoir que se
prétraitement est basé sur les fondements
théorique des ondelettes.



Chapitre IV |

Prétraitement des Signaux ECG - Filtrage & Détection -

IV.1 Intro

d’envisager
Pipgberger

électrocardi
avant tout |’
e Prétraite
e (lassific

deux dernier

ction :

réalisait le premier systéme capable

ent des signaux ECG et réduction de données.

neuronal des arythmies cardiaques.

chapitres.

Base de données
« MIT-BIH »

Filtrage des signaux ECG

A

Détection des Ondes QRS

A

Réduction des données

Extraction des caractéristiques
pertinentes des signaux ECG

A

Classification

illions d’ECG sont analysés a travers le monde chaque année. Le traitement
nombre permettant des diagnostics exacts, justifie les tentatives

fin des années 50, l'analyse des signaux et l'informatique ont permis
traitement automatisé des signaux électrocardiographiques
délimiter
raphiques(1] .Le processus d’interprétation automatique d’ECG comporte
semble des traitements qui porte sur deux niveaux :

, en 1957
ondes

janigramme  suivant représente le plan de travail quand va suivre dans ces
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apitre et consacrée au prétraitement des signaux ECG : réduction du bruit par
tection des ondes QRS.

Cec
filtrage et d

IV.2.Filtr
IV.2.1 Les

Diffé
e Bruit éle

bruit blanc ;
* Bruit ve

e des signaux ECG :

ources de bruit :

entes sources de bruit apparaissent sur les Tracés ECG [2] :
tronique venant de la chaine d’acquisition. il peut étre considéré comme un

t du secteur (et ses harmoniques) ;(50 ou 60Hz)

t de I'interface peau-electrode ;

ant des parties du corps autres que le cceur: a son origine se trouvent les
musculaires dues aux mouvements ou tonus musculaire ; il varie de dixiémes
ements respiratoires), a quelques Hz (par exemple. mouvements des membres)
ois atteindre plusieurs dizaines de Hz . couvrant toute la bande de fréquences
on trouve le signal cardiaque .

e IV.l empruntée au travail de N.Thakor et Coll [3]. sont représentées les
trales des ondes ECG en comparaison avec celles de bruit musculaire et du
ouvement .On peut distinguer :

u dessous de 2-3Hz. contenant surtout les ondes Pet T. mais aussi les
. dont les mouvements respiratoires ;

35Hz dans laquelle le signal ECG classique domine. surtout QRS (P et T
u dessus de 10Hz) ;

dessus de 35Hz, ou le bruit musculaire prédomine et dans laquelle sont noyé€s
aux cardiaques (His. Potentiel tardifs).

densités sp
bruit du au
Une zone
mouvement|
Une zone

1.0

ag
0.6

g4

Raiatrg pownr

c2

a.0
Q9 5 10 45 20 25 30 35 i

Fraguency {Hz)

Figure IV.1 : spectre de puissance de ’ECG et ses
composantes moyennées sur 150 battements [3]

IV.2.2 Principe du Filtrage [4] :

Soit x(1) un|signal ECG bruité:

x(t)=s(t)+b(t) (1V.1)
Ou:
s(t) : est unfsignal ECG,

b(t) : est un bruit considéré comme un bruit blanc gaussien de variance notée o .
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Filtrer|le signal x() avec un filtre de réponse impulsionnelle h(t) revient a faire une
convolution (t) * h(t) . Cette solution a donc comme inconvénient. outre la modification

du signal , la|corrélation du bruit puisque le filtre agit sur chaque battement . En effet le
probléeme de ffiltrage est particuliérement délicat dans la phase de prétraitement de FECG ;
ou ’on souhdite enlever le bruit en changeant le moins possible le signal :

« en coupant]/les basses fréquences ( c’est a dire en enlevant la ligne de base due surtout
aux mouvenjents respiratoires ) ,on porte toujours atteinte au spectre de ondes ECG ,
surtout de 1’qnde T et ’onde P .

¢ Le bruit miisculaire (EMG) ayant un tres large spectre, incluant aussi des fréquences de
type cardiaqye . il est impossible de I’enlever complétement avec un filtre passe haut .

IV.2.3 Les IDifférentes méthodes de filtrage [5] :

1l existe trois méthodes pour filtrer les signaux ECG :
IV.2.3.1 Le§/méthodes temporelles :

Troid types de filtres digitaux ont €été utilisés dans le domaine temporel : les filtres a
réponse infifie (FRI), a réponse finie (FRF) et les filtres utilisant des fenétres spectrales
particuli¢resf Les avantages et les inconvénients de ces trois approches ont €té décrits par
Lander en 1989 [6] :

& Les filtres FRI sont simples a mettre en oeuvre (formules de Butterworth). Ils sont
caractérisés||par une bande de fréquence étroite. Leurs réponses impulsionnelles sont
théoriquemehnt infinies. Il existe deux inconvénients a 1"application de ce type de filtrage :
I'apparition [d'un phénomene de "rebond” sur la partie terminale du complexe QRS et un
déphasage du signal.

& Les filtres FRF ont une trés bonne précision temporelle et un faible décalage de phase.
[ls présentept néanmoins des effets de rebond au début et a la fin du complexe QRS. Ces
rebonds renflent impossible la détection du début et de la fin du complexe. Néanmoins. la
morphologig du QRS est mieux préservée qu'avec les filtres FRI.

& Les filties a fenétre fréquentielle opérent dans le domaine fréquentiel par fenétrage du
spectre du|[signal étudié. On obtient un filtrage sans distorsion car il s'effectue sans
décalage dd|phase, mais reste le probleme de choix de la fenétre.

1vV.2.3.2 Le¢

Ils
I'ECG. on
Les
résolution

méthodes fréquentielles :

pnt permis de dévoiler des modifications des composantes fréquentielles de
| comme filtre : filtre passe bas, filtre passe haut . filtre passe bande .
|| éthodes fréquentielles présentent également deux inconvénients majeurs : une
¢quentielle inadéquate et : I'élimination de l'information temporelle.
1V.2.3.3 lef
11 elkiste un nombre considérable de méthodes temps-fréquence. Nous ne décrirons
ithode qui a été appliquée a I'ECG(filtrage par seuillage des coefficients

que la mg
d’ondelettds). et qui a représentée une solution optimale pour tous les inconvénients des
odes mémes les méthodes qui s’appliquent dans le domaine temps -fréquence

méthodes Temps -fréquence :

autres mé

comme
& La transformée de Fourier a fenétre glissante (transformation de Gabor) :
L'inconvéflient majeur de cette transformation réside simplement dans le fait que Gabor

utilise und|fenétre de durée constante dans laquelle seul le nombre d'oscillations varie. Par
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conséquent, [la précision temporelle reste identique pour la mesure de I'énergie des

composanteg du signal dans les basses et les hautes fréquences.

IV.2.4 Filtr}
1V.2.4.1 Intp

ge par seuillage des coefficients d’ondelettes :

oduction :

fignaux que 1’on traite sont extrait de la base des données MIT -BIH (voir
es signaux sont des signaux filtrés par un filtre passe bande avec une bande
passante entfe 0.1Hz et 100Hz , mais malgré ¢a ils sont toujours parasités par le bruit qui
peut étre prdsent de fagon trés transitoire (voir section IV.2.1)et géner considérablement les
procédures fle détection . Pour cela on a décidé de mettre en ceuvre des techniques de
filtrage utilijant les ondelettes non redondantes.

L'ung des principales caractéristique des ondelettes et de découper le spectre du
signal en sojis bandes est de pouvoir séparer les composantes de bruit des composantes du
signal lui-nmiéme [7).0n va travailler sur chaque niveau de résolution séparément, vy
effectuer uncertain traitements (seuillage des coefficients par exemple, dans le cas de la
suppressiondu bruit), puis de reconstruire le signal. Il est a noter aussi que les ondelettes
ont une grdnde aptitude a résoudre des problémes de fagon quasi simultanée (filtrage-
débruitage).

Les
chapitre I), §

4 tenir compte dans la suite de la spécificité (des caractéristiques propres) du

1V.2.4.2 Analyse du signal ECG :

Pour|analyser le comportement du bruit sur le signal ECG , on peut remarquer au
niveau de §on spectre la présence de hautes fréquences. Cependant l'incapacité, lice a la
transforméd| de Fourier , de localiser temporellement le bruit avec précision peut étre
génante d'atftant plus que la partie du spectre diie aux composantes du QRS et celle die au
bruit peuvent étre étroitement mélées . De plus un signal ECG peut étre parasité de fagon
tres transitojre.

On alldonc décider d'utiliser les propriétés des ondelettes : découpage du spectre en
sous bandeqet régularité (Chapitre IT). Pour la régularité . on peut dire que ce sont les
coefficients| d'ondelettes liés a des phénomeénes importants dans le signal (bruit, QRS)
vont avoir fendance a se manifester le long des différentes échelles . ces coefficients
auront des i leurs importantes avec une décroissance particuliere le long des échelles .

On prend I'exemple d'un signal ECG particuliérement bruité (voir la FigurelV.2)

i
|

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Figure IV.2 : signal ECG Bruiteé
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Unellanalyse par I'ondelette de daubechies va mettre en évidence une localisation
temporelle gt spectrale de la présence du bruit (voir les Figures :IV.3, IV.4 ). On peut
constater par exemple, la croissance de l'incertitude sur la localisation exacte des ondes
QRS au fur|et a2 mesure que I'on descend dans les échelles , de méme I'apparition du bruit
dans les hantes fréquences . Cependant, pour ne pas rester a un niveau qualitatif une
analyse glofale s'avere insuffisante.
On a donc [écider de regarder l'allure des coefficients d'ondelettes a une échelle haute

igurelV.5).

fréquence (

;Q#

signal original(MIT 209)

O T T T T
oo In .

o b ,/‘\ﬂft/ %‘JMI‘AN W WWJL’W"\ -
0o} o
m 1 A 1 A 1

0 200 400 600 800 1000 1200

transformée en ondelette (db4)

echelles a

100 200 300 400 S00 B600 700 8O0 SO0 1000 1100
echantillons

FigurtWV.S: analyse multirésolution par ondelette de daubechies (db4) (MIT209)

m signal original(MIT 200)
m T T T T T
200 -
1200 ) -1
um I 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

transformée en ondelette (db4)

echelles a

500 1000 1500 2000 2500 3000
echantillons

Figurg[V.4: analyse multirésolution par ondelette de daubechies (db4) (MIT200)
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signal original
T T
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Figure IV.5 : signal original, coefficients d'ondelette de Daubechies(db4),
cogfficients d'ondelette de Coiflet(coif5), coefficients d'ondelette de Haar

La premiére constatation est la remarquable propriété des ondelettes a suivre les variations
du contenu du signal original. Les deux parties du signal (d'abord la partie non bruitée
puis la partid|bruitée) correspondent exactement aux deux parties différentes des
coefficients ¢l'ondelettes (faible variance des coefficients, puis forte variance des
coefficients)|| On peut remarquer que sur la partie faible variance des coefficients. on
repere aisé

ent les composantes dues aux complexes QRS.

1V.2.4.3 Filt)
wavelet sh

age par seuillage des coefficients d’ondelettes (denoising by tresholding,
nkage ):

lilise des ondelettes non redondantes et orthogonales (la transformation en
t une simple inversion au niveau de la reconstruction).

seuillage des coefficients d ondelettes repose sur les points suivants [7] :
éristiques d’un signal peuvent étre représentés par un nombre réduit de

ondelettes eg
Le filtrage p3
= Les carac
coefficients. |
* Le bruit affecte tous les coefficients d ondelettes.

* En réduisant des coefficients d’ondelettes a zéro, le bruit peut etre supprimé en
préservant lef caractéristiques du signal.

» L utilisatign les méthodes de seuillage permet de déterminer la valeur du seuil a partir

signal puis de reconstruire ce signal a partir de ses coefficients d'ondelettes. Pourtant,
cette technique n'aurait pas grand intérét si on ne modifiait pas ces coefficients car on
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obtiendrait yn signal final identique au signal initial, donc pour filtrer un signal par
seuillage on Ya suivre les étapes représentées par le schéma bloc suivant :

]

S(t)

DWomposition w

Seuillage h

Reconstruction w’' [ V(D

Les
ECG ( une
(une analyse

Enr

ulti résolution) .

gures IV.6 et 1V.7 représentent la décomposition en six niveaux du signal
proximation (a6) et six détails(d1..d6)) et sa reconstruction apres seuillage

arque que le seuillage des coefficients d’ondelettes a permet de réduite

considérablement le bruit dans les différentes niveaux de décompositions surtout le bruit
haut fréquenge retrouvé dans les détails d1 et d2.

[lmvmsln"ﬁmw s=gh+ BB+ + DR+

.28

8
Som

&
o8 £33

&

1 L
1mmﬂn¢msmanrmsmmﬂm

d3 d4 ds d6 ab
Bl 8o

d2

d1

BoB BoB88o8 808

N

g8

8o

—_

Decomposiion 8 6 niveaux y=ab+db+d5+ 4 +d3+d2+ a1 .

1 1 1 1 1 1 1 1 H{
r T T T T T T T —~
-\_1 1 1 1 1 1 L 1 1 1 ]
7T T T T T ]\ T .

1 I 1 1 1 1 | 1

==
-

L ]
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- 1
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1
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1
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Figure IV.6 : Analyse multirésolution d’un
signal bruité

Figure IV.7 : Niveaux de résolution apres seuillage

des coefTicients

89




Chapitre IV

: Prétraitement des Signaux ECG - Filtrage & Détection -

1V.2.4.3.1

Il exist
les seuillag

% seuillag

Le seuillag
que les coe

Soit w le
le vecteur d

Avec :
etd” : La

s différents types de seuillage:

plusieurs types d'estimateurs par seuillage. Nous pouvons d'abord distinguer
dur et seuillage doux.

dur "Hard" :[7],[8]

dur est celui qui est le plus "intuitif". On se fixe un seuil T>0. On ne conserve
icients d'ondelettes supérieurs a T et on met a zéro les autres.

coefficients d'ondelette et 7 la valeur du seuil. A I'issu du seuillage on obtient
s coefficients d'ondelette seuillés Sw tel que :
w..si.jw>T
Sw= ‘ (IvV.2)
0..si..w<T
T =6,2logN (IV.3)

variance du bruit obtenu a I’aide de la valeur médiane m (median absolute

deviation )
d'ondelette

Les fi
d'un débrui
reposait sur

% seuillag

Dans
seuil T. Par
valeur du s
coefficients

s coefficients d’ondelette du niveau de résolution le plus fin ( les coefficients
u plus haut niveau de résolution): 6 = m/0.6745 [9]
ures [V.8et IV.9 montrent un signal ECG bruité et le signal ECG résultant

ge par seuillage dur de coefficient d'ondelette. La méthode employée ici
‘utilisation d'ondelettes non redondantes db4.

doux "soft" : [71.[8]

le cas du seuillage dur, on met toujours a zéro les coefficients inférieurs a un
contre, pour ceux supérieurs a T. on atténue I'amplitude des coefficients par la
cuil afin de s'assurer d'avoir enlever l'effet du bruit méme pour les forts

Le sguillage doux et similaire au seuillage dur sauf qu’il diminue de T la valeur de

coefficients

bruités se trouvant au dessus du seuil.
w—T.si.w>2T

Sw=<w+T. si.w<-T (IV.4)

Les

uillage dur crée une discontinuité au x== T, le seuil doux ne le fait pas.

