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Résumé

Les maladies du rythme cardiaque (les arythmies) sont l’une des principales causes de

mortalité dans le monde. Par conséquence, la détection et la classification des arythmies

cardiaques sont essentielles au diagnostic des patients souffrant d’anomalies cardiaques.

Dans la littérature, il existe de nombreuses approches de classification efficaces, telles

que l’arbre de décision, conçue pour l’analyse du signal Électrocardiogramme (ECG).

Cependant, le taux de classification atteint reste modéré et que la sauvegarde permanente

n’est pas encore offerte. De plus, il n’existe pas des dispositifs de suivi du rythme cardiaque

à la portée des citoyens en termes de prix.

Pour faire face à ces problèmes, nous proposons d’améliorer de la méthode d’arbre

de décision en suggérant un nouvel algorithme de rechercher tabou (RT) pour trouver

le nombre optimal d’arbres où la précision de la classification du signal ECG et la taille

d’arbre sont traitées comme des critères de la fonction objectif. De plus, nous proposons

une conception de ce système pour qu’il soit capable à enregistrer le signal ECG de manière

permanente. Le système proposé comporte quatre étapes principales, à savoir la collecte

de données du signal ECG, le prétraitement et le débruitage de ces données, l’extraction

de caractéristiques et la classification de ce signal à l’aide de l’approche d’arbre de décision

améliorée. Pour valider cette proposition, un ensemble d’expériences a été mené sur les

bases de données provenant du site web Physionet et d’une plate-forme réaliste de santé

connectée de marque Cooking hacks. Les résultats obtenus ont montré que l’arbre de

décision améliorée peut atteindre 97,8% de la précision de la classification en fonction

d’un nombre optimal d’arbres qui est 6.
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Introduction générale

D’après l’organisation mondiale de la Santé (OMS), les maladies cardiovasculaires

(MCV) coûtent la vie à 17,9 millions de personnes chaque année, soit 31% de tous les

décès dans le monde. Une de ces maladies cardiaques est connue sous l’appellation de

l’arythmie ou aussi les anomalies du rythme cardiaque.

Parmi les outils les plus utilisés pour détecter de telles anomalies, les médecins spécia-

listes en Cardiologie utilisent le signal Électrocardiogramme (abrégé ECG) qui est un outil

de diagnostic utile et efficace pour constater les diverses maladies cardiovasculaires telles

que l’arythmie cardiaque. L’ECG enregistre l’activité électrique du cœur et ces signaux

peuvent refléter l’activité anormale du cœur. Cependant, il est difficile d’interpréter visuel-

lement les signaux ECG en raison de sa faible amplitude et de sa faible durée. Au cours des

dernières années, de nombreuses entreprises ont manifesté leur intérêt pour la détection des

maladies cardiaques telles que l’arythmie cardiaque via des appareils intelligents à savoir

l’Android Wear, Apple Watch, Kardia, et CRONOVO... Des millions de personnes portent

à tout moment des capteurs de fréquence cardiaque aux poignets. Ces appareils portables

génèrent des ordres de grandeur plus nombreux que les ECG (électrocardiogrammes). Ce-

pendant, ces appareils ne permettent pas un apprentissage automatique pour détecter les

personnes souffrant d’arythmie grave mettant la vie des humains en danger en utilisant ces

données de fréquence cardiaque. De plus, une simple acquisition de l’ECG est insuffisante

car plusieurs anomalies liées au rythme cardiaque exigent un enregistrement permanent

de ce signal, ce qui permettra aux médecins spécialistes de bien diagnostiquer l’état des

patients qui subissent des attaques dans des périodes imprévisibles telles que la nuit, du-

rant la conduite, ou autres. Par conséquent, le praticien spécialiste peut faire référence à

de telles données pour bien savoir le type d’anomalie et donc pour prescrire le traitement

ou le processus que le patient doit suivre. Il est à noter qu’une absence de l’historique

oblige le médecin de prescrire un traitement maximal pour faire face à l’incertitude du

diagnostic, ce qui peut fatiguer de façon sévère le patient par une prise de médicament à

effet indésirable ou à effectuer des analyses quotidiennes épuisantes.

