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INTRODUCTION GENERALE

Le ceeur est un organe creux et musculaire qui assure la cireulation du sang en pompant ce
dernier par des contractions rythmiques vers les vaisseaux sanguins et les cavités du corps. 11
effectue chaque jour un travail gigantesque malgré sa petite taille et son poids.

Le ceeur est le muscle le plus fort du corps humain, et malgré sa puissance il est valnérable
a V'échec et au dysfonctionnement. Les maladies cardiovasculaires représentent la cause la
plus fréquente de décés dans le monde selon les études statistiques annuelles faites au niveau
de T’organisation mondiale de 1a santé (OMS). Plusieurs types de maladies peuvent I'affecter,
nous pouvens citer comme exemples: les arythmies (les extrasystoles, les fibrillations, les
tachycardies, etc.) et les différents types de blocs de conduction (bloc de branche gauche et
droite, bloc auriculo ventriculaire). Ces maladies ont diverses origines; elles peuvent étre
coronaires, hypertensives, inflammatoires ou rhumatismales [I]. Dans la figure (01), une
deseription concernant I’ électrocardiogramme, normal et anormal.

Chague cavite posséde son propre «moteurs, i
qui it impulse url rythme régulier "
En temps normal les orelllettes it T ELECTROCARDIOGRAMME
D se contractent de facon synchione, o ions auriculgires ENFIBRILLATION AURICULAIRE

juste avant fes ventricules

Figure 61: ECG normale et les différentes arythmies cardiague

Pour ces raisons il y a un besoin urgent pour le développement de domaine médical. Il
exige de nouvelles techniques et technologies, afin d'évaluer l'information d’une maniére
objective. Ainsi la médecine comme aussi plusieurs autres domaines a bénéficié de cette
révolution en informatique particuliecrement I’'JA. Dans ce contexte, I'informatique est
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Introduction générale

devenue un outil incontournable dans la pratique médicale moderne en générale et comme
support d’aide au diagnostic en particulier {2].

Plusieurs techniques de I’IA et des algorithmes complexe sont couramment utilisé pour
résoudre des problémes médicaux difficiles afin d’avoir des machines de plus en plus
performantes et ¢’ améliorer ces systémes d’aide au diagnostic médical.

Les outils intelligents peuvent fournir a I'industrie la capacité de limiter le risque et les
coflits. On peut le voir clairement en examinant le réle de ces outils dans un secteur comme la
Sant€. Dans le systéme de la santé, des montants énormes de données n'ont pas été intégrés au
systeme, des individus présentant des besoins et situations trés divers sont souvent mal
catégorisées, ce qui génere, avec d'autres probléemes, d'énormes pertes.

Une « intelligence de la santé » basée sur les données représente l'espoir de I'industrie
d'améliorer « lefficacité, la qualité et la séeurité des soins prodigués. » Des outils adaptés
permettraient d'économiser des millions de dollars, d'éviter aux patients des soins injustifiés et
de rationaliser davantage les ressources [3]. Aussi, compte tenu qu’ils sont intégrables dans
des processus temps réel et qu’ils sont remarquablement efficaces pour I’extraction des régles
a partir d’exemples pour des problémes difficilement modélisables. En plus la nature des
données médicales, qui sont généralement bruitées et incomplétes [4], renforce leur
application dans ce domaine. La figure (02) ci-dessous montre la quantité de travaux publiés
depuis 1995 4 2007 exploitant ces techniques dans le domaine médical.
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Figure 02 : Les différentes techniques de P'TIA entre 1995 et 2007 dans la médecine [2]
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Introduction générale

Parmi les examens irremplagables effectués pour la détection des maladies
cardiovasculaires on distingue [’électrocardiogramme (ECG) qui est la représentation
graphique des forces électronique générées par [activité cardiaque, enregistrées par des
électrodes placées a la surface du corps. I y a plus d’'un demi-siécle, une convention
internationale a décidé de fournir cette représentation sous la forme immutable de 'ECG a 12
dérivations. Ce fut un des tout premiers efforts de standardisation a I’échelle mondiale d’un
examen médicotechnique [5]

Un électrocardiogramme (ECG) est un enregistrement de I’activité électrique au niveau du
ceeur. Cette activité électrique est responsable des contractions qui aspirent puis expulsent le
sang du cceur et ainsi générer la circulation sanguine dans tout I’organiisme. Recueillie a partir
d’électrodes placées 2 la surface de la peau au niveau de la poitrine. L’'ECG est un signal de
nature électrophysiologique dont le tracé matérialise les activités électrique du ceeur. 11 est
I’un des moyens le plus utilisé pour analyser et surveiller I’état du cceur puisqu’il peut
contenir les indicateurs importants sur la nature des maladies pouvant affecter le cceur.