Le cpefficient seuillé du seuillage doux sera donc plus petit que le coefficient du
signal. Ce tyjpe de seuillage garantit que le signal obtenu sera toujours plus régulier que le
signal de départ(Figure [V.12 ; Figure IV.13).

< seuillagg SURE "Stein Unbiaised Risk Estimator” : [7).[8]

[I permet{de déterminer une estimation non biaisée du risque de distorsion.

Il s'agit

une méthode qui permet d'adapter la valeur du seuil T suivant un critére de

risque quadratique moyen minimum(FigurelV.14 ; FigurelV.15).

vec : T =2log,(nlog.(n)) (IV.5)
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Figure 1V.10 : seuillage dur Figure IV.11 : seuillage doux
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fitrage par seuillage doux

S 50 100 150 200 250 300 350

Figure IV.12 : Filtrage par seuillage doux

—— Signal original
—— Signal débruté{seuil doux)

Figure I'V.13 : zoom sur ’onde P
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Une analysg|des résultats obtenus p

nous permetde remarquer 1 eff

constater q
qu'il introd it sur les signaux bruités.

1V.2.4.3.2 Choix de ’ondelette mere 7] :

Parthi les ondelettes orthogonales

compact 0 ach
morpholog comparable a celle de notre signa

100 200 300 400

-100

200

100

-100

| Figure I'V.16 .L’influence d

| Comme le montre la figure I
et I'gndelette coiflet], ne sont pas sa

la sypthese du signal (ondelette haar) et la di
delettes db4 et coif5 (coifletd) ont donné de meilleurs résultats.

coiflgtl.Les on

|
1v.244.3.3 Critere d’évaluation du filtrage par seuillage 10).011]

formance du filtrage par
luation quantitative g-avere aussi nécessaire
Un ensemble de parametres

critdre purement qualitatif (visuel), une éva
pouf avoir une appréciation globale du filtrage par ondelette.

I ax L ;
sonff souvent utiliser. ils se résument par :

[

Jusqu'a maintenant on a évalue la pe

Chapitre [V Prétraitement des Signaux ECG - Fi
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le seuillage sure est le mieux adapté a nos signaux ¢

non redondantes.

oisi les ondelettes de Daubechie&Coiﬂet et Haar
| . la derniére a cause de a simplicité .

500

4

u choix de I’ondelette mere sur |

QA

Itrage & Détection -

41

ar |application des différentes méthodes de seuillage.
et de crénelage obtenu par seuillage dur. Cependant on peut

ompte tenu du lissage

réguliere et a supports
les deux premieres ont une
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seuillage par un
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o
5 (x(n) - ¥(n))
1. Coeffifient de distorsion PRD = |=— x100 (IV.6)
T x*(n)
=1 v
‘ , Sy - %))
2. Coefflcient de distorsion normalisé: PRD, = " — x100 (Iv.7)
| S)-2)

Avec : ¥ : Le signal reconstruit ; X : La moyenne du signal d’origine ; x: signal

original.
> (x(n)- %)
3. Rapporlsignal sur Bruit(signal Noise ration) "SNR: SNR = 10log - T (IV.8)
£ (x(n) - %)
S (x(n) =X (n))
4. RMY|"Root Mean Squared error” : RMS = \/ = N x 100 (IV.9)
3 (x(n)- X))
5 MSH "Mean Squared error” MSE =*= v x 100 (IV.10)
3 (x()~ 5())
6. MSEn (MSE normalise): MSE, == x 100 (IV.11)

£ (slr))

7 La lorrélation : en calculant la corrélation entre le signal bruité et le signal filtré.

Le tablejr suivant représente les résultats obtenus pour chaque ondelette :

| Coif5 Coifl Db4 Haar
PRD 3.69 3.83 3.68 4.75
PRD, 3.69 3.83 3.68 4.75
SNR 28.6 28.2 28.66 26.46
RMS 2.7 2.71 2.71 3.49
MBE 7.4 7.94 7.37 12.22
MSE, 0.0014 0.0015 0.0014 0.0023
Corrdlation 0.9997 0.9996 0.9997 0.9994

Tableau IV.1 Critéres d’évaluation du filtrage

1l estlévident que les meilleurs résultats sont donnés par 1’ondelette db4 et a une échelle

moindrg par 1’ondelette coifs.

Les histogrammes suivants montrent que le taux maximum de SNR a été donné par
I'ondelditte db4 . et pour les autres criteres. coif5 et db4 ont donné les meilleurs
résultatg(les valeurs les plus faibles pour PRD, PRD. RMS . MSE . MSE, . et les valeurs

maximdles pour la corrélation ).
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Corrélation
y 0 PRD 0,0025 0 Coif1
.5 BRMS a Coif5
m MSE 0,002 O db4
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0,0015 0 Haar
8
6 0,001
8 0,0005
oL : 0
Coif Coif5 db4  Haar Coif1 Coif5 db4  Haar
Figure IV.17 : Les criteres d’évaluation de filtrage par seuillage

Cesllcriteres d’évaluations déja cités permettant de comparés la différence entre les
échantillons des signaux mais la morphologie du signal n’est pas prise en considération,
pour cela fon va utilisé d’autres types de parameétres qui permettent de détecter les
déformatiops accrues .La morphologie d'un signal et reliée aux limites de ces dérives
() R

Soit le coeffficient de douceur "smoothness” [12] :

Cm, = S (") (IV.12)

Les coefficients Cm calculés pour le signal original et les signaux filtrées par les
ondelettes/haar .coif1.coif5, db4 ont donné les courbes suivantes :

—— ECG onginal
— ECG filre(dbd)

— - ECGfilé (ComS)

= G onginal
. G filtre(Haar) /
- - G fittré (coif) /
-,
/

\
e

coefficient Crn
Coefficient Cm

10 Degrés de dénvations(1..m) degres de dervations(1 .m) 10

FigureIV.18 : Le Calcul du coefficient Cm pour le signal original et les signaux filtrées par les
ondelettes haar ,coifl,coifS, db4 avec un nombre de dérivés m égal a 10

]
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On| remarque que la courbe de coefficient Cm du signal ECG filtré par
I'ondelett¢ db4 et semblable a celle du signal original .Le résultat de ce coefficient

pour le

rapidem

,

futrage par ondelette Haar ¢f trés marque car ici le coefficient croit trés
&

t avec m. On constate donc que les ondelettes db4 et coif5 sont les mieux

adaptés a|potre application ; pour cela on va choisir heuristiquement 1'ondelette db4 .

signal original

T T T T T T T

200 |

100 o

TN

-100

1 | 1

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
signal Filtré (db4)

T T T T T L] T

200
150 | .
100

NN !

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

T
1

Figure IV.19 : Filtrage par seuillage de coefficient d’ondelette (db4)

filtrage
porté sul
appliqué|

rés cette étude qualitative et quantitative d’évaluation de seuillage dans le
ar ondelette ; par I"application d’un ensemble d’ondelettes ; le choix donc est
un filtrage par seuillage sure en utilisant I"ondelette db4.Ce filtrage est alors
a I'ensemble de nos signaux MIT-BIH. Un échantillon de résultat est représenté

sur la figurelV.19
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IV.3 détéction du complexe QRS :

1v.3.1 In:ut\oduction:
D

importancg cruciale pour la suite des traitements le probleme de détection du complexe
QRS. De| nombreuses méthodes existent pour détecter efficacement le QRS. Chaque

méthode posséde ses avantages et S€s inconvénients en terme de robustesse, de cout de

s cette section on va aborder un probléeme pas facile a résoudre et d'une

calcul ou fle complexité. Apres avoir passées en revue différentes méthodes existantes dans
la littératire. on explicitera la méthode retenue et sa capacité a détecter efficacement le
complexe| QRS. Pour finir cette section, on compare les résultats de la détection des
complexgs QRS obtenus par les différentes méthodes proposées. L objectif visé est de
détecter 1§ plus grand nombre de QRS de maniere correcte €t du coup minimiser les fausses

détection

IV.3.2 L¢s méthodes existantes pour la détection des QRS :

majorité des méthodes utilise le calcul de la dérivée, puis un seuillage. De

nombreuses variantes existent, faisant intervenir d'autres caractéristiques (dérivée seconde,
etc. . . ). Ces multiples méthodes se différencient par leur plus ou moins grande
 au bruit, perturbations de la ligne de base, etc.

s études de synthese des différentes méthodes de détection des complexes QRS
ont déjalété répertoriées [13] _d'autres méthodes. plus récentes, ont vue le jour depuis une
'années. sont liées a l'utilisation des ondelettes et des réseaux de neurones [14],(15]

connaissance du QRS. Ces méthodes ont été regroupées en différentes catégories

es basés sur la dérivée premiere

hmes basés sur I'amplitude et la dérivée premiere
hmes basés sur les dérivées premiere et seconde
es basés sur des filtres numériques

hmes basés sur des transformations non-linéaires

« algorfthmes basés sur des méthodes syntaxiques

Avant de décrire la méthode que nous avons utilisée. nous allons décrire
succindtement les différentes méthodes précitées. Dans la suite. s(n) représentera les

échantillons de notre signal ¢lectrocardiographique.

IV.3.2]l Algorithmes basés sur la dérivée premiere

elon un algorithme proposé par Menard [13], la dérivée premiere est calcuiée en
utilisamt la formule : Y(n)=-25(n-2)-s(n-1)+s(n+l)+2s(n+2) (IV.13)
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Un seuil Afest appliqué. 11 est calculé comme suit : h = a.max{Y(n)} (IvV.14)
Leg points de la dérivée premiere qui dépassent le seuil sont recherchés. et le

premier pgint dépassant le seuil est considéré comme le début d'un QRS .

1V.3.2.2 Allgorithmes basés sur 'amplitude et la dérivée premiére

Pami d'autres algorithmes, on peut mentionner celui de Moiret-Mahoudex [13] . Un
seuil h er] amplitude est calculé comme une fraction de la plus grande valeur positive du
signal :
h = a.max{s(n)} (IV.15)

Ol 1a valeur dea dépend des caractéristiques du signal. La dérivée premicre est
calculée par : Y(n)=s(n+1)-s(n-1) (IV.16)
On consjdére alors deux autres seuils l'un positif g, et l'autre négatif A, ., les auteurs

recommandent des seuils de valeurs respectives g, =0.5 et B, =-0.3 pour un signal

échantillpnné a 250Hz.
Un QRS est repéré si trois points consécutifs de la dérivée Y(n) excedent le seuil

positif A et sont suivis dans les 100 ms qui suivent par deux points consécutifs qui

excedent le seuil négative S,
Un QRS candidat est déclaré si les conditions suivantes sont remplies :

Y(i). Y(i+1).Y(i+2) > B, (IV.17)
Y().Y(i+1) <— B, (IV.18)
s(i), s(i + 1),...s(j + 1)>h (IV.19)

IV.3.2.3 Algorithmes basés sur les dérivées premiere et seconde :
On [peut citer ici deux algorithmes : l'un de Balda [13] . l'autre de Fokapu et Girard [17] .
a. AIgoLithme de Balda :

our cette méthode, les valeurs absolues de la dérivée premicre et seconde sont

calculdes a partir du signal ECG:

yi(n)=abs( s(n+1)-s(n-1)) (IV.20)
ya(n)=abs( s(n+2)-23(n)+s(n-2)) (IV.21)

Puis lds deux signaux sont mis a I'échelle et sommes :
y..‘(n)=1.3.y|(n)+1.1.y:(n) (Iv.22)

Le signal y3(n) est analysé jusqua ce que la condition y, =1 soit rencontrée, les
huit r;]tmts suivants sont alors comparés au seuil et si. six ou plus de ces points sont

supérigurs a ce seuil alors un QRS est détecté.
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b. Algorithme Fokapu et Girard :
La méthod¢ de Fokapu et Girard reprend a peu pres les mémes étapes :
« calculs des dérivees premiere €t seconde
o lissage. fnise au carré. normalisation
o sommatjon
« calculs fles positions des QRS grace a un seuil
y(n)y= s(n+1)-s(n-1) (1IV.23)
yan)= s(n+2)—2s(n)+s(n-2) (IvV.24)
y,(n) = coef 1 yliss; (n)+ coef 2.yliss> (n) (IV.25)

[V.3.2.4 Algorithmes basés sur des filtres numeériques
L'algorithyme décrit est une adaptation de celui de Okado [18]. La premiére €tape consiste en

un lissagg par moyenne glissante sur trois points :
1
y (n)= p (s(n=-DH+ 2s(n) + s(n+ 1)) (1V.26)

La sortid|du filtre a moyenne glissante est ensuite filtrée par un filtre passe-bas :

n+m

k v.27
2m+1k§_my.( ) »( )

y,(n) =

La difféfence entre l'entrée et la sortie du filtre est mise au carreé :

a(m)=n(m)yam)’ (IV.28)
On filtrg a nouveau :
yum = .o E ) v.29)
Le dermier signal est construit en utilisant la formule :
ys(n)y=ys(n) si (yn(n)-yl(n-M))(yn(n)-yl(n+m))>0 (IV.30)
ys(n)=0 sinon

La valgur maximale de ce dernier signal sert a déterminer un seuil :
h=amax(y.) (IV.31)
Un QRS est détecté pour ys(n)y>h.