Pour éviter ces risques ou pour contribuer à la réduction du nombre de décès causés
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par ce type d’anomalie de rythme cardiaque, ce projet de Master propose la conception

et le développement d’un système d’aide à la détection précoce des anomalies de rythme

cardiaque et d’un suivi permanence de ce rythme pour des patients ou même pour des

personnes normales en se basant sur un enregistrement en continu de signal ECG dans

une infrastructure de données massive (Big Data) et aussi par une analyse de ce signal à

l’aide de l’approche de l’arbre de décision permettant une aide au diagnostic au profit du

médecin spécialiste. Par ailleurs, nous proposons une optimisation de la méthode l’arbre

de décision en intégrant une méthode d’optimisation avancées qui est la recherche Tabou

afin d’améliorer le taux de précision lors de l’analyse et de la classification du signal acquis.

Afin de valider ces propositions, nous allons développer une plate-forme de santé

connectée (Connected Health) qui utilise le dispositif d’acquisition de l’ECG Cooking

hacks, et qui est équipé d’un nano-ordinateur de type Raspberry PI 3.

Ce mémoire est composé de quatre chapitres en plus de cette introduction et une

conclusion générale, il est organisé de la manière suivante : le premier chapitre est consa-

cré aux concepts du rythme cardiaque et de l’électrocardiographie afin que les lecteurs

connaissent bien ce domaine.

Le deuxième chapitre expose une étude sur l’arythmie ainsi qu’un état de l’art en

présentant quelques méthodes similaires proposées dans la littérature.

Dans le troisième chapitre, nous présenterons nos propositions à savoir la conception

générale et détaillée du notre système d’enregistrement, d’analyse et de classification du

signal ECG. On présente aussi notre proposition pour améliorer la méthode : l’Arbre de

décision par l’algorithme : la recherche Tabou (abrégé RT).

Dans le dernier chapitre, nous illustrerons l’étude expérimentation en expliquant les

différentes étapes permettant la mise en œuvre de notre projet, les tests réalisés et les

résultats obtenues.

Le mémoire se termine par une conclusion générale contenant les perspectives envisa-

gées.
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Chapitre 1

Le rythme cardiaque et

l’électrocardiographie

1.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre les notions de base en relation avec les maladies

cardiovasculaires associées à une arythmie, qui dépendent du fonctionnement général du

système cardiovasculaire. Nous présentons aussi les motivations d’une détection précoce et

d’un suivi d’une maladie ou une anomalie de rythme cardiaque qui peut empêcher de graves

conséquences telles que les morts subites ou les séquelles physiques ou psychologiques

postérieures. Par la suite, nous allons concentrer en particulier sur un signal qui représente

l’activité électrique du cœur qui s’appelle l’électrocardiogramme (ECG),

1.2 Le système cardiovasculaire et le rythme cardiaque

1.2.1 Le système cardiovasculaire

Le système cardiovasculaire assure la circulation du sang dans l’organisme et permet

ainsi son alimentation en oxygène et en nutriments. Il est composé du cœur, sorte de

double pompe, qui assure la circulation dans deux réseaux complémentaires : celui des

artères et celui des veines [1].
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1.2.2 L’électrocardiogramme ECG

Un ECG (électrocardiogramme), également connu sous le nom d’EKG, est un examen

rapide ne prenant que quelques minutes, indolore et non invasive, dénué de tout danger.

Pour enregistrer les impulsions électriques qui déclenchent la contraction cardiaque, il

donne également des informations valables sur le cœur pendant les phases de repos et de

récupération [2].

Figure 1.1 – L’électrocardiogramme ECG [3].

1.2.3 Le cycle cardiaque

L’activité électrique périodique engendre l’activité mécanique du cœur, dominée par

la contraction puis la relaxation des ventricules. La succession d’une systole ventriculaire

(figure 2a) et d’une diastole ventriculaire (figure 2b) forme un cycle cardiaque [4].