L’électrocardiogramme enregistre 1’activité. électrique du coeur, I'activité électrique de
P’ensemble des cellules cardiaque peut étre assimilée & celle d’une seule cellule. La
stimulation d’une cellule musculaire détermine Papparition d’une activité électrique et
mécanique. [6]

Mais puisque I’enregistrement ECG est un signal non stationnaire, cette indication peut se
produire au hasard dans le temps. Dans ce cas, les symptomes de la maladie peuvent ne pas se
produire & tout instant, mais se manifestent & certains intervalles irréguliers pendant le jour.
Par conséquent, pour des diagnostics efficaces, l'étude du signal ECG doit étre effectuée
pendant plusieurs heures. Ainsi, le volume des données étant énorme, I'étude est monotone et
longue. Par conséquent, I'analyse et I'interprétation assistées par ordinateur des signaux ECG
devient nécessaire aussi bien pour préparer le travail du cardiologue lors de I'analyse de longs
enregistrements, que pour assurer une surveillance continue des patients ; C'est un domaine
privilégié des applications de I'informatique biomédicale [7].

Cependant, I'automatisation de la détection des maladies cardiovasculaires 4 partir du
signal ECG n'est pas triviale, notamment parce qu'il est difficile d'extraire de ce dernier toutes
les informations dont se sert le médecin pour faire un bon diagnostic. En outre, fournir a un
systéme suffisamment de connaissances expertes pour automatiser le diagnostic est une tiche
extrémement coliteuse et fastidieuse.
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La figure (03) illustre les différentes étapes pour le traitement automatisé de 'ECG :

Lecture (base de données)
Prétraitement (Filtrage)
¥

Détection des ondes

)

Extraction des paramétres

!

 Classification/Discrimination des

anomalies
l' ' )
Reseaux.c!e-neurone | , SVM
artificielle

Figure 03 : Ia chaine d’un traitement automatique d’un signal ECG

Les signaux cardiaques utilisés dans cette étude ont été obtenus i partir de la base de
~données MIT/BIH qui est la norme employée par beaucoup de chercheurs pour 1’évaluation
des détecteurs d’arythmies. Cette base contient 48 enregistrements, chaque enregistrement a
une durée de 30mn et une fréquence d’échantillonnage de 360HZ ; A chaque battement
cardiaque est associé son type : normal, extrasystole ventriculaire, bloc de branche gauche,
droit ..... {8].

L’étape du filirage est une Technique de suppression du « bruit » autour du « signal »
produit par un électrocardiographe. 11 consiste & rendre le signal propre sans artéfacts. Dans
les hautes fréquences, le filtre supprime les signaux secondaires 3 T'activité musculaire
extracardiaque et les interférences dues aux appareils électriques. Dans les basses fréquences

permet, le filtre réduit les ondulations de la ligne de base secondaire 2 la respiration [9]. La
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détection a pour but la localisation des différentes ondes de PECG ainsi que la mesure de leur
durée d’une fagon exacte et fiable. Dans la littérature on trouve beaucoup d'algorithmes et
techniques de détection [10.11]. Comme le complexe QRS est le plus important dans le cycle
cardiaque, la détection de I'onde R est la plus recherchée dans la littérature. Les mesures faites
sur le signal ECG aprés la détection peuvent étre désignées sous le nom des vecteurs de
parametres caractéristiques. C’est dans I’étape extraction/sélection que se réalisent ces
mesures. La sélection des paramétres pertinents présente un intérét majeur qui permet de
réduire le volume de P’information 2 traiter et par conséquent de réduire le temps de calcul et
la complexité des algorithmes de classification. [12] Il faut donc étre capable, pour résoudre
ce probléme, de trouver les caractéristiques les plus informatives. Cette technique permet de
choisir les paramétres les plus pertinents pour maximiser la divergence entre les classes, tout

en maintenant toujours l'information suffisante pour permettre la discrimination.