IV.3.2.5 Algorithmes basés sur des transformations non-linéaires :

a. L'algorithme MOBD (Multiplication of Backward Difference)[19] -
Cet algorithme opere sur la dérivée premiére du signal ECG (backward difference) :
y(ny=s(n)-s(n-1) (1V.32)

La trinsformée MOBD duN éme rdre est définie par :

=(n)= 1’:[)\ yn—k) (1IV.33)
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T

De flus une condition de signe doit étre respectee. 3 savoir z(n) est mis a z€ro si

deux expres

Finalemen

du signal.

sions (IV.33) consécutives sont de signes différents :
z(n) =,N...si...signe[y(n —k)]# signe[y(n—k + D}...k=0L...N~ 2 (1v.34)
le signal ECG est comparé a un seuil dont la valeur dépend des caractéristiques

b. L'algorm"ne de Hamilton & Tompkins [20] :

Cet algori
FIR. le sig

e s applique en calculant une approximation de la dérive médiane d’un filtre

al est alors appelle x, (1) Puis une transformation non linéaire est appliquée en

utilisant la formule suivante :

y(n)=x,(n) (IV.35)

Et on termjine par un seuillage et un fenétrage.

IV33A

orithme de Pan Tompkins [21]. 22}

1v.3.3.1 ntroduction :

cette alg

Eff s'inspirant de la littérature cet algorithme a donné les meilleurs taux de
détection||du complexe QRS , il constituera notre plateforme avec laquelle notre méthode

de détecfion bas€ sur |"application des ondelettes .sera comparee €t évaluée L étude de

rithme est présenté ci dessous.

1V.3.3.2|Méthode & Algorithme :

Illa méthode de Pan et Tompkins utilise la somme des dérivées premiere et seconde

lissées. formalisées puis mises au carré.

Cette mthode repose sur le diagramme ci dessous :

EC Filtre passe L i i inté ; RS
G ) > Dérivation Transformation || Filtre intégrateur a

S bande non linéaire fenétre mobile

Figure IV.20 : Algorithme de Pan & Tompkins
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Les figures fuivantes représentent une application de cette méthode de détection sur un
signal ECG|

ECG : 10511

|l L

ECG aprés FBP

bbb e
++«»~«Hﬁw¢—++ww

A O f Hul

e |LILJLLJLMLL'L_1\_'\_JLJ\_JL_M

Figure IV.21 :Méthode de détection de Pan &Tompkins

ECG 105f1
8

- N W e 0o
| St (RIS SIS ERMMN |

Fenetre Mobile&seuil

|
LUHULJHU”UJUJ!

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figure IV.22 : Méthode de détection de Pan & Tompkins ( seuillage)
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1V.3.3.2 .1 Kiltre Passe bande :(Figure I V.21.b)

D anrés les données physiologiques. les ondes R ont une énergie maximale dans la
bande 5-15[Hz [23]. Il est donc naturel de commencer par un filtrage du signal dans cette
bande. le fitre passe bande utilisé est composé d'un filtre passe bas en cascade avec un

filtre passe fjaut avec une bande passante entre 5-1 1Hz.(Figure IV.23).

/1

La fréquence (Hz)

apnijdwe, | ap asuodaa e

FigurelV.23: La réponse d’amplitude du filtre passe
bande, PB (3dB) =[5-11] Hz

< Filtre psse bas :

La fonctidn de transfert en = du filtre est : H (z) =— (IV.36)
z

L équatiof différentielle du filtre est :
y(nT)=y(nT = T)- y(nT - 2T)+ x(nT)—=2x(nT — 6T)+ x(nT - 12T) (1IV.37)

Avec T qlﬂli désigne la période d’échantillonnage.

La fréquepce de coupure du filtre est autour de 11Hz. avec un gain de 36.

% Filtre passe haut :

(-1+32z"° +2z7)

La fonctiphn de transfert en = du filreest: ~ H (2)= (IV.38)
(1+z")

L équatign différentielle du filtre est :

y(nT)432x(nT —16T) - [¥(nT = T)+ x(nT) - x(nT - 32T)] (1V.39)
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La fréquencg de coupure du filtre est autour de SHz. avec un gain de 32.

1V.3.3.2 .2 Dérivation (Figure I V.21.c)

Le cgmplexe QRS étant bref (entre 0.02 et 0.2 seconde). et de forte amplitude. la

dérivé du signal a ce niveau présente des valeurs maximales élevées. On continue donc le

traitement dj signal par 1 application d"un filtre dérivateur numérique.qui a comme

fonction de fransfert la fonction suivante :

Et comme gquation différentielle :

H(z)=(/8TN-z" -2z~ +22' +2°)

(IV.40)

y(nT)= (/8- x(nT - 2T) - 2x(nT — T)+ 2x(nT + T)+ x(nT +2T)] (V4D

La figure 1Y.24 représente la réponse fréquentielle du filtre

entre 0.1 {BOHz.

dérivateur qui est linéaire

La tréauence (Hz)
D.1 1

i0

100

asuodai e

Figure IV.24 :La réponse d’amplitude du filtre dérivateur

1V.3.3.2 .} Transformation non linéaire (Figure 1V.21.d) :

signal o
détection|entre les ondes R et les ondes QS.

v(n)=x(n)

1V.3.3.2 |4 Intégration (Figure IV.2l.e) :

Ajn d accentuer le contraste mis en évidence par la dérivation. on éléve au carré le

enu. ce qui permet, en outre. d"éliminer le signe et d assurer la symétrie de

(Iv.42)

L[lintégration du signal permet d’obtenir un maximum unique pour chaque

complexg. La taille de la fenétre d intégration doit étre adaptée a la largeur moyenne d’un

complexg QRS. Si elle est trop grande. le maximum est décalé en temps p

ar rapport a la

position [du R (influence de 1'onde T) : si. au contraire. elle est trop petite, on obtient

plusieurg pics pour une méme onde R. La taille de cette fenétre est choisie de maniere
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A

o N

-

N

empirique. [Elle est de 0.15 seconde [21] ce qui correspond au double de la largeur moyenne
d’un complexe QRS.

L é[quation différentielle du filtre intégrateur et donné par :
vnT) () NYx(nT = (N =1)T)+ x(nT = (N = 2)T)+ ...+ x(nT)]  (1V.43)

Avec n : Nbmbre d’échantillons dans la largeur de la fenétre .

1V.3.3.2.5 Seuillage adaptatif (Figure 1V.22) :

A lfissue du traitement précédent. le signal disponible posséde un maximum absolu

pour chagfle complexe QRS : il possede en outre d autres maxima locaux. de plus faible
amplitude [len général. qui correspondent soit a du bruit. soit aux ondes T. Cette étape
consiste dénc en une recherche de maxima capable de ne pas prendre en considération les
maxima tfop faibles qui peuvent correspondre au bruit en effectuant un seuillage en

amplitude

1V.3.3.3 Résultats :

Cef algorithme a principalement été validé par 1'étude de la base MIT. dans laquelle
chaque cgmplexe QRS a été annoté manuellement(Chapitre 1). L’évaluation de cette
méthode dt basée sur deux lois statistiques (la sensibilité (SE ) et la prédictibilité(P+)) et un

erreur de {étection (ED) .[21].[5]

sg=_ 1P (IV.44)
TP + FN
pr=_T1° (IV.45)
TP + FP
gp = FP+ FN (IV.46)
p

Avec :  P(True positif ) :représente le nombre de battements correctement détecté (QRS).
HN(false négatif ) : représente le nombre de battements non détecté (QRS).
HP (false positif ): représente le nombre de battements détecté (QRS) mais en fait .
ils n’existent pas.

) : Le nombre totale de battements dans un enregistrement.
Le taux d [rreur global sur cette base est de 0.675%. Sa distribution est représentée dans

le tableaulici-dessous.
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Iv.3.3.4

due géné

A A
S T ™

Limites de la méthode :

Alprés une analyse des résultats obtenus on constate que |erreur de détection et

alement aux causes suivantes :

a. cas d'yn signal bruité

L

bruit imp

s cas difficiles a traiter le plus fréquemment rencontré sont les fichiers ou un

prtant (temporaire ou non) va venir se superposer au signal ECG et dégrader

forteme

les possibilités de détection des QRS . La présence du bruit va en effet entrainer

des valeurs importantes au niveau des dérivées premiere et seconde et de nombreuses

fausses

La figurg

‘tections vont étre ajoutées.

(IV.25) montre de tels exemples de détection des signaux bruités.

ECG 10501

K J\W” Y xf“t LA

-400

2003 2500 3000 3500 40(]3

EC6=485Hnommat
o
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1500 2000 2500 3000 3500 4000
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T T T Tx [
llll

. Lﬂhnnﬁannnn.&n
T _Jor O A A L I S 1A 1 YN | I | I I B ) L 1 Y L |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

F M &seull

Figpre IV.25 : Les fausses détection des complexes QRS d’un signal bruité
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b.cas d'une|forme particuliére de I'ECG :

Un |autre cas de mauvaises détections est celui de |’enregistrement 108f1

(FigurelV.26), qui présente, en plus d'un bruit génant , un QRS de morphologie anormale .

50 T
8| Shely A \
2| -50 .
2|l -100 g
[VE]
150 -
o 1000 1500 2500 3000 3500 4000
: 0.5
0 Wq \«;‘(
-0.5
A
3 500 1 DDD 1 500 2500 3CDU 3500 4000
= 15 -
2 10t }\ }\ .
= st fJ ;
- . M M
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Figure IV.26 : Les fausses détection des complexes QRS d’un signal de forme particulier

¢ Cas ddls extrasystoles de faibles amplitudes :
[l point faible de I'algorithme est la détection des extrasystoles de faible

amplitude (Figure IV. 27). Celles-c1 sont assimilées par le programme a des ondes T car
leurs arIlltudes et leurs vitesses de variations sont du méme ordre.

| | | i

<
ESV

Figure IV.27 :Les fausses détection des complexes QRS d’un cas

des extrasystoles de faibles amplitudes
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A se P\

d Cas des hattements de faibles amplitudes :
Le lcalcul du seuil se fait en fonction de I'amplitude, donc par conséquent les

battements|de faible amplitude ne seront pas détectés (FigurelV.28).

T T T
_|/ 200}
=
|l 100 +
€Oy
O D {
1 1 1 1 1 1 1
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Lo by
ol 06 . y
0.4
0.2}

u]
0.2t

-3 2000 4000 6000 8000 10000 12000

ECG 22211

14000 16000

1 ] byl N b | | I
lunl.\lm.mu.u.numn.lmh.ﬁ I [Ir
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

F.M &seull
N B O

Figure V.28 :Les fausses détection des complexes QRS pour des signaux ’ECG

de faibles amplitudes

A ce qui| vient d’étre discuté relatif aux limites de cette méthode. un autre inconvénient

vient s ajouté celui relatif a la largeur de la fenétre qui ne peut pas s'adapter au

changemient de la largeur du complexe QRS.
s le souci de surmonter cette difficulté et les autres problémes de détection déja

cité unellautre méthode de détection est implémentée et évaluce : elle est basée sur les

ondelettgs.
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tection des complexes QRS en utilisant les ondelettes (DWT-SA):

L4 détection de QRS est difficile, non seulement a cause de la variabilité
physiologique du complexe de QRS, mais également a cause des divers types de bruit qui
peuvent gtre présents dans le signal d'ECG méme aprés un filtrage.

Lis sources de bruit déja cité incluent aussi les ondes T qui ont des caractéristiques
haute fréfiuence semblable aux complexes QRS.

s cette méthode de détection en va utilis¢ une technique qui se base sur le
principe [des bancs filtre en employant la transformé discrete d’ondelette connue par sa

robustesne contre la variation Temps -morphologie du QRS et du bruit (FigurelV.29).

(Voir chipitre II)
ECG 105f1 Detail D4
100
200
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100 k’/\J 0 NWMNVM Vv—-wﬁ l—
0 -50
i Vit 00
-1
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Seuillage Position du pic R
100
l 200
- | |
owrfm - q;W,*M» 100
=0 olall sl p A pA
-100 : A
05 1 15 2 25 200 400 600 800 1000
Figure IV.29: Détection des complexes QRS par I’ ondelette db4

& Chdlix de 'échelle : (voir chapitre II) :
Soit la transformée de fourrier discrete de la transformée discrete d’ ondelette (TDO)

du sigrjal ECG [26] :
N ) WO j=1
w, f(w)= GQW)HW)S(W)-errrrirrirnevnncinnnnns j=2 (IV.47)

G(w) et H (w) sont les transformées de fourrier du filtre passe bas et passe haut

respecfivement .
hs (w) st la transformée discréte de fourrier (TFD) du signal ECG.
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La figure spivante représente la transformé de fourrier de la TDO d"ECG (Figure IV.30) :

PO IS S P
4=

A
D o o 5

120

Figure IV.30 : La TFD d’ondelette a I’échelle 2/ (j=1...5)

Lks résultats de réponse d amplitude -fréquence montre sur la figure 1V.30 que cinq
niveaux de résolution ont été distingués couvrant les gammes de fréquence équivalentes au
signal E(G .et on remarque aussi que les complexes QRS sont principalement couvert par les

échelle ji#2.3.4. Plus précieusement les complexes QRS ont été identifié mieux dans la bande

de fréquence du 4™ détail (j=4). ce détail représente une limite qui permet d’avoir un
minimujr de bruit (c'est I'échelle le moins affecté par le bruit de haut fréquence) et des
complexgs QRS bien couverts .avec une détection maximale desondes R quand le seuil / est
donné par:
h=a.max(s(n)) : a=0.12 (1V.48)

lla détection des ondes Q et S est suggérée par la forme d'onde représentée sur la

figure 1¥.29. ou la relation entre le signal et son 4™ détail est montré. Le point Q est
caractér{sé par le premier pic négatif avant le pic R. suivi du deuxiéme pic négatif localisant
I'onde §(5]. Par conséquent le choix de I'ondelette pour la décomposition est crucial, comme
I'ondelefte devrait amplifier le pic positif et négatif. Nous avons choisi comme ondelette mere
la famille d ondelette daubechies N=4 (db4) a cause de la ressemblance de la morphologie de

cette onflelette avec la morphologie du QRS. (Figure IV.31)
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FigurelV.31: Les morphologie de I’ECG et quelques ondelettes
a:ECG ; b: Haar ;¢ .db2 ;d:db4 ;e :coif2 ;f:coif4
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= A A
/ A 4 ‘\v

~ e

W
Nous pouvons considérer l'algorithme de détection de QRS comme un filtre linéaire ou
l'entrée du flltre est le signal ECG . etla sortie est le 4 °™ détail de la décomposition. Puisque

la transforné en ondelette utilisé est la TOD décrit dans le chapitre IL. les opérations de la

décompositjon du signal et de la reconstruction du signal sont linéaires et l'algorithme peut
étre décrit[lainsi comme un filtre linéaire traitant le signal. L algorithme de la technique
proposée j[t schématisé sur la figure [V.32 . I'entrée et la sortie du filtre d’ondelette est

montrée suf la figure 1V.29.