Figure 1.2 – Cycle cardiaque : mouvements des parois et des valves (flèches) [4].
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Figure 1.3 – Système de conduction cardiaque [5].

Le nœud SA est l’origine de l’impulsion électrique, ces impulsions se lancent dans les

oreillettes sous forme d’une onde appelée onde P, ainsi l’onde P représente l’activité élec-

trique de la contraction des deux oreillettes. L’impulsion atteint le nœud AV, où il se

produit une pause de 1/10 seconde, permettant au sang de pénétrer dans les ventricules.

Après la pause, le nœud AV est stimulé, déclenchant une impulsion électrique qui descende

le long dufaisceau AV vers les branches du faisceau. Le complexe QRS représente l’im-

pulsion électrique qui se déplace du nœud AV vers les fibres de Purkinje et les cellules

myocardiques (l’activité électrique de la contraction ventriculaire), les fibres de Purkinje

transmettent l’impulsion électrique aux cellules myocardiques, entraînant la contraction

simultanée des ventricules [2].

L’onde Q est la première déflection vers le bas du complexe QRS. Elle est suivie d’une

déflection vers le haut de l’onde R, est suivie par une onde S dirigée vers le bas, après

le complexe QRS une pause est produite, puis l’onde T est apparue, qui représente la

repolarisation des ventricules qui les rend de nouveau stimulables [2].

Un cycle cardiaque est représenté par l’onde P, le complexe QRS et l’onde T, ce cycle

se répète indéfiniment [2].

1.2.4 Les dérivations cardiaques

L’ECG est composé de 12 dérivations standards :

a Six dérivations des membres (le plan frontal)
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Ils peuvent être divisés en deux parties, les dérivations bipolaires DI, DII et DIII

et les dérivations monopolaires aVR, aVL et aVF. Pour obtenir les dérivations des

membres, les électrodes sont placées sur les bras droit et gauche et sur la jambe

gauche pour former un triangle (triangle d’Einthoven), et pour les dérivations mo-

nopolaires la dérivation AVR utilise le bras droit comme positif et toutes les autres

électrodes des membres comme une terre (commune) négative. Les deux autres dé-

rivations des membres, AVL et AVF, sont obtenues de façon analogue [2].

Figure 1.4 – Six dérivations des membres [6].

b Six dérivations des précordiales

Pour obtenir les six dérivations précordiales (thoraciques), une électrode positive

est placée en six positions différentes tout autour de la poitrine [2].

• V1 : est placée sur le 4ème espace intercostal droit, au bord droit du sternum

(ligne parasternale) [7].

• V2 : est placée sur le 4ème espace intercostal gauche, au bord gauche du sternum

(ligne parasternale) [7].

• V3 : à mi-distance entre V2 et V4 [7].

• V4 : est placée sur le 5ème espace intercostal gauche, sur la ligne médio-

claviculaire [7].

• V5 : est placée sur le 5ème espace intercostal gauche, sur la ligne axillaire

antérieure [7].

• V6 : est placée sur le 5ème espace intercostal gauche, sur la ligne axillaire

moyenne [7].
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Figure 1.5 – Vue schématique de l’électrode précordiale [8].

c Autres dérivations [7]

Il est possible de réaliser d’autres dérivations selon les besoins diagnostiques. En

effet, si un infarctus inférieur droit ou postérieur est suspecté, on réalise en plus des

dérivations «standard», des dérivations «complémentaires» droites et postérieures.

Il est à noter qu’un infarctus du myocarde parfois appelé crise cardiaque, correspond

à la destruction d’une partie du muscle cardiaque appelé le myocarde. Il se produit

lorsque par exemple, un caillot empêche le sang de circuler normalement dans l’artère

coronaire, l’artère qui irrigue le cœur. Ce dernier est alors mal irrigué et le muscle

cardiaque abîmé [9]. Les dérivations droites sont en miroir des dérivations V3 et V4.