Comme une derni¢re étape dans les systémes de traitement automatisé de I'ECG, On
Trouve la phase de Classification. II existe différentes solutions présentées dans la littérature
ont ¢t proposées au cours de la derniére décennie et sont en cours d'évaluation comprend
I'analyse de signal numérique [13], des méthodes de logique floue [14], réseaux de neurones
artificiels [lien de RN ds 2eme chap],Modéle de Markov caché [15], Ialgorithme génétique
[16], SVM '(Suppoﬁ“Vecmr Machines) [17], méthode bayésienne et d'autres & chaque
approche présentant ses propres avantages et inconvénients. Mais les systémes les plus récents
utilisent des réseaux de neurones artificiels pour effectuer un diagnostic, car ils ont démontré

une grande cohérence dans la production des résultats précis.

Notre travail est divisé en deux partie, la premiére partic abordé est Pextraction des
parametres pertinents du signale ECG afin de manipuler une quantité d'information réduite.
Cette tache est réalisée en développant un algorithme de détection des complexes QRS. L'idée
principale de cet algorithme est I'égalisation des maximums du signal ECG et par suite la
détermination des pics de I'ECG devient plus facile. A partir de détermination des QRS, on
déduit la fréquence de battement du coeur ainsi que I'excursion autour d'une valeur moyenne.
Une méthode basée sur la notion de corrélation et régression est développée afin d'extraire les
paramétres de I'onde P. L'extraction des paramétres constitue une phase importante dans la

chaine de traitement des électrocardiogrammes puisque chaque paramétre est lié & une action
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mécanique ou un élément du cceur. En particulier, Les ondes auriculaires sont les ondes P. Les
ondes ventriculaires sont les ondes T. Le complexe ST-T dans le signal ECG refléte la phase

de la repolarisation ventriculaire [18]

La deuxiéme partie de cette thése est réservée pour la classification des paramétres extraits
par I'étape précédente. La classification de différents types de cardiopathies & partir de
Pélectrocardiogramme (ECG) représente une importance majeure dans le diagnostic des
dysfonctionnements cardiaques. L’automatisation de cette analyse est de nos jours une
pratique bien établie qui peut assurer un taux important dans la connaissance des anomalies
cardiaques [19] Plusieurs technique sont développés tel que : Modéles de Markov Cachés,
réseaux neuronaux artificielle... Une comparaison sera effectuée a la fin de la phase de
classification des signaux ECG pour mieux visualiser les résultats obtenu par les différents
classifieurs.

Extraction et classification des signaux ECG 6



CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail, nous avons abordé le probléme d’extraction et de classification des
signaux ECG connus par leur nature trés bruités afin de les utiliser dans la classification et la
discrimination des arythmies et des anomalies cardiaques.

Le premier probléme est d’extraire les paramétres pertinents pour caractériser chague
battement cardiaque des signaux ECG. On commence Fout d’abord par la discrimination des
battements PVC 2 partir d’'un grand nombre de battements normaux.On a remarqué que la
phase d’extraction influée beaucoup aux classifications. Les données extraites sont présentes
dans la phase de classification. Trois approches ont été prises en considération dans la phase
de classification, le premier est le réseau de neurone LVQ (Learning vector quantization), le
deuxiéme réseau est MLP (Multi Layer Perceptron) et finalement, la méthode SVM (Support
Vector Machine).

Tous les données utilisées dans ces expertences sont des données réelles issues d’une base
de donnée universelle largement utilisée dans la littérature, la base de donnée MIT/BIH.
L’objectif de notre travail a rendre la tache de classification via 1 utilisation des méthodes
d’IA (Intelligence Artificielle) pour améliore les performances de classification, lesquels sont
apparus clairement 3 travers les résultats obtenus (le taux de classification variant de 94% &
97%), Ceci démontre la capacité de ces méthodes pour la généralisation, 1’adaptation et la
robustesse vis -a-vis des données bruitées. Les résultats obtenus par la méthode SVM sont
plus acceptable avec un taux moyen de classification 97%.