Filtre linéaire

e emmmemmmmmeesmesss-o=sssoosSSmSSSSoooTEETTEIION i}
1 1
1 1
1 1

J\ ' Extraction ' Ju
L — ' [
| ' 1

o , N du détail ' '~ Sortie
Enfree I“ Décomposition »| Reconstruction ". >

5' d’ondelette d’ondelette \
'
1 1
'

______________________________________________________

Figurel V.32 : Algorithme de détection =Filtre Linéaire

Hh résumant . pour la détection de complexe QRS par ondelette on 2 utilisé le 4 °™

détail dflune décomposition par TOD de six niveaux (FigurelV.33)en appliquant un

seuillagd adaptative h (FigurelV.29).
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Figure IV.33 : Décomposition du signal ECG en 6 niveaux (DOT)
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Iv.34.2 nlésultats 2
Ef se basant sur les lois statistique déja cité dans la section IV.3.3.les résultats de

cette méthode de détection (DWT-SA ) sont donnés dans le tableau IV.2..

Si on compare le Tableau [V1. avec le tableau IV.2 on remarque que la méthode
DWT-SA a donné des meilleurs résultats de détection (ED=O.57.SE=99.69.P+=99.71) par
j‘la méthode de Pan & Tompkins (ED —0.675.SE=99.75.P+=99.52).

Alu niveau de quelques enregistrements (par exemple |"enregistrement MIT222) les

rapport

patients [[présentent des périodes de tachycardie ventriculaire. Pendant ces périodes. les

annotatipns sont absentes des bases de données car les ondes ne peuvent étre identifiées
comme fles ondes R.

n revanche, notre algorithme repére les maxima de cette période et place des
annotatjpns a la fréquence de la tachycardie.Le patient présentant 5 périodes de tachycardie,
la difféfence entre les deux types d’annotation explique le taux d’erreur trés élevé pour ces
enregisfrement(4.26% pour |’enregistrement MIT222)(FigurelV.34).
| oin d’étre une faute, la détection des maxima de la tachycardie nous parait offrir
un grafid avantage puisqu’elle permettra la détection de ce grave trouble du rythme(la
tachycgrdie) dans un traitement ultérieur du signal.

Si on fevient aux limites de la méthode de Pan & Tompkins. I"algorithme de DWT-SA a
permef|de surmonté ces limites. les figures (IV.35 . V.36 .1V.37 .1V.38.1V.39) illustrent
clairejlent la correction de détection qui a été faite par 1'algorithme de DWT-SA, mais
malgrd I"amélioration de la détection .il reste toujours des:

Faussdl détection (FP) due a nature du signal ECG(cas pathologie. cas des grande onde T

ouonde P .... ).ou al’influence du bruit résiduelle.
Faussd détection (FN) due au faible amplitude des complexes QRS par rapport aux autres

complexes du méme patient .
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- Y2
e
| DWT-SA

enng rp | FP lL Fail.det | SE P+
100 | 2273 0 0o | 100 100
101 | 1865 i 0 o | 100 100
102 2187 | o | o0 | 100 100
103 2084 \ 0 0 100 100
104 | 2230 | 17 | 16 1.4 9928 | 99.24
105 2572 | 14 | 15 1.12 99.42 | 99.45
106 | 2027 | 15 | 13 1.38 9936 | 9921
107 2137 0| 0 0 100 100
108 1765 | 28 | 3! 3.34 9824 | 9841
109 | 2532 | 1 | 0 0.039 100 99.96
| 24 | 1|2 014 | 9990 [ 99.95
112 2539 | |1 0 | 0.039 100 99.96
113 1795 o | 0 0 100 100
114 1879 | 8 | 9 0.90 9952 | 99.57
115 1953 o | o0 0 100 100
16 | 2412 [ 15 | 17 1.32 9930 | 99.38
117 1535 0| 0 0 100 100
ns | 2275 | 2 | 4 026 | 99.82 | 999!
119 | 1987 | 0 0.05 100 99.97
121 | 1863 5 5 0.53 99.73 | 99.73
122 2476 | 0 | 0 0 100 100
123 1518 | 0 [ O 0 100 100
124 619 | 0 [ O 0 100 100
200 2601 | 12 | 11 0.88 99.60 | 99.54
201 1963 4 | 4 0.40 99.79 | 99.80
202 2136 | 4 [ S 0.42 99.76 | 99.81
203 5982 | 50 | 49 | 3.31 9836 | 98.32
205 7656 1 0 | 2 | 0.075 | 9992 100
| 207 1862 3 5 0.42 99.73 | 99.84
208 2952 | 18 | 25 1.45 99.15 | 9939
209 3004 7 8 0.49 99.73 | 99.77
210 2647 8 | 9 0.64 99.66 | 99.70
212 2748 3 | 4 0.25 9985 | 99.89
213 3251 1 5 | 0.092 | 9994 | 9997
214 2262 5 7 053 | 99.69 [ 99.79
215 3363 N 0.26 9985 | 99.88
217 2208 2| 3 0.22 9986 | 9991
219 2154 | 0 | O 0 100 100
220 2048 0| 0 0 100 100
221 2427 3 | 4 0.28 99.84 | 99.88
222 5484 | 57 | 49 | 426 98.03 | 97.71
223 2605 2 1 0.11 99.96 | 99.92
228 2053 | 23 | 20 | 2.09 99.03 | 98.88
230 2256 3 2 0.22 99.11 | 99.87
231 1571 0| 0 0 100 100
232 1780 s | 6 0.61 9967 | 99.72
233 3079 3 | 4 0.22 9987 | 99.90
234 2753 o[ 0 0 100 100
total | 116137 | 325 [ 337 | 0.57 99.69 | 99.71

Tableau IV.2 : Résultats de le detection par I’algorithme DWT-SA sur la base MIT
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-
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Figure 1V.34 : le cas d'une tachycardie ventriculaire
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Figure IV.35: détection par I’algorithme DWT-SA des complexes QRS dans

le cas d’un signal bruité

signal original

Detail D4

Position du pic R Seuillage

ECG 203f1

600 800 1000 1200

-50

100
50
0
-50

400
200
8]
-200

Figure IV.36 : détection par Palgorithm

signaux d’ECG de forme particulier avec une
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ECG 203f1
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Fiture IV.37 : détection par I’algorithme DWT-SA des complexes QRS des signaux
d’ECG de forme particulier (Grande onde T, de ECG de faible amplitude)
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Figure IV.38: détection par I’algorithme DWT-SA des complexes QRS

dans le cas des extrasystoles
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gure V.39 : détection par ’algorithme DWT-SA des complexes QRS dans le

=

cas d’un signal bruité avec des ECG de faibles amplitudes

IV.3.5 Efude comparative entre les différentes méthodes de détection :

On a faif une étude comparative entre des algorithmes de détection retrouver dans la
littératurg et notre algorithme de détection DWT-SA, ces algorithmes sont :

< L’algorithme de HOS-RWD (Higher Order Statistics - Based R Wave Detector )
|< J:il est basé sur la dérivée premiere en utilisant un seuillage adaptative obtenu en

fonction|de la variation des parametres de Kurtosis et Skerness.

< Des »’ lgorithmes basés sur les transformations non-linéaires : L'algorithme de Pan
kins (.Pan)(Voir la section 1V.3.3) . l'algorithme de Gouveia et al (Gouveia)
borithme de Hamilton & Tompkins [20] (Hamilton), un algorithme bas¢ sur les
ltres(FB)[28] (en utilisant de bancs filtres ce algorithme devise I'ECG en sous

[27).L'a

bancs

bandes [avec une bande passante uniforme puis il applique une fenétre mobile (avec un
intégrafeur)pour la détection du complexe QRS.
< Led méthodes de détection basés  sur la TOD: les ondelettes utilisées

sont[29] :l'ondelette Haar(. Haar) 1'ondelette db3(A4.db3) I'ondelette spline (cubic
spline(f"SW) et Quadratics spline(OSW); et |"algorithme de Rute basé sur 1'algorithme de
Mallat{30] (Rute ).

& LJalgorithme de détection basé sur les réseaux de neurones [31] (NNET).

. Uy

TOD [51] (MNNET).

En plys des critéres d°évaluation de la détection déja cités en ajoute se critere :

lgorithme de détection basé sur un mixage entre les réseaux de neurones et les

DR = (1 - fp—"—Tﬁ) « 100 [26] (1V.49)
rp
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les tableau

méthodes

et les histogrammes suivants représ

entent les résultats des différentes

détection :
FB

enrig. rp FP | FN ED SE P+
100 1902 0 1 0.052 99.95 100
101 1523 2 0 0.13 100 99.87
102 1821 1 1 0.10 99.95 99.95
103 1729 0 1 0.057 99.94 100
104 1857 21 8 1.56 99.57 98.88
105 2155 53 | 16 3.20 99.26 97.58
106 1696 3 14 1.00 99.17 99.82
107 1784 8 1 0.50 99.94 99.55
108 1480 | 121 | 55 11.89 96.28 92.17
109 2099 3 11 0.66 99.48 99.86
111 1776 0 3 0.16 99.83 100
112 211 6 0 0.28 100 99.72
113 1506 4 1 0.33 99.93 99.73
114 1604 3 3 0.37 99.81 99.81
115 1637 0 1 0.061 99.94 100
116 2017 3 23 1.28 98.86 99.85
117 1284 1 1 0.15 99.92 99.92
118 1916 17 0 0.88 100 99.12
119 1661 1 0 0.060 100 99.94
121 1560 5 3 0.51 99.81 99.68
122 2054 0 0 0 100 100
123 1269 0 0 0 100 100
124 1367 1 1 0.14 99.93 99.93
200 2168 17 3 0.92 99.86 99.22
201 1521 4 7 0.72 99.54 99.74
202 1871 3 7 0.53 99.63 99.84
203 2481 39 | 61 4.03 97.54 98.41
205 2201 0 5 0.22 99.77 100
207 1592 19 1 1.25 99.94 98.82
208 2437 8 43 2.09 98.24 99.67
209 2518 4 1 0.19 99.96 99.84
210 2204 3 49 2.35 97.78 99.86
212 2285 1 1 0.087 99.96 99.96
213 2700 0 5 0.18 99.81 100
214 1878 1 3 0.21 99.84 99.95
215 2795 0 3 0.10 99.89 100
217 1845 3 ] 0.43 99.73 99.84
219 1773 0 0 0 100 100
220 1694 0 0 0 100 100
221 2020 0 5 0.24 99.75 100
222 2116 4 4 0.37 99.81 99.81
223 2199 2 13 0.68 99.41 99.91
228 1703 32 6 2.23 99.65 98.15
230 1859 2 0 0.10 100 99.89
231 1278 0 0 0 100 100
232 1485 10 0 0.67 100 99.33
233 2561 1 7 0.31 99.73 99.96
234 2291 0 1 0.043 99.96 100
total | 91283 | 406 | 374 0.85 99.59 99.56
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A/‘\__,-.
L
HOS DWT-SA
Enregi. rp TP DR rp TP DR
100 W272 2272 100 2273 2272 100
101 1863 1863 100 1865 1863 100
103 2084 2084 100 2084 2084 100
107 2078 2077 99.95 2136 2136 100
118 2278 2268 99.56 2275 2271 99.82
Tabl¢au IV.4 : Résultats de le détection par ’algorithme FB et HOS
. DWT-SA Rute Gouveia Hamilton
Enrig.
SE P#* SE P+ SE P+ SE P#
100 100 100 100 100 100 99.96 100 9991
105 99.42 99.45 99.57 99.49 99.77 99.30 99.14 97.96
116 99.3 99.38 99.21 99.96 99.34 99.96 98.96 99.83
117 100 100 100 100 99.93 98.65 99.80 99.35
200 99.60 99.54 99.31 99.96 99.77 98.67 99.92 99.88
223 99.96 99.92 99.77 99.92 99.96 99.92 99.92 100
Moy 99.71 99.72 99.64 99.89 99.79 99.41 99.63 99.49
Tableau IIV.5 : Résultats de le détection par les algorithmes de Rute ,Gouveia,Hamilton et DWT-SA
CSW QSW Db3 Haar DWT- SA
Enreg. y¢ FP | FN E.D FP | FN ED FP | FN E.D FP | FN E.D ED
104 29y 10 1 3.70 18 1 6.40 17 4 7.07 29 1 10.10 1.4
106 24P 0 2 0.74 0 18 6.69 0 2.97 0 17 6.32 1.38
200 330 2 8 2.95 A 4 2.36 3 1 1.18 7 1 2.36 0.88
208 414 0 2 0.48 0 100 | 24.15 | © 67 | 16.18 | 0 108 | 26.09 1.45
210 337 0 8 2.24 4 6 2.80 0 7 1.96 4 6 2.80 0.64
214 3“9 1 2 0.97 2 3 1.62 2 2 1.29 2 4 1.94 0.53
217 200 0 0 0.00 0 0 0.00 0.1 O 0.00 0 0 0.00 0.22
Tlé’l"" | adhs | 13| 23 | 158 | 28 [132| 7.03 | 22 | 89 | 437 | &2 128 | 7.86 0.928
oy.
Tableau IV.6 : Résultats de le détection par les algorithmes : CSW , QSW ,db3, Haar et DWT-SA
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Chapitre IV

Tableau IV

- Prétraitement des Signaux ECG - Filtrage & Détection -
\ N.Net \ M.N.Net DWT-SA

Enreg. | P | D | & ED

104 \ 2230 \ 0.31 0.2 1.4
105 \ 2572 \ 0.31 0.16 112
108 1763 0.96 0.68 3.34
201 1963 0.46 0.36 0.4
203 2982 0.47 0.30 3.31
222 2484 0.24 0.12 426
228 \ 2053 \ 0.30 0.15 4.26
Total \ 16047 \ 0.44 0.28 2.58

7. Résultats de le détection par les algorithmes des

NNET , MNET et DWT-SA

O DWT-SA(F.D)

|

| B N L L
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[HistogrammelV.1 Erreur de détection obtenue par les algorithmes de DWT-SA, Pan
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O Rute
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B Gouveia
B Pan

i Hamilton
@ DWT-SA

Histogammel V.2 variations des lois

statistifyues pour les algovithmes de

Histogrammel V.3 variations des lois statistiques

pour les algorithmes de Rute , Gouveia , Hamilton |

BED

DWT-34

Histogrammel V.4 : variations de Perreur de détection pour les
algorithmes : CSW , QSW ,db3, Haar et DWT-SA
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A partir de ges résultats en retirent les points suivants :
& L algorjthme DWT-SA a permet d’obtenir les meilleurs résultats si on le compare

avec des mithodes classiques basées sur les dérives premiére ou seconde .