• V3r : à mi-distance entre V1 et V4

• V4r : 5ème espace intercostal, ligne médio-claviculaire

Des dérivations postérieures sont quant à elles, sur le prolongement de la même

horizontale que V4.

• V7 : même niveau que V4, sur la ligne axillaire postérieure.

• V8 : même niveau que V4, sur la pointe de l’omoplate.

• V9 : même niveau que V4, à mi-distance entre V8 et le rachis.
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Figure 1.6 – Vue schématique de l’électrode postérieure [10].

1.2.5 Le rythme cardiaque et la fréquence

Pour étudier le rythme, il faut examiner une dérivation ayant un tracé avec au moins

12 complexes (DII souvent). Le rythme cardiaque normal est le rythme sinusal dans lequel

le nœud sinusal initie la contraction cardiaque en délivrant des impulsions à la fréquence

de 60 à 100 battements par minute. Les principales caractéristiques du rythme sinusal

sont :

• Une fréquence cardiaque comprise entre 60 et 100 bpm.

• Chaque onde P est suivie d’un complexe QRS et inversement.

• Une onde P positive en DII et négative en aVR.

Une arythmie est un problème dû à un fonctionnement anormal de l’électricité car-

diaque. L’arythmie peut être vue si le cœur bat trop vite (plus de 100 battements à la

minute), ou à l’inverse, si il bat trop lentement (moins de 60 battements à la minute). Éga-

lement, sans être ni trop rapide ni trop lent, le cœur peut avoir un rythme dit irrégulier.

Ce sont tous des exemples d’arythmies.

Quand on parle de la fréquence cardiaque, on parle en fait de la fréquence ventri-

culaire. Elle se mesure donc en comptant le nombre de complexes QRS par minute [11].
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1.2.6 Rythme sinusal régulier

Ce rythme est représenté ci-dessous, il s’agit d’un rythme cardiaque (Rythme sinusal

régulier) de un sujet adulte en bonne santé.

Figure 1.7 – Rythme sinusal régulier [1].

1.2.7 Le battement cardiaque standard et ses caractéristiques

Les valeurs des paramètres de la Figure 1.7 couramment constatées chez l’adulte en

bonne santé sont présentées dans le tableau 1 [1].

Table 1.1 – Valeurs habituelles des différents paramètres caractérisant un battement

cardiaque [1].

1.2.8 Symptômes d’arythmies

Parmi les symptômes associés aux arythmies, mentionnons [12] :

• Les palpitations (battements de cœur rapides ou irréguliers).

• Les étourdissements ou vertiges.

• L’évanouissement ou quasi-évanouissement.
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• L’essoufflement.

• La douleur ou l’inconfort au niveau de la poitrine.

Un grand nombre de ces symptômes risquent d’être confondus avec ceux d’autres ma-

ladies du cœur ou avec les effets de l’âge ou de l’inactivité physique.

Figure 1.8 – Symptômes d’Arythmies [13].

1.2.9 L’examen diagnostic pour l’arythmie

Après une recherche dans des ouvrages médicaux et des conversations avec des mé-

decins, nous avons confirmé qu’en cas de doute que la personne a une maladie cardiaque

l’examen standard effectué dans ce cas est l’électrocardiographie abrégé ECG qui est ac-

compagner d’une analyse de sang. Pour plus d’investigation, le médecin peut demander

une échographie cardiaque.

Il y a aussi Échocardiogramme, Cathétérisme cardiaque, Tomodensitométrie (TDM)

cardiaque, La tomodensitométrie / IRM (imagerie par résonance magnétique). Si on parle

de l’arythmie, il peut être difficile de la diagnostiquer car l’apparition de l’arythmie peut

survenir au hasard. Il existe toutefois plusieurs méthodes pour y diagnostiquer par :

• L’électrocardiographie : pour déceler les problèmes de rythme cardiaque [12].

• Le moniteur Holter : c’est un appareil d’électrocardiographie portatif utilisé pour

surveiller en permanence la fréquence cardiaque pendant un jour ou deux [12].
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• Le moniteur d’événement : c’est un appareil similaire au moniteur Holter, mais

qu’on peut utiliser pendant plusieurs semaines ou plusieurs mois. Le moniteur d’évé-

nements est activé par le patient dès l’apparition des symptômes [12].