Bien que les résultats soient satisfaisants, des améliorations peuvent étre apportées, sur les
deux volets : extractions des paramétres pertinents et méthodes de classifications. Sur aspect
classification, on peut proposer de :

= Un systéme de classification en ligne ou le s’intégre dans les applications TIC
(smart phone)

= [dentification d une personne par ECG

= Généralisation de la méthode pour qu’elle soit capable de discriminer d’autres
types d’anomalies cardiaques, tels que les fibrillations, etc.

= améliorer le taux de classification & I'aide des systémes IA ou la reconnaissance de
forme.
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Résumé

Dans le monde occidental, la premiére cause de mortalité provient des maladies cardiovasculaires et donc d'un
déréglement de la fonction cardiaque. Ce probléme a poussé les chercheurs & développer des techniques de classification
automatique des maladies cardiovasculaires pour un bon diagnostic.L’étude des dysfonctionnements du systéme
cardiovasculaire est rendu possible par I’étude de I’électrocardiogramme (ECG). ECG est une signature €lectrique du
fonctionnement cardiaque. Ce signal représente activité électrique du cceur et refléte 'état de santé de Iappareil
cardiovasculaire. Il contient aussi des informations qui permettent la distinction des maladies cardiovasculaires. Ce mémoire
présente la méthode Slope utilisée pour P’extraction des paramétres pertinents a partir du signal ECG afin de les utiliser dans
fa classification et la discrimination des arythmies et des anomalies cardiaques. Les différents parametres extraits permetire
de caractériser le signal ECG. Une base de donnée MIT/BIH est utilisée dans notre travail pour mener un ensemble de tests
pour évaluer les différents algorithmes proposés pour la classification et la discrimination des arythmies cardiaques. Dans ce
mémoire nous sommes penchés sur Pétage de classification des signaux ECG et 1a détection des contractions ventriculaires
prématurées (CPV ou PVC) par rapport aux battements normaux, On se base sur différents classifieur développés sous
Venvironnement MATLAB. La classification se fait sur trois types classifier les réseatx de neurones LVQ ( learning vector
quantization ), les réseaux de neurones MLP (Multi Layer Perceptron) et. Le SVM (Support Vector Machine) qui sont
évalués sur la base données MIT/BIH.

Aprés Iutilisation des méthodes d’Intelligence Artificielle pour classifier les différents battements cardiaque, Nous avons
obtenus des résultats acceptable et encourageant

Mots clés : Signal électrocardiographique (ECG), Support Vector Machine (SVM) , learning vector quantization (LVQ)
Abstract

In the western world, the first cause of mortality comes from cardiovascular diseases And therefore a malfunction of the heart
function. This problem has prompted researchers to develop techniques for automatic classification of cardiovascular
diseases for a proper diagnosis. The study of the dysfunction of the cardiovascular system is made possible by the study of
the electrocardiogram (ECG). ECG is a signature of electrical cardiac function. This signal represents the electrical activity of
the heart and reflects the health of the cardiovascular system. It also contains information that allows the distinction of
cardiovascular discase. This brief presents the Slope method used for the extraction of the relevant parameters from the ECG
signal In order to use them in the classification and discrimination of arrhythmia and cardiac abnormalities. The different
parameters extracted from allow to characterize the ECG signal. A database of MIT/BIH is used in our work to carry out a st
of tests to evaluate the different algorithms proposed for the classification and discrimination of cardiac arrhythmias. This
thesis focused much more on the classification of the ECG signals and the detection of Premature Ventricular Contractions
(CPV or PVC) compared to the normal beats, With several proposed classifier developed under the MATLAB environment.
The classification is done in the first place with the neural networks LVQ (learning vector quantization ( ), then, the neural
networks (MLP Multi Layer Perceptron) and finally, as a last test and for the same purpose. The method SVM (Support
Vector Machine) has been exploited and evaluated.

After using Artificial Intelligence methods to classify different heart beats, We obtained encouraging and acceptable
results

Keywords: Signal electrocardiographic (ECG), Support Vector Machine (SVM) , learning vector quantization (LVQ)
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