TS SE-99.69 P99 71 ED=057 Pan: SE=99.75.P+=99.52.ED=0.675
-SA: 69, L : FB: SE=99.59.P+=99.56,ED=0.85

Gouveia:SE:99.79.P+=99.41
DWT-SA: SE=99.69.P+=99.71 B
Hamilton SE=99.53.P+=99.49

DWT-SA: DR=99.82 ~—° HOS: DR=99.56

*

ondelettes montre 1"efficacité de notre choix d’ondelette (db4). (DWT-SA(ED=O.908);
CSW(EDF1.58) . QSW(ED=7.03) ; db3(ED=4.37))

& La |[tomparaison de I'algorithme DWT-SA avec les méthodes basées sur les

plication des réseaux de neurones dans la détection des complexes QRS a
différentes difficultés rencontrer dans 1'algorithme DWT-SA. Puisque la
ée en ondelette offre la meilleure représentation des caractéristiques temporelles
tielles des signaux d’ECG . Iutilisation de leurs coefficients comme entrées au
détecteut| neuronal des complexes QRS a donné les meilleurs taux de détection ( DWT-SA
(ED=2.58) : NNET(ED=0.44) ; MNET(ED=0.28)).

& 1l faut noté quand on a essaye d’avoir un taux optimal pour ’ensembles des
enregistfements en utilisant un seuillage adaptatif (Histogramme IvV.l).

On a esgayé de minimiser au maximum les fausses détections des battements(FP) sans
augmentfer les FN (DWT-SA : FN=337.FP=325. SE=99.69.P+= 99.71); (Pam : FN=277 .
FP=507|. SE=99.75.P+=99.52)) :

‘avantage majeur de I'algorithme de DWT-SA par rapport a I"algorithme de Pan
ins est la simplicité. '

inalement il faut noter que les deux algorithmes utilisés (Pan et DWT-SA) peuvent

lémenté en temps réel.
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IV.4 Conglusion :
Lalldétection des complexes QRS constitue le préalable a toute analyse du signal
ECG. Ce [thapitre a abordé ce probleme de détection mais avant sa .il été nécessaire de

filtrer ces|signaux d’ECG donc ona diviser ce chapitre en deux sections :

e par seuillage des coefficients d’ondelettes

s cette section on a étudier les différentes méthodes de filtrage par seuillage
ients d” ondelette a savoir le seuillage dure. doux et sure , comme on a étudier
du choix d’ondelette mere sur le filtrage.

nalement on a décider d’appliqué sur tout nos signaux d’ECG un filtrage par

sure on utilisant 1’ondelette db4 basant sur des criteres d’évaluations(RMS.

prés avoir passees en revue différentes méthodes existantes dans la littérature, on a
les deux méthode qui ont été étudier (L algorithme de Pan &Tompkins et

e DWT-SA) et on essayer de montrer les avantages et les inconvénients de

ur finir cette section, on a comparer les résultats de la détection des complexes
I"algorithme DWT-SA avec différentes méthodes de détection en se basant sur
des critdres d'evalution (SE. P+. DR. ED). en se basant sur ces critéres on a décider de
retenu |{algorithme DWT-SA. la suite de notre étude.

a détection des complexes QRS va maintenant nous permettre d'aborder 1"étape

fondampntal de cette thése : La classification des arythmies cardiaque.
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Chapitre V

Préambule : Le diagnostic des arythmies
cardiaques est la phase finale de toute analyse
des signaux ECG .Dans ce chapitre on va réaliser
des classificateurs neuronaux dédies a la
reconnaissance des arythmies cardiaques.



Chapitre Y : Classification des arythmies cardiaques (Classificateur neuronal)

V.1 Introduction :

‘nltime étape dans ce travail est la conception et la réalisation d’un systeme de
classificafjon des signaux d’ECG par un réseau de neurones multicouches. Ce réseau
présente Une couche d’entrée, une couche de sortie. et une couche cachée.

réseaux présentent deux grands avantages :

|| La puissance dapproximation: en théorie. les réseaux multicouches sont
cdpables d’approximer n'importe quelle fonction de transfert si le nombre de
ones cachés est adéquat (Chapitre III).

|| Apprentissage discriminant : les réseaux multicouches modélisent les surfaces
4l séparation entre les classes, 1’avantage est que |'apprentissage diminue |’erreur
dd| classification en prenant compte la structure « interclasses des données », ce qui
n'lest pas le cas dans les autres méthodes (statistiques et structurelles).

algorithme d’apprentissage utilis¢é dans notre cas est I’algorithme de
rétropropggation de gradient. Le seul probleme que présente cet algorithme est la
détermingtion du pas d apprentissage. si ce pas est trop grand. on aura des oscillations et
des augmigntations de I"erreur, si le pas est trop petit. I"apprentissage deviendra tres lent.

is signaux d’ECG a classer sont extraits de la base de données " MIT-BIH"”
). Ils n"ont été utilisés qu'aprés un prétraitement qui a été étudi€ dans le chapitre
rés une sélection des paramétres qui vont représentés les entrées de nos
eurs. Ce choix des paramétres est décrit ultérieurement.

(chapitre
[V et a
classitic

V.2 Co
V.2.1.

ception des classificateurs neuronaux

g¢paration de données :

L
réseau dq
données
et évalue

objectif de cette étape est de recueillir des données. a la fois pour développer le
neurones et pour le tester. Il est nécessaire donc de disposer de deux bases de
une base pour effectuer 1"apprentissage et une autre pour tester le réseau obtenu
ses performances.

ins notre cas cette étude se fait sur des signaux réelles prélevés de la base de
données MIT-BIH et séparer de leurs annotations.
isi les enregistrements ECG pour 26 patients.

¢lection des Parameétres :[1]

Puisque
ventriculf
sont les
complex
En plus
considérg

on s'intéresse aux pathologies ventriculaires plus précisément I'Extrasystole
ire (ESV). les parameétres essentiels avec lesquels on reconnait ces pathologies
é¢chantillons représentatifs du complexe QRS a savoir la morphologie du
3. et le rythme cardiaque. .

du complexe QRS. en utilise dix autres paramétres (identifier par RR0...RR9)
s comme pertinents pour identifier les battements ESV. Ces paramétres ont été

a. para
o Jec

puisque
ou patha

largeur du complexe QRS change d’un battement a un autre (Battement normal
ogique) ; on a décidé de préparer un vecteur QRS de la méme taille (98 qui
e la taille maximal d’un complexe QRS).
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Une ltaille du vecteur QRS égale a 98 Echantillons signifie quand a besoin de 98
neurones dkntrées du classificateur, ceci représente un nombre élevé de neurones rendant
le réseau trds compliqué a manipuler . d’ou la nécessité d une réduction des données.

On 4 appliqué comme méthode de réduction des données la méthode d’analyse a
composantg| principale *ACP” selon I"algorithme proposé dans le chapitre III. pour avoir
deux vectelirs compressés le premier (grsa ) de taille égale a 30 échantillons et le 2™
(grsb)de taflle égale a 13 échantillons (13 c’est la largeur minimal d’un complexe QRS
détecté) [2]

e RRO: L4 corrélation entre le complexe QRS actuel et le précédent (équation V.1).

e RRI : 1la corrélation entre le complexe QRS actuel et suivant (équation V.1).
> (x(n) - x)
> (xln) - %) x £ (1)~ 5

Les deux marametres RRO et RR1 permet de mesurer la similitude entre deux complexes

- représentent des battements cardiaques (complexes QRS)

RR

(V.1)

résentent la moyenne du x(n) et y(n).

N : Taille ¢u complexe QRS.
e RR2 RR3. RR+4: Ces valeurs sont générées a partir du complexe QRS normalisé par
I'expressidn V.2. : et un seuillage respectif de 0.2.0.5et 0.8 1] '

T(n) = (x(#)— min)/(max— min) (V.2)

§ parameétres pertinentes proposé par Surethe Palreddy . qui décrivent le contenu
elldu signal ECG sont cités ci dessous

argeur (durée) RR entre le précédant battement et I"avant précédant.
irgeur RR entre le précédant battement et I"actuel battement.
ycle cardiaque.

RRI (paramétre indication des séquences cardiaques anormales).

argeur du QRS.
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V.22 Cor][eption des classificateurs a trois classes :

V.22.1 M

e en forme des entrées des réseaux de neurones :

U
A

Le tableaulsuivant représente les architectures et les entrées des réseaux de neurones.
Parametres Neurones Neurones Neurones de
sélectionnés d’entrée cachés sortie

Classificatbur 1 RRO.RRI.RR2.RR3.RR, 10 % 5

e RR5.RR6.RR7.RR8.RRY > >
C lassiﬁcatﬂ:ur P RR5. RR6. RR7. RRS. qrsb 17 4 3
Classificafpur 3 | RR3.RR6.RR7.RR8.grsa 34 10 3

V.2.2.2

Or} a prépar€ un v

Tableau V.1 : architectures des trois classificateurs

ise en forme des sorties désirées des réseaux de neurones :

ecteur de sortie qui regroupe les annotations correspondant au

vecteur dlentrés. afin d'assurer la phase d’apprentissage. Comme on peut le constater sur
tableau V|1 on a 3 sorties qui correspondent a 3 classes (Battement normal (V). Battement
ESV (ES}). Battement autre que normal ou ESV (B.4)).
ENREGISTREMENTS NTB N ESV B.A
100 2272 2239 0 33
101 1865 1860 0 5
105 2772 2526 41 205
106 2027 1507 520 0
108 1763 1740 16 7
114 1879 1820 43 16
116 2412 2302 109 1
117 1535 1534 0 1
119 1987 1543 444 0
121 1863 1861 1 1
123 1518 1515 3 0
200 2601 1743 826 32
201 1962 1625 198 139
202 2137 2061 19 57
203 2980 2529 444 7
205 2657 2571 71 15
208 2955 1586 992 377
209 3004 2621 382 1
215 3363 3196 164 3
221 2427 2031 396 0
222 2483 2062 0 421
223 2705 2029 473 203
228 2053 1688 362 3
230 2256 2255 1 0
233 3079 2230 831 18
234 2753 2700 3 50
Total 61308 53374 6339 1595

Tableau V.2 : La description des enregistrements utilisées

132
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mbre total des battements.

re de battements "normaux”.

ESV : Nombre de battements "ESV".

B.A : Ndmbre de battement autre que normal ou ESV.

V.2.2.3 Apprentissage du réseau de neurones :

Il s'agit

e réaliser la mise en correspondance du vecteur dentrée avec le vecteur de

sortie. Etan{ donné que I'on dispose de la sortie désirée. l'apprentissage est supervisé. A
priori. la fofjction de mise en correspondance est complexe (non linéaire) ce qui impose le
choix d'un f¢seau multicouche (RMC) (chapitre 111). L'algorithme d'apprentissage le plus

performant jaujourd'hui sur cette structure est la rétropropagation de gradient.

Le tabléau si dessous représente la performance de la phase d"apprentissage

trois classiffjcateurs :

pour les

cuafsmcateun | (MR | arinee TPA
CLA#SIFICATEUR 1 10 2.54.10” 20.29
CLASuSIFlCATEUR 2 11 2.54.10° 22.60
CLASSIFICATEUR 3 12 1.96.10” 46.62

Tableau V.3 : la performance de la phase d’apprentissage

= Avlc TPA : cest le temps d apprentissage écoulé déduit selon la performance du

La fig

mijt'o-ordinateur utilisé (Pentium III Precessor. RAM : 63 Mo / Vitesse : 1GHz )
e si dessous représente la variation d’erreur en fonction de nombre d’itérations

Petformance is | 9813e-009, Gaal is 1e-008

Training-Blue Goal-Black

Q 2 4 6 8 10
12 Epochs

Figure V.1 : la variation d’erreur en fonction de nombre
d’itérations (la performance de la phase d’apprentissage
du classificateur 3)
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Ce qu’JLn peut remarquer d apres le tableau V.3 | c’est que la meilleur performance
d"apprentigfage a été obtenu par le biais du classificateur 1

¢ Notes
* On a rdalisé cette étude avec Le logiciel MATLAB 6.5 - 2002.
* Pour améliorer les résultats, on a fait une normalisation des données d’entrée afin de
les ramefer entre zéro et un. Sachant qu’il existe déja une fonction de normalisation
implémefjtée sous MATLAB c’est : PREMNMX.
* On a {itilisé comme fonction d’activation des neurones de la couche cachée et la
couche de sortie la fonction " tansig " et comme fonction d’entrainement la fonction
"trainlm’|
® Les vmlleurs initiales des poids sont affectées aléatoirement par une fonction
RANDOM implémentée sous MATLAB.
* Dans [potre application nous avons utilis¢ des fonctions de transferts qui sont
implémentées avec leurs dérivées dans le logiciel MATLAB, ainsi que les fonctions
d’entraingment, elles sont déja implémentées dans MATLAB.
* On a dffectué I"apprentissage par l'enregistrement "106 " | car il contient seulement
des battements normaux et des battements ESV en nombre importants.
* On chgisie une seul couche cachée pour tous les réseaux.
* Le pag|d’apprentissage et le biais sont fixés par le logiciel.
* Noton§ que tous les programmes d’apprentissage vont s'arréter sous l'une de ces
conditior}s :

1. ||L"erreur soit inférieur 410°°.
2. [[Nombre d’itération maximum : 3000 (epochs )

V.2.23 Lilphase de test (validation) : [3]

Ung fois que le réseau de neurones est entrainé (aprés apprentissage), il est
nécessaire || de le tester sur une base de données différente de celle utilisée pour
I"apprentisgage. Ce test permet d’apprécier les performances du systéme neuronal.

Pour évaluer nos classificateurs nous avons utilisé des parametres d’évaluation
universeildment connu : le taux de reconnaissance (TR) avec trois lois statistiques se
basant surla reconnaissance des catégories mutuellement exclusive de TP (true positive).
FP(false pgsitive). TN (true negative). FN(false negative).

Ces lois st :
La sensibilité "SE": c¢’est la fraction de cas réel visé correctement reconnu sur tous les cas

réels visés SE =100xTP/ (TP+FN) (V.3)
La spécifidité : la fraction de cas réel non visé correctement rejeté.

SP=100xTN/(TN+FP) ., (V.4)
La classifigation correcte : CC = 100x (TP+TN)/ (TN +TP+FN+ FP) (V.5)

Avec TR :|est la somme des TP pour chaque cas visé.