• Les examens électro physiologiques : pour suivre et stimuler les impulsions

électriques dans le cœur [12].

• L’épreuve d’effort : permet de déterminer si l’épisode d’arythmie est déclenché

quand le cœur fournit un effort plus important que d’habitude [12].

1.3 L’interprétation de l’ECG

On introduit dans cette partie les paramètres d’intérêt pour l’étude de l’ECG, où nous

pouvons répondre à la question « Que faut-il observer sur un l’électrocardiogramme ?», et

identifier les éléments de base sur lesquels le médecin se concentre lors de son analyse de

l’ECG pour l’identification d’une maladie cardiaque, quelles sont les conséquences de tout

changement dans un élément de l’ECG.

L’étude d’un enregistrement ECG est fondée sur l’analyse de quelques battements car-

diaques successifs, l’étude d’un seul battement ne fournit que peu d’indications pour la

pose d’un diagnostic, mais les variations des paramètres caractéristiques de chaque bat-

tement au cours de l’enregistrement constituent une source d’information essentielle. Ces

paramètres caractéristiques sont : le rythme et la fréquence cardiaque [1], la durée

et l’amplitude des ondes et l’axe du cœur. Après une recherche dans des ouvrages

médicaux [2] [14] [15], nous avons pu résumer les valeurs normales de ces paramètres ca-

ractéristiques couramment constatées chez l’adulte en bonne santé, et des cas anormaux

avec ses diagnostics probables comme indiqué dans le tableau ci-dessous :
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Table 1.2 – Les valeurs normales et des cas anormaux avec ses diagnostics probables des

différents paramètres caractérisant un battement cardiaque.

Pour l’axe du cœur, l’axe se réfère à la direction de la dépolarisation qui diffuse à

travers le cœur pour stimuler la contraction des fibres musculaires [1]. Les valeurs normales

sont : [14]

• axe P : entre +30 et +70.

• axe T : entre 0 et +70.

• axe du complexe QRS : est le plus souvent déterminé, car le plus utile du point de
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vue clinique. On utilise les dérivations du plan frontal pour déterminer l’axe du cœur

(axe QRS).

Les valeurs normales sont : entre 0 et +90 le plus souvent autour de +60.

— Axe >+90 : déviation axiale droite du QRS (en l’absence de BBG, correspon-

dant à un hémi bloc postérieur gauche ou une hypertrophie ventriculaire D).

— Axe < -30 : déviation axiale G du QRS (en l’absence de BBG, correspondant

à un hémi bloc antérieur gauche).

Le tableau suivant récapitule d’interprétation de l’ECG.
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1.4 Conclusion

La détection précoce des anomalies cardiaques est un domaine intéressant, qui est

devenu le centre d’attention pour beaucoup de chercheurs en raison de la gravité de ses

conséquences telles que les morts subites ou les séquelles physiques ou psychologiques

postérieures.

La détection précoce des anomalies cardiaque est une tâche complexe et a besoin de

grands efforts. Dans l’optique de traiter cette problématique dans ce projet, nous avons

commencé par expliquer dans ce chapitre les concepts de base liés aux anomalies cardiaques

ainsi que les détails d’un signal ECG.

Dans le chapitre suivant, nous parlerons des anomalies cardiaques qui concernent

l’arythmie en plus d’un l’état de l’art en présentant les principaux travaux de recherche

dans ce domaine.
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Chapitre 2

L’étude de l’arythmie : classification et

état de l’art

2.1 Introduction

L’apprentissage automatique pour l’ECG est un domaine qui a particulièrement évolué

ces dernières années où il a réalisé un développement important dans les résultats, non

seulement grâce à une meilleure connaissance du mécanisme physiopathologique, mais

surtout par le développement de nouveaux moyens diagnostiques et thérapeutiques, mais il

convient de mentionner que l’application dans le monde réel manque d’appareils intelligents

simples qu’il est utilisable par toutes les personnes, où qu’elles se trouvent, comme un

téléphone portable, en termes de résultats et de prix élevés.

La littérature sur l’apprentissage automatique ECG a présenté de nombreux travaux

tels que les méthodes : support vector machine (abrège SVM), l’arbre de décision (abrège

AD), clustering, réseau de neurone (abrège RN) avec la diversité des cas comme nous

l’avons vu dans le chapitre précédent.

Dans ce chapitre, on va présenter les anomalies cardiaques qui concernent l’arythmie

ainsi qu’un état de l’art exposant quelques travaux de recherche pour la classification des

signaux ECG afin de détecter les anomalies du rythme de cœur.
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2.2 Les anomalies cardiaques : étude de l’arythmie

Si on parle des maladies cardiaques, qu’ils surviennent sur un cœur sain ou patholo-

gique, ou bien de risque de mort subite, c’est peut-être les troubles du rythme, la première

chose qui vient à l’esprit de médecin. Ils posent d’importants problèmes d’ordre diag-

nostique et thérapeutique. C’est un domaine qui a particulièrement évolué ces dernières

années, à cause de développement de nouveaux moyens thérapeutiques et de diagnostics.

Le schéma suivant récapitule les maladies qu’un ECG peut détecter où la plupart de ces

maladies sont des anomalies de rythme cardiaque.
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Comme nous notons dans le schéma précédent, les anomalies de rythme cardiaque,

peuvent être divisées en quatre catégories, expliquées comme suit :

2.2.1 Les anomalies sinusales

2.2.1.1 Arythmie sinusale

Le rythme sinusal irrégulier est lié aux modifications du tonus sympathique et para-

sympathique au cours du cycle respiratoire. Dans ce cas, on remarque que la fréquence

augmente pendant l’inspiration et diminue pendant l’expiration [16].

Sur l’ECG, l’irrégularité du tracé, généralement visible à l’œil, se caractérise par une

variation de plus de 0,12 secondes dans la durée des intervalles P-P successifs [9], de plus

l’intervalle R-R se raccourcit au cours de l’inspiration et s’allonge durant l’expiration [16].

2.2.1.2 Bradycardie sinusale

La bradycardie sinusale est caractérisée par la présence systématique d’une onde P

avant les complexes QRS (Figure2.2) car l’origine de la contraction ventriculaire reste

la dépolarisation du sinus et des oreillettes, comme lors de battements normaux, et de

fréquence inférieure à 60/min. Les causes d’une telle arythmie sont multiples et souvent

extérieures au système cardiovasculaire : traitement médicamenteux (bêtabloquant, di-

goxyne,. . . ), hypothermie, urémie...etc [1].

Si la bradycardie sinusale est importante, elle peut s’accompagner de complexes d’échap-

pement, jonctionnels ou ventriculaires [17].

Figure 2.2 – Bradycardie sinusale : le rythme est de l’ordre de 40 BPM [17].

2.2.1.3 Tachycardie sinusale

La tachycardie sinusale correspond à un rythme sinusal dont la fréquence est comprise

entre 100 et 180 bpm, on observe, avant chaque complexe QRS, une onde P de forme
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identique à celle observée lors du rythme normal [1].

Une tachycardie sinusale est considérée comme pathologique si elle est de longue durée

et indépendante du contexte (Figure2.3). Les causes de cette pathologie sont habituelle-

ment extra-cardiaques, et incluent tous les facteurs de stimulations du système nerveux :

surmenage, anxiété, . . . et l’influence de différentes substances comme l’adrénaline ou la

caféine [1].

Figure 2.3 – Tachycardie sinusale : le rythme est de 120 BPM [17].

2.2.1.4 Bloc sino-auriculaire SA

C’est une anomalie de la conduction où les impulsions du nœud sinusal sont bloquées à

leur sortie ("bloc "), ce qui empêche l’influx d’atteindre les oreillettes et les ventricules [17].