Puisqu’on sintéresse aux battements ESV et normaux on a choisi de viser chaque
cas a part ¢t lui appliquer ces lois statistiques :
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(%]

-
a. L ‘évalualion des classificateurs se basant sur le cas ESV :
Avant de présenter les résultats obtenus .il est utile de donner quelques définitions :
TP1 : Nombffe de battements réellement ESV correctement reconnu.
TN1 : Nombire de battements réellement non- ESV correctement reconnu.
FP1 : Nombife de battements réellement non- ESV reconnu comme ESV.
FN1 : Nombire de battements réellement ESV reconnu comme non- ESV.
SE1 =100xTP1/ (TP1+FNI) (V.6)
SP1=100xTN1/(TN1+FP1) V.7)
CC1 =100x (TP1+TN1)/ (TN1 +TP1+FN1+ FPI) (V.8)

(8 les Absultats obtenus sont représentés dans les tableaux V.4.. V.5.V.6 pour
respectivenient les trois classificateurs 1,2 et 3.

b. L ‘évaludtion des classificateurs se basant sur le cas normal :
Avant de pigsenter les résultats obtenus il est utile de donner quelques définitions :

TP2 : Nompre de battements réellement normal correctement reconnu.

TN?2 : Nombre de battements réellement pathologique correctement reconnu (comme cas
pathologique).

FP2: Nombfe de battements réellement pathologique reconnu comme normal.

FN?2 : Nomlre de battements réellement normal reconnu comme pathologique.

SE2 =100xTP2/ (TP2+FN2) (V.9)
SP2=100xTN2/(TN2+FP2) (V.10)
CC2 = 100x (TP2+TN2)/ (TN1 +TP2+FN2+ FP2) (V.11)

(% s fosultats obtenus sont résumés dans les tableaux V.4, V.5, V.6 pour
respectivergent les trois classificateurs 1.2 et 3.

Avec : ,
SE= (SE1+ SE2)/2 (V.12)
SP= (SP1+ SP2)/2 (V.13)
CC=(CC1+ CC2)2’ (V.14)
TR= (TP1+TP2+TP3)/3 (V.15)

TPB : Nombre de battements réellement B.A correctement reconnu.

TT : (Iest le temps de test déduit selon la pe?formance du micro-ordinateur utilisé
(Pentiym 11 Precessor, RAM : 63 Mo / Vitesse : 1GHz)
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| Pl
:«&i«fi

.
CLASSIFICATEUR 1
ENREG]S’{]L- TR | SE1 | SP1 | CC1 | SE2 | SP2 | CC2 | SE SpP CC T
REMEN % % Y% % % % % % Y% Y%

100 98.5 100 | 98.5 | 98,5 | 99.9 100 | 999 |99.95|99.25| 99.2 | 0,25
101 939 | NAN | 9% 94 94.2 80 942 | 942 87 94,1 | 0,16
105 97.5 100 | 97.6 | 97.6 | 97.6 | 91.3 | 97.5 | 98.8 | 94.45| 97,55 | 0,32

108 76.86 | 100 | 76.76 | 76.97 | 76.95 | 91.3 | 77.14 | 88.48 | 84.03 | 77.06 | 0.3
114 4848 | 90.7 | 47.5 | 48.48 | 479 | 93.22 | 4934 | 69.3 | 93.22 | 4891 | 0.21
116 983 | 98.16 | 983 | 983 | 9835 | 98.2 | 98.34 | 98.26 | 98.25 | 98.32 | 0.33
117 97,5 | NAN | 975 | 975 | 975 100 | 975 | 97.5 | 98.75 | 97,5 | 0.25
119 9995 | 100 |99.93 | 99.95 | 99.94 | 100 | 99.95|99.97 | 99.97 | 99.95 | 0.47
121 9023 | 100 | 90,22 |90.23 | 90.27 | 100 | 90.28 | 95.14 | 95.11 | 90.26 | 0.14
123 99.8 100 | 99.81 | 99.8 | 99.8 100 | 99.8 | 999 | 9991 | 998 | 0.24
200 975 | 9733 | 98.82 | 98.34 | 99.4 | 94.87 | 97.89 | 98.37 | 96.85 | 98,12 | 0.25
201 8324 | 86.86 | 83.68 | 84 | 89.67 | 87.87 | 89.61 | 88.27 | 85.76 | 86.81 | 0.33
202 87.64 | 684 | 879 | 87.8 | 90.2 88 90.2 | 79.3 | 8795| 89 | 0.25
203 70,6 | 99.55 | 65.5 | 70.6 | 65.68 | 99.33 | 70.77 | 82.62 | 82.42 | 70.69 031
205 99.5 100 | 99.88 | 99.88 | 100 | 87.1 | 99.6 100 | 93.49 | 99.74 | 0.22
208 86.02 | 992 | 9496 | 96.4 | 9823 | 77.1 | 88.3 | 98.72 | 86.03 | 92.35 | 0.33
209 87.12 | 100 | 88.1 | 88.1 [ 99.81 | 924 | 989 |99.91 | 90.25 | 93.5 | 03
213 9634 | 99.4 | 962 | 96.4 | 963 | 99.4 | 96.4 | 97.85| 97.8 | 96.4 | 03
22] 983 [ 9899 | 98.2 | 98.3 | 983 | 98.99 | 983 | 98.65 | 98.60 | 98.3 | 0.22
222 66.4 | NAN | 76.1 | 76.1 | 79.9 | 4252 | 73.58 | 799 | 5931 | 74.84 | 0.26
223 92,63 | 83.1 | 96.4 |93.97 | 99.55|80.01 | 953 | 91.33 | 88.21 | 94.64 | 0.27
228 96.8 100 | 96.1 | 96.8 | 96.3 100 | 96.9 | 98.15 | 98.05 | 96,85 | 0.24
230 70.3 100 | 70,3 | 703 | 70.3 100 | 70,3 | 85.15 | 85.15| 70.3 | 0.25
233 959 | 87.5 | 99.5 | 96.3 | 99.8 | 86.45 | 96.13 | 93.65 | 92.98 | 96.22 | 0.4
234 97.3 100 | 97.7 | 97.7 | 99.1 | 86.45 | 982 | 99.55|92.08 | 97.95 | 0.25
Total 90 | 9587 (91,75 | 90,10 | 91,40 | 90,98 | 90,57 | 93,64 | 91,37 | 90,34 | 0,27

Tableau V.4 : Les critéres de performance du classificateur 1
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CLASSIFICATEUR 2

ENREGIST-

SE1

SP1

CC1l | SE2 | SP2 | CC2

SP

CC

REMENTS Y% % % % Y% % % % Y% % T
100 6294 | 100 | 62,90 | 6290 | 63.80 | 100 | 64.40 | 81.90 | 81,45 | 63,65 | 0.28
101 53,10 | NAN | 53,20 | 53,20 | 53.20 | 60.00 | 53.20 | 53.20 | 56,60 | 53,20 | 0,17
105 52,171 100 | 51.44 | 52.00 | 51.50 | 97.80 | 52.33 | 75.75 | 74,62 | 52,17 | 0,38
108 96.54 | 100 | 96,70 | 96,70 | 96,90 | 86.96 | 96.80 | 98.45 | 91.83 | 96,75 | 0.32
114 94,20 | 97.60 | 94,20 | 94.30 | 94,90 | 93.20 | 94.80 | 96.25 | 93.7 | 94,55 | 0.22
116 99.79 | 99.10 | 99.83 | 99.80 | 99.90 | 99.10 | 99.84 | 99.5 | 99.47 | 99.82 | 0.36
117 99.61 | NAN | 99.61 | 99.61 | 99.67 | 100 | 99.67 | 99.67 | 99.81 | 99.64 | 0.28
119 9990 | 100 | 99.87 | 99.90 | 9990 [ 100 | 99.90 | 9995 | 9994 | 9990 | 0.5
121 85.20 | 100 | 85,20 | 85,20 | 85.20 | 100 | 85.30 | 92.60 | 92,60 | 85.25 | 0.16
123 98.68 | 100 | 98,70 | 98,70 | 98.70 | 100 | 98.70 | 99.35 | 99,35 | 98,70 | 0,28
200 92.30 | 95,64 | 90.87 | 92.38 | 92.37 | 95.45 | 93.39 | 94,01 | 93,16 | 92.89 | 0,29
201 47,12 | 100 | 41,80 | 47.68 | 44.74 | 96.74 | 53.30 | 72.37 | 69.27 | 50,49 | 0.36
202 65,54 | 68,42 | 65,60 | 65,64 | 67.30 | 89,34 | 68.10 | 67.86 | 77.47 | 66,87 | 0,27
203 34,50 | 99,30 | 23,23 | 34,56 | 23.21 | 98.89 | 34.67 | 61.26 | 61.06 | 34,62 | 0,35
205 4544 | 77,46 | 44,60 | 4548 | 44.80 | 80.00 [ 4594 | 61.13 | 623 | 4571 | 0.24
208 33,64 | 100 | 00,15 | 33.67 | 00.13 | 99.93 | 46,36 | 50.07 | 50.04 | 40,10 | 0.33
209 82,52 0 82,82 | 82.79 | 94,58 | 97.65 | 94.97 | 47.29 | 90.24 | 88.88 | 0.31
2135 09.93 | 99.39 | 0537 | 09.96 | 535 | 98.80 | 09.99 | 52.37 | 52.09 | 09.98 | 0.36
221 43.84 | 99.24 | 33,04 | 43.84 | 33.04 | 99.24 | 43.84 | 66.14 | 66,14 | 43.84 | 0,24
222 60,61 | NAN | 69,40 | 69.40 | 72,98 | 47.98 | 68.75 | 7298 | 58.69 | 69,08 | 0.3
223 6134 | 84,14 | 57,04 | 61,96 | 59.14 | 84.20 | 64.68 | 71.64 | 70,62 | 63,32 | 0,28
228 79.00 | 99.20 | 74,69 | 79.00 | 74.80 | 99.18 | 79.15 | 87.00 | 86.94 | 80.00 | 0.26
230 42,11 | 100 | 42,08 | 4220 | 42.08 | 100 | 42,10 | 71,04 | 71,04 | 42,15 | 0.25
233 95,10 | 90,10 | 97,42 | 95,42 | 97.71 | 88.93 | 95.29 | 93.91 | 93,18 | 9536 | 0.41
234 10.75 | 100 | 10,70 | 10,78 | 10.85 [ 98.11 | 12,53 | 55,43 | 54,41 | 11.66 | 0.28

Total 65,84 | 91,35 | 63,30 | 63,30 | 64,30 | 92,50 | 67,92 | 77,83 | 77.84 | 65,61 | 03

Tableau V.5 : Les critéres de performance du classificateur 2
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CLASSIFICATEUR 3

ENREGIST{| TR | SE1 | SP1 | CCl SE2 | SP2 | CC2 | SE SP CC T
REMENTS % % % % %o % % % % %

100 8534 | 100 | 85.30 | 85.30 | 86.60 | 100 86.80 | 93.30 | 92.65 | 86,05 | 1,00
101 33.5 | NAN | 33.60 | 33.6 | 33.60 | 80.00 33.70 | 33.60 | 56.80 | 33,65 | 1.10
105 90.61 | 100 | 90.50 | 90.70 | 90.67 | 95.70 90.74 | 95.34 | 93.10 | 90,72 | 1.60
108 79.12 | 100 | 79.10 | 79.23 | 79.20 | 91.30 79.40 | 89.6 | 85.20 | 7932 | 1.03
114 85.80 | 88.40 | 85.95 | 86.00 | 86,50 | 84.70 86.43 | 87.45 | 8533 | 86.22 | 1.02
116 99.42 | 99.10 | 99.44 | 99.41 | 99.50 | 99.10 99.50 | 99.30 | 99.27 | 99,46 | 1.08
117 99.11 | NAN | 99.10 | 99,10 | 99,10 | 100 99.10 | 99.10 | 99.55 | 99,10 | 1,14
119 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00
121 70.70 | 100 | 70.70 | 70.70 | 70.70 | 100 70.70 | 85.35 | 85.35| 70,70 | 1.05
123 9820 | 100 | 9820 | 98.22 { 98.21 | 100 9822 [99.11 | 99.10 | 98.22 | 1.03
200 97.77 | 98.80 | 98.31 | 98.50 | 99.10 | 96.74 9831 | 98.95 | 97.53 | 98.41 | 1.09
201 8290 | 100 | 81.76 | 83.60 | 88.00 | 96.15 89.40 | 94.00 | 88.96 | 86.50 | 1.11
202 58.60 | 100 | 58.30 | 58.66 | 59.80 | 98.67 | 61. 19 | 79.90 | 79.00 | 59.93 | 0.97
203 60.87 | 99.60 | 54.14 | 60.90 | 54.25 | 99.33 | 61.1 0| 7693176746100 | 103
205 99.10 | 95.80 | 99.60 | 99.50 | 99.70 | 83.60 9920 | 97.75 | 91.60 | 99.35 | 1.12
208 49.90 | 99.40 | 24.96 | 49.95 | 30,70 | 99.34 62.50 | 65.05 | 62.15] 56,23 | 1.09
209 7530 | 100 | 75.50 | 75.50 | 86.30 | 98.70 | 87.90 93.15 | 87.10 | 81,70 | 1.09
213 09.80 | 99.40 | 05.20 | 09.80 | 05.20 | 99.00 | 09.80 5230 | 52,10 | 09.80 | 1.04
221 69.22 1 95.70 | 64,10 | 69.20 | 64,10 | 95.71 69.22 | 7990 | 79.91 | 69.21 | 1.03
222 63.63 | NAN | 72,73 | 72.73 | 76.60 | 46.30 | 71.50 76.60 | 59.52 | 72,12 | 1.30
223 78.50 | 84.10 | 78.30 | 79.40 | 81.20 | 83.00 | 81.60 82.65 | 80.65 | 80,50 | 1,05
228 43.20 | 99.73 | 31.10 | 43.20 | 31.20 | 99.70 34.40 | 65.47 | 65.40 | 38.80 | 1.10
0 3420 | 100 | 34.14 | 34.20 | 3420 | 100 | 34.20 67.10 | 67.07 | 34.20 | 1.10
233 97.89 | 98.7 | 98.70 | 97.82 | 98.40 | 98.12 | 9831 98.55 | 98.41 | 98.07 | 1.08
234 65.30 | 100 100 | 65.40 | 66.44 | 92.45 | 66.94 | 83.22 | 96.23 | 66.17 1.02
Total 73,12 | 98,12 | 72,75 | 73,63 | 72,77 | 93,51 74,81 | 84,64 | 83,13 | 74,22 | 1,09

Tableau V.6 : Les critéres de performance du classificateur 3
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& Avec
classe visé

V.2.241
S

reconnais

INAN : signifié que I'enregistrement testé ne contient pas des battements de la

pterprétation des résultats :

on compare les résultats de test du classificateurl . on remarque que le taux de
sance est parfait pour quelques enregistrements (119 :TR=99.5 ; 205 :TR=99.5)

et mau\ﬂis pour autre(114 :TR=48.48 222 :TR=66.4) . cela et due a la mauvaise

classific
222 (SH
enregistr

ion des cas pathologies autre que ESV. par exemple le cas de I'enregistrement
1=N:; SP1=76.1. CC1=76.1; SE2=79.9. SP2=4252; CC2=73.58); cet
ment contient des battements extrasystole supraventriculaire (ESJ) qui se

caractérige par un complexe QRS fin et identique au celui du battement normal ce qui

explique
enregistr
(SE1=90
dernier

La cause

aussi le taux inférieur de la sensibilité des battements normaux de cet
ment . La méme conclusion peut étre faite pour I° enregistrement 114
7. SP1=47.5 :CC1=48.48 ; SE2=47.9 . SP2=93.22 ; CC2=49.34) .mais dans ce
lieu de I'ESJ on a I'extrasystole auriculaire qui a un complexe QRS normal.
principale d’un tel résultat. sont les parameétres sélectionnés comme entrées du

classificateur qui sont destinés surtout a la reconnaissance des battements ESV ( voir le

tableau

.4 et histogramme V.1 ).
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Histogramme V.1 : variation du taux de reconnaissance d’un enregistrement a un autre

[
montre

a comparaison des critéres de performance des trois classificateurs (1. 2, et 3)
que le classificateur 1 (TR=90; SE1=9587; SP1=91.75: CC1=90.10;

SE2=91.40 ; SP2=90.98 ; CC2=90.57 ; SE=93.64 ; SP=91.37 ; CC=90.34 ; TT=0.27) a

donné le
complex
(classifid
SP2=92.
3: TRH

meilleurs résultats par rapport aux deux autres. Cela est due a utilisation d'un
QRS compressé comme vecteur d'entrée pour les classificateurs 2 et 3
greurs 2 'TR=65.84; SE1=9135: SP1=6330: CC1=63.30: SE2=64.30:
0: CC2=67.92; SE=77.83 ; SP=77.84 : CC=65.61 ; TT=0.3 -- classificateurs
73.12; SE1=98.12; SP1=7275; CC1=73,63; SE2=72.77:; SP2=93,51;
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CC2=741 : SE=84.64 ; SP=83.13 ; CC=74.22 : TT=1.09). la méme explication
est valablle si on compare le classificateur 2 avec le classificateur 3 . car le complexe
QRS du glassificateur 2 a été séverement compressé ( d'une taille de 98 échantillons a

13 échanml]lons) . par rapport au classificateur 3 qui utilise un complexe QRS compressé

de 30echintillons .(Histogramme V.2)
100 ‘ OSE1
904 BOSE2
s = §SP1
70+ i’“% z : .sz
NE | | @cci
6017 N %
ol § | @cc2
\
3017 § é
i N
1
1041 § é
Classificateur 1 Classificateur 2 Classificateur 3
Histogramme V.2 : variation du lois statistiques pour les trois classificateurs

Finalement on constate globalement (car la sensibilit¢ pour la détection des
battemenjfs ESV pour le classificateur 3 est élevée par rapport a celle du classificateurl)
que le |[classificateur 1 a donné les meilleurs résultats de classification avec une
architectyfre optimale et un temps de test minimal. . (Histogramme V.3)

100- OTR
904 OSE
B SP

; mcc

i

A
%

it

F\\\\\\\\ﬂ‘

Classificateur Classificateur Classificateur
1 2 3

Histogramme V.3 : variation des critéres de performances des trois
classificateurs
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V.23 Collception des classificateurs a quatre classes:

D

Battemen( de fusion (FV) (voir chapitre I).
Lea|choix du FV est basé sur les critéres suivants :

* (Clest Lﬂne arythmie ventriculaire.

e [es b
BIH.

s cette section on va ajouté un autre type de signaux ECG a classés a savoir les

ttements FV ce trouvent en quantité satistaisante dans la base de données MIT-

* Elle pgut étre caractérisé par les mémes vecteurs d’entrées déja utilisées pour la
détection gles battements ESV.

V.2.3.1 Mise en forme des entrées des réseaux de neurones :

Le tableay suivant représente les architectures et les entrées des réseaux de neurones.

Parameétres Neurones Neurones Neurones de
sélectionnés d’entrée cachés sortie
- , RRO.RRI1.RR2,RR3.RRA.
Classificageur 4 RR5.RR6.RR7 RRS.RRY 10 4 4
Classificafeur 5 RR3, RR6. RR7, RRS. qrsb 17 4 4
Classificageur 6 RR5.RR6,RR7.RRS.qrsa 34 13 4

Tableau V.7 : architectures des trois classificateurs

V.2.3.2 Mise en forme des sorties désirées des réseaux de neurones :

Lap classificateurs 5, 6 et 7 sont destinées a la reconnaissance de

battemen

cardiaques qui sont :

* Battemgpents normaux.

* Battempents ESV,

* Battements de fusion (FV).

* Batterpents autres que N . ESV ou FV .

141
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ENREGISTREMENTS NTB N ESV F B.A
100 22712 2439 0 0 33
101 1865 1860 0 0 5
106 2027 1507 520 0 0
108 1763 1740 16 2 5
114 1879 1820 43 4 12
117 1535 1534 0 0 |
121 1863 1861 1 0 1
123 1518 1515 3 0 0
200 2601 1743 826 2 30
205 2657 2571 71 11 4
208 2953 1586 992 373 4
209 3004 2621 382 0 1
213 3251 2641 220 362 28
215 3363 3196 164 1 2
223 2705 2029 473 14 189
233 3079 2230 831 11 7

Total 38337 32693 4542 740 362

Tableau V.8 : La description des enregistrements utilisées

Avec :

NTB :[Nombre total des battements.

N : nofnbre de battements "normaux”.

ESV : lhombre de battements "ESV".

F : nombre de battements "FV".

B.A : Nombre de battement autre que normal. ESV ou FV.

V.2.3.3 Apprentissage du réseau de neurones :

Le tabjeau si dessous représente la performance de la phase d’apprentissage pour les
trois classificateurs :

CLASSIFICATEUR n%%ﬁ?foxv OE;‘?EENU& TPA
CLASSIFICATEUR 4 31 2.4.10° 35.99
CLASSIFICATEUR 5 77 9.4.10° 66.99
CLASSIFICATEUR 6 100 9.99.10" 113.49

Tableau V.9 : Performance de I’apprentissage

» Avec TPA : c’est le temps d apprentissage écoulé déduit selon la performance du
migro-ordinateur utilisé (Pentium III Precessor, RAM : 63 Mo / Vitesse : IGHz )
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La figure si

Ce

AA
dessous représente la variation d’erreur en fonction de nombre d’itérations
B Performance is 0.00997628, Goal 1s 0.01
10 T T T T T r
B el
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Figure V.2 : la variation d’erreur en fonction de nombre
d’itérations (la performance de la phase d’apprentissage pour le
classificateur 4)

qu’on peut remarquer du tableau V.9, c’est que le classificateur 4. a produit les

meilleurs performances d apprentissage par rapport aux classificateurs 5 et 6. de méme. il

présent le

méme vecteur d'entrée que le classificateur 1 qui a présenté les meilleurs

résultats. Alors pour cette phase de test on évaluera uniquement ce classificateur.

& Notes|t

e On vd
utilisé
des cas

respecter les mémes notes déja cité sauf que pour ces classificateurs on va
"enregistrement "213 " pour |'apprentissage car il contient un nombre important

¥
pathologiques ESV et FV; et on va changé les conditions darrét de

|"apprenfissage qui sont :

1.
2

Le
No

V.233L

On va te
meilleurs
mémes Cr
sensibilité
test.

ur soit inférieur a10™.
re d"itération maximum : 100 (epochs)

phase de test (validation) :

jer la performance du classificateur 4 seulement car c’est lui qui a donné les

résultats d’apprentissage avec  une architecture minimale. On va garder les
téres d'évaluation déja cités a savoir: le taux de reconnaissance (TR). la
(SE). la spécificité (SP). le taux de classification correcte (CC). et le temps de

a. L ‘éval

ation des classificateurs se basant sur le cas ESV : (voir la partie "a" de la

section V.[.2.3)

b. L ‘évalyation des classificateurs se basant sur le cas "N" : (voir la partie "b" de la
section V. [2.2.3)
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i
c. L ‘évalugtion des classificateurs se basant sur le cas "F" :
Avant de pfésenter les résultats obtenus il est utile de donner quelques définitions :
TP3 : Nompre de battements réellement FV correctement reconnu.
TN3 : Nomnjbre de battements réellement non- FV correctement reconnu.
FP3: Nombire de battements réellement non- FV reconnu comme FV.
FN3 : Nombre de battements réellement FV reconnu comme non- FV.
SE3 =100xTP3/ (TP3+FN3) (V.16)
SP3=100xTN3/(TN3+FP3) (V.17)
CC3=100x (TP3+TN3)/ (TN3 +TP3+FN3+ FP3) (V.18)
SE= (SE1+ SE2 +SE3)/3 (V.19)
SP= (SP1+ SP2 +SP3)/3 (V.20)
CC=(CC1+ CC2+CC3)/3 (V.21)
TR= (TP1+TP2+TP3+TP4)/4 (V.22)
TP4 : Nombre de battements réellement B.A correctement reconnu.
(O  Jes késultats obtenus sont représentés dans les tableaux suivants (V.10 V.11 ) :
CLASSIFICATEUR 4
ENREGIST-||| TR SE1 SP1 | CC1 | SE2 SP2 | CC2 | SE3 SP3 | CC3 TT
REMENTS % % % % % % % % % %
100 5840 | 100 |99.80 [ 99.80 | 58.80 | 97.10 | 59.10 | NAN | 59.20 | 59.20 1.06
101 98.80 | NAN | 99.50 | 99.52 | 98.98 | 80.00 | 98.93 | NAN | 99.30 | 9930 | 1.13
108 20.00 |125.00 | 97.40 | 96.80 | 17.00 | 95.70 | 18.00 | 100 | 43.60 | 43,70 0.9
114 4220 | 0698 | 90.14 | 88.30 | 43.13 | 9322 | 44,70 | 100 | 53.80 | 54.01 0.95
117 82.60 | NAN 100 100 | 82.70 | 100 | 82.70 | NAN | 82.60 | 82.60 | 0,93
121 8486 | 100 | 9597 | 9597 |84.84 100 | 84.86 | NAN | 88.89 | 88.89 | 0.97
123 97.69 100 100 100 | 97.70 100 | 97.80 | NAN | 99.21 | 99.21 0.89
200 90.10 | 77.36 | 99.94 | 92.77 | 97.60 | 93.70 | 96.40 50 9490 | 9490 | 099
205 98.23 | 64.8 100 | 99.10 | 99.70 | 84.70 | 99.17 91 98.82 | 98.50 | 0,98
208 4620 | 67.50 | 100 | 68.70 | 76.40 | 89.60 | 82.54 | 22.80 | 57.90 | 54.00 1.05
209 83.32 100 | 99.03 | 99.03 | 95.34 | 72.84 | 92.50 | NAN | 87.80 | 87.80 | 0.95
215 91.80 59 100 | 952019646 | 100 | 96.64 | 100 | 98.72 | 98.72 1,01
223 4330 | 41.01 | 99.80 | 84.30 | 51.60 | 78.10 | 57.50 | 35.70 | 51.60 | 52.00 | 0.93
233 5966 | 3240 | 100 | 81.70 | 70.00 | 92.70 | 76.30 | 36.40 | 68.20 | 68.00 | 0.99
Total 71,23 | 64,00 | 98,70 | 92,94 | 76,47 | 91,30 | 77,66 | 67,00 | 77,50 | 77,20 | 0,98
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CLASSIFICATEUR 4
ENREGIST-
REMENTS SE i -
100 79,40 | 85.40 72.7
101 98.98 | 92,94 | 9925
108 4734 | 7850 | 52.83
114 50,04 [ 79.06 | 62.34
117 82.70 | 94.2 88.43
121 92,42 19494 | 89091
123 98.85 [ 99.74 | 99.01
200 75.00 | 96.18 | 94.69
205 85.20 | 94,51 | 98.92
208 55.60 | 825 68.41
209 97.70 | 86.56 | 93.1i
215 85.16 | 99.57 | 96.85
223 42.77 | 76.50 64.6
233 46.30 | 86.97 | 75.33
Total 74,11 | 89,17 82,6

Tableau V.11: Les lois statistiques du classificateur 4

vV.2.3.4

On remalique que :

terprétation des résultats :

* Les enfegistrements qui ont donné les meilleurs taux de reconnaissance de cas ESV ne

(215 :SE1459, SE3=100) et I'inverse est vrai (200 :SE1=77.36 .SE3=30).ce qui permet de
donner ung sensibilit¢ globale a la détection du ESV (SE1=64) proche a celle de la
détection dp FV (SE3=67) .(Histogramme V4. Tableau V.10 ).

* Les performances du classificateur 4 changent d’un enregistrement a un autre a cause
de la diver§ité des battements contenus dans chaque enregistrement (voir interprétation des
résultats dy classificateur 1).( Histogramme V.5)

Il flaut aussi noter que la détection des battements normaux (SE2=76.47) est
supérieur dfcelle des battements pathologiques (SE1=64 . SE3=67) (Histogramme V 4 |
Tableau V.|| 0 ). !

Giopalement la performance d'un classificateur a 4 classes (TR=71.23 : SE=74.11 -
SP=89.17 ;|CC=82.6 ; TT=0.27) est moindre que celle a 3 classes (TR=90 ; SE=93.64 :
SP=91.97 :|CC=90.34). cela et due a I'augmentation de nombre des classes visés de 3
classes a 4 glasses. (Histogramme V.6)
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Histogramme V.6 : variation des critéres de performances
du classificateur 1 et du classificateur 4

V.2.4 BEfude comparative :

Le tabluau suivant représente les résultats de la classification de quelque algorithmes

retrouvgr dans la littérature :
Algorithme Nombre | op SP TR
de classe
Régle de Bayes(MC) [4] 2 67.97 | 65.63 ---
K-NN [4] 2 80.45 | 40.63 ---
I?lgorithme de Vijay (RN) [4] 2 86.23 | 91.79 ---
Algorithme de Markos (neurone 2 90 93 ---
Flou) [6]
A1Forithme de Hu et al (RN) [7] 2 - 80
A"gorithme de R. Silipo (RN) [8] 2 935.75 - -
Aqu)rithme de C.D. Nugent et al [9] 3 - - 80
Alﬂorithme de R. Siilipo (Logique 3 -- - 83
Flou) [10]
Classificateur 1 3 93.64 | 91.37 90
Algprithme de Simon Koo (RN) [11] 4 92
Classificateur 4 4 89.17 | 82 .6 | 74.11

Tableau V.12 Divers algorithmes de classification
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Ce

étude est faite seulement pour globalement évalue la performance de nos

classificatelirs. Cette étude est seulement subjective, comptenu que le nombre de classe
visé n'est pas le méme, cependant dans chaque type d algorithme on retrouve le ESV

parmi les ¢

ses VISEs.

Les|réseaux de neurones (RN) ont prouvées leurs efficacités dans la classification

des arythm

Les
classificate

V.3 Conc

Dar
signaux E
Ai

s cardiaque par rapport aux méthodes classique (MC) (TableauV.12).
performances de nos classificateurs se situent globalement parmi les
lrs présentant des performances trés satisfaisantes. (TableauV.12).

usion :

s ce chapitre on a présenté une étude de classification des cas pathologiques de
par réseaux de neurones.
i trois classificateurs a 3 classes (battement Normal. battement ESV,

battement fautre que ESV ou normal (A)) qui difféerent par leurs architectures et les
paramétresutilisés comme entrées ont été congues. réalisés et €tudies.

Il
important

été montré que la sélection des parametres dentrée représente un point
ur aboutir au meilleur classificateur. Il a été montré aussi que la performance

du classifidateur est plus liée a la pertinence du vecteur d’entrée que leur taille.
Und autre étude liée au nombre de classes de sortie était présentée. Ainsi une autre

classe de s
les résultat
entraine ur

a montré q

classificati
= Elargir

Noﬂ))ns finalement, qu’il est possible d’améliorer

rtie le FV (battement de fusion) était ajoutée a notre classificateur a 3 classes.
obtenus ont montré que avec les mémes paramétres d’entrée: ajoute une classe.
e diminution des performances du classificateur .

Enfﬂ’n une étude comparative trés succincte d autres classificateurs de la littérature.

e les résultats obtenus par notre classificateur sont trés satisfaisants.

les performances de la
n en tenant compte des points suivants :
la base d’apprentissage : en augmentant le nombre de battements pour les

différentes|classes.
= Expl':)}r d autres algorithmes d'apprentissage plus évolués(comme par exemple le
logiciel N)WUTILS ) .

= Ajoute

d’autres paramétres pertinents qui peuvent augmenter le taux de

reconnaissgnce des cas pathologiques.( les coefficients de la transformée en ondelette du

complexe

DRS. utilisé la méthode d’analyse non linéaire des composantes principales

pour la réduiction du complexe QRS .....)
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Conclusion

A Conclusion is place where you got tired of
- Matz’s Maxim -

It’s better to have a horrible ending than to
have horrors without end.
- Matsch's Law -




Conclusion G¢nérale & Perspectives

L éledfrocardiographie qui est essentiellement un moyen d’appréhender les
phénomenes glectriques du cceur. est sans doute la technique de diagnostic médical la plus
répandu apre$ le stéthoscope et la mesure de la pression artérielle. Grace a la variété des
renseignemenjts obtenus de fagon non invasive sur le fonctionnement cardiaque. I'ECG a
connu un développements considérable. le traitement numérique des signaux et |'informatique
ont permis denvisager 1'analyse assist¢ par ordinateur des signaux ECG. A L’heure actuelle
des progr es d'analyse automatique d’ECG sont integres dans la majorité des
électrocardiographes Ils apportent une aide importante au médecin par leur efficacité et
rapidité.

Le travail décrit dans cette thése concerne la classification des arythmies cardiaque,
plus précisément les extrasystoles ventriculaires et les battements de fusion par le
développemént d’une chaine de procédures d’analyse et de traitement du signal ECG.

L'ensgmble des procédures que nous avons développé permet d'eftectuer
automatiquetpent le traitement de tout le signal électrocardiographique, tiche qui serait
fastidieuse si elle devait étre réalisée manuellement. Ces méthodes ont été employées avec
succes sur déls signaux provenant de la base de données MIT-BIH.

Cettellchaine de procédures d’analyse qui est développé concerne :

< La mise |en place des procédures efficaces de filtrage basé sur la transformée discrete en
ondelette. 1l/est montré qu'en effectuant un seuillage optimal de coefficients d’ondelette. il
est possible||d obtenir un rapport Signal sur Bruit (S/B) trés satisfaisant permettant une
détection plus robuste du complexe QRS.

< La bo détection de complexe QRS était le probleme le plus délicat a résoudre,
l'utilisation fles ondelettes a permis d'obtenir une détection automatique de complexe QRS
relativement| proche de celle que I'on peut produire manuellement . avec un taux de détection
egale a 99.6D.

Notrg algorithme de détection (DWT-SA) qui utilise la transformée en ondelette
discréte. aljprouvé son efficacité dans la détection du complexe QRS comparativement a
I"algorithme| de détection de Pan et Tompkins qui est généralement utilisé comme référence

< Réducti
composante

Séle
complexe

n de la taille du complexe QRS détecté en appliquant la méthode d’analyse a
rincipale.

tion d’un ensemble de paramétres pertinents qui interprétent la morphologie du

S et le rythme cardiaque

& La classlfication des battements cardiaques par application des réseaux de neurones en

s"appuyant
e Un

ur deux types de vecteurs d’entrées a savoir :
ecteur d'entrée qui représente un complexe QRS de taille réduite par ACP. et

quelquelraramétre qui interpréte le rythme cardiaque.

e Un

Les
battements
obtenus on
vecteur qui

ecteur d entrée qui représente un ensemble de paramétres pertinents déja décrit.

classificateurs développés et étudiés sont destinés a la reconnaissance des
normaux. et des battements extrasystoles ventriculaire (ESV). Les résultats
montré que malgré la taille réduite du vecteur d’entrée du classificateur . ce
Fegroupe un ensemble de parameétres pertinents qui ont été sélectionnés en
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senerale & Perspectives

étudiant la n"ﬁrphologie du complexe QRS et le rythme cardiaque : sont de meilleures
e

performanc

ue ceux utilisent un complexe QRS compressé .

Les rgsultats satisfaisants de la classification avec une sensibilité .spécificité . taux de

la classificat
90.10 ; noug
fusion .

on correcte pour les battements ESV égales respectivement a 95.87: 91.75 ;
a encourag€ a ajouter une autre pathologie a classer a savoir les battements de

ChaQﬂle étape de cette chaine de procédures. successivement le filtrage des signaux

ECG. la dét
étape indispy

ction des complexes QRS et I'identification des paramétres pertinents, est une
nsable pour la classification. Cependant chacun des étapes peut étre utilisé

indépendamir]ent pour I"analyse du signal ECG mettant a la disposition du cardiologue des

résultats aid

Les
méthodes ¢
I"application
ondelettes. L
résultats que

Dans
problémes
nouveaux m

Les perspect
citer :

t dans le diagnostic.

lassificateurs neuronaux ont prouvés leur efficacité par rapport aux autres
siques. cependant ce qui a été apporté de nouveau dans cette thése est
d’un outil qui a bouleversé le domaine d’analyse des signaux ; a savoir les
"application de cet outil dans le filtrage et la détection a donné de meilleurs
d autres méthodes déja utilisés comme par exemple le filtrage passe bande.

cette these. nous ne prétendons pas avoir donner une solution a tous les
la classification des signaux ECG mais nous avons essayé d’apporter de

yens pour résoudre plus aisément ces problémes.

ves qui peuvent étre envisagées a l'issu de ce travail sont multiples. en peut

<+ La combipaison entre deux ondelettes mere pour le filtrage par seuillage des coefficients

d’ondelettes.

» L utilisat
de la détecti

)

on des coefficients d ondelette comme entrée de réseau de neurones dans le but
du complexe QRS.

< Améliorafion de la classification des arythmies cardiaque en visant les points suivants :

. VecteL]Ld'entrée : sélectionné d’autres parametres pertinents comme par exemple

existence
* Based
classer. L

u non d une onde P.

apprentissage : elle doit étre composée d un nombre suffisant de battements a
s battements doivent étre extraits des patients différents.




Annexe A

You never find an article until you replace it.

- Herpers magazine law -




Annexe A : Pefinitions utiles

gl

Définition 1|(Espace vectoriel) [1] :(E ,+,.) est un K-espace vectoriel si :

. (E ,+,.) est un groupe abélien
* «.»estyne application de K x E dans E
V(4, i, x,p)

(A + u)x 5

Les élément
scalaires. L¢

Ax+ pux AAlx+y)=Adx+ Ay a(Ap)x=A(ux)Alx=x

de E sont appelés vecteurs. les éléments de K sont appelés opérateurs ou
neutre pour + est not€ 0. « . » est appelé produit externe.

Définition

(Sous-espaces vectoriels) [1]: Une partie d'un espace vectoriel est un sous-

espace vectgriel de cet espace lorsqu’elle est non vide. stable par addition et stable par
multiplicatiop par un scalaire.
Un sous-espgce vectoriel est un espace vectoriel. et un espace vectoriel inclus dans un espace

vectoriel est

Définition
€spaces vec
(x +x.+,.

@ est appelée somme des sous-espaces vectoriels S

Z ::[|,,|F:

sous-espace vectoriel.

(Somme de sous-espaces vectoriels) [1]: On se donne F ,..., F des sous-
riels de I'espace vectoriel £ . L’application ¢ qui a (xI s X, ) associe
L r) est une application linéaire sur I'espace produit F, x ...x F . L’image de

et est notée F, +...+ F ou

Définition 4 (Somme directe de sous-espaces vectoriels) [1]:On dit que la somme de

F,..F es

une somme directe lorsque la fonction ¢ est injective.

Au lieu de ngter Y F’ i on peut alors noter® F,

Définition 5

(dualité) [1]: On appelle forme linéaire sur un K-espace vectoriel £ une

application llnéaire de £ dans K.

On appelle d
vectoriel.

al d’un K-espace vectoriel £ I'ensemble £ des formes linéaires sur cet espace

Définition 6

Orthogonalité) [1]: Etant donné x dans E et u dans £ . on dit que x et u sont

orthogonaux|si et seulement si u(x) = 0.

Etant donnée|june partie non vide A4 de E. on appelle orthogonal de 4 dans £~ et on note 4
I'ensemble dgis v orthogonaux a tous les éléments de A.

Etant donnée|june partie non vide 4 de £ on appelle orthegonal de A4 dans E et on note A
I'ensemble dgs x orthogonaux a tous les éléments de A.

Définition 7 (Espace L_(R)) [1]: on désigne par L, (R) I'espace vectoriel des fonctions de

carré intégraple sur ]—oo,—}-oo[, c'est a dire les fonction f(x) telles que I'intégrale

17 e

converge.




Annexe 4 : Définitions utiles I'

Définitionn 8 (Espaces préhilbertiens réels) 1] : Etant donné £ un ‘R -espace vectoriel. on
appelle prjoduit scalaire euclidien sur £ une application < / > de E° dans R telle que :

« (./.) estbilinéaire.
o (x/yf=(y/ X) pour tout x et tout y.
« Vx#[(x/x)>0.

On appelle espace préhilbertien réel un R -espace vectoriel muni d’un produit scalaire
euclidien

9 (Orthogonalité) [1]:
enant a E sont dits orthogonaux si (x/y)=(y/ x)=0

ies X et Y de E sont dites orthogonales si x et y sont orthogonaux pour tout (x, y)
XxY.
Une famille (x, ),él est dite orthogonale si I # j — <x, z > =0.

10 (Espaces de Hilbert) [1):On appelle espace de Hilbert un espace préhilbertien

* Pourtqutxdans H x = ) ,:_,<xl /x>x,.

Définitian 12 (Une base de Riesz) [2] : Une base de Riesz {W‘ } , est une famille de fonctions
dans un dspace de Hilbert telle que : 4.y |C | <[ Cy, | <BY |C h

Avec 0 4 A< B <o peuimporte lesC, ci choisis.

Les ondeflettes orthogonales et biorthogonales forment des bases de Riez. La grande majorité
des ondelettes sont dans cette catégorie. Dans le cas orthogonal. nous avons

A=B=0 o [ Cy|=3|C|

Définition} 13 (Espace de Schwartz ) [3]: On dit qu'une fonction f définie sur R appartient a
I'espace de Schwartz (que I'on note S(R) si la fonction /. ainsi que toutes ses dérivées. sont a
décroissdnce rapide

Autremej[; dit. fest dans S(R)si et seulement si. pour tout p.

N,(f)=sup|x' f*"(x) < +o

k.sp

L'espacg de Schwartz est particulierement utile lors de I'étude de la transformée de Fourier.

[1]:P. TWUVEL. " Mathématiques générales pour |"agrégation”". MASSON. 1997.
[2] : LLRESNIKOFF & O.WELLS. " Wavelet analysis " .SPRINGER.1998
[3] : W. (GIORGI. " Thémes mathématiques pour |"agrégation". MASSON. 1998.
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Résumé

Dans ce mémoire de Magister. on s'intéresse a la classification des arythmies
gardiaques par [application de I"analyse a cOmposante principale et les réseaux de neurones.

Une arythmie cardiaque se traduit de différentes manieres par exemple I'Extrasystoie
Ventriculaire (ESV) qui se définie comme une contraction cardiaque prématurée d'origine
ventriculaire, lide 4 hyperexcitabilité d'un foyer ectopique.

Ces arvthmies peuvent ¢tre identifiable 3 travers 'analyse et e traitement du signal
: cetrocardiographique  ECG et particuli¢érement dans ce cas par la détection dy complexe
S. Ainsi un logiciel est développé pour analyser et extraire les parametres pertinenis
atifs a ces arvthmies.

Le logiciel développé s articule autour de plusieurs étapes considérées conmire
inflispensable av an "ultime étape qu'est la classification par les réseaux de neurones : oy
debx types de classificateurs ont ét¢ développés et évalugs.

Ces étapes d analyse et de traitement du signal ECG. se resument e ¢

’ Une premigre étape par un filtrage a base de bancs de filtres par applic:

- d'dndelettes : dans une deuxieme ctape par la détection du complexe QRS par I". B
deyl mravstormees d’ondelettes discrete : et une troisiéme ¢tape qui consiste 3 appli
Faglalyse 3 tomposante principale pour réduire la taille dy complexe QRS en vie d-
u&il‘ﬂsation comme vzoteur d entrée dans notre réseau de neurones.

Les résultaty des tests sur les signaux de Ja base de donnges MIT-BIH obtenits e
rc!z:ﬂi‘.'c:; a chaque €tape du logiciel développé sont tres satisfaisants comparativeiment 3
tres méthodes d"analyse de ]a littérature.
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