Le tracé se caractérise par un intervalle PP régulier, avec des pauses (absence complète

d’un cycle) dont la durée est un multiple d’un intervalle PP normal [17].

Il en existe 3 sortes :

• B. S. A. de 1er degré :il est invisible à l’ECG.

• B. S. A. de 2ème degré :

— Type 1 : (Wenckebach) on observe des intervalles P-P croissants ou décroissants

mais l’intervalle P-P de la pause est toujours inférieur à deux intervalles P-P

normaux [16].

— Type 2 : Interruption intermittente de la conduction sino-auriculaire, avec des

pauses égales au double de PP. De haut degré : avec au moins deux pauses

successives, avec des pauses égales à un multiple de PP [17].

• B. S. A. de 3ème degré : Blocage complet : Le tracé reste sur la ligne isoélectrique

jusqu’à échappement jonctionnels [17].
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2.2.1.5 Pause sinusale

La pause sinusale se produit lorsque la zone de commande du nœud SA est soudain

"arrêtée" et n’envoie pas les stimuli de commande. Après la pause due à l’arrêt sinusal,

une nouvelle zone de pacemaker prend la commande mais elle ne tombe pas en phase avec

le rythme précédent.

2.2.1.6 Rythme supra-ventriculaire multifocal [18]

Wandering Pacemaker ce terme anglais désigne un changement physiologique - progres-

sif, temporaire et de courte durée - du site de contrôle de l’activation cardiaque. Il survient

à l’occasion d’un changement d’équilibre entre les tonus sympathique et parasympathique

(lié par exemple au stress ou à la relaxation lors de l’ECG), sans que la fréquence cardiaque

en soit beaucoup modifiée. Il est totalement bénin et aucun traitement n’est nécessaire.

Ce changement progressif entre deux pacemakers physiologiques se produit :

• au sein du nœud sinusal : Dans ce cas, on observe une modification de l’onde P

sinusale qui change d’un battement à l’autre.

• entre le nœud sinusal et un autre pacemaker para-sinusal dont le nœud du sinus

coronaire : Dans ce cas, on observe une modification de l’onde P qui change d’un

battement à l’autre.

• plus rarement, entre le nœud sinusal et le nœud AV : Il s’agit d’une compétition

transitoire entre un rythme sinusal et un rythme jonctionnels accéléré. Dans ce cas,

on observe un raccourcissement du PR, puis l’onde P se superpose progressivement

avec le QRS, apparaît derrière et enfin se négative si l’activation rétrograde depuis

le nœud AV vers l’oreillette recycle le sinus. Ultérieurement, l’onde P repasse devant

le QRS et le nœud sinusal reprend la commande du rythme.
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Figure 2.4 – Rythme supra-ventriculaire multifocal [17].

2.2.1.7 Syndrome de la maladie du sinus

Syndrome de la maladie du sinus. Condition chronique représentée par une variété

d’arythmies supra-ventriculaires accompagnées de syncopes secondaires à des épisodes de

bloc sino-auriculaire du troisième degré ou d’arrêt sinusal [17].

2.2.2 Les anomalies auriculaires

2.2.2.1 Tachycardie supra-ventriculaire

La tachycardie auriculaire paroxystique et la tachycardie paroxystique nodale prennent

toutes deux naissances au dessus des ventricules et sont dénommées tachycardies supra-

ventriculaires [2].

L’expression tachycardie supra-ventriculaire englobe tous les rythmes à QRS fins dont

la fréquence, habituellement rapide, masque la morphologie des ondes P et/ou la prove-

nance de l’arythmie [17].

Figure 2.5 – Tachycardie supra-ventriculaire [18].

2.2.2.2 Tachycardie auriculaire

Tachycardie auriculaire paroxystique est une cadence cardiaque rapide prenant nais-

sance à partit d’un foyer ectopique situé dans une oreillette. la fréquence est habituelle-
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ment entre 150 et 250. [2] Plus de trois extrasystoles auriculaires consécutives entraînant

un rythme cardiaque à une fréquence supérieur à 100 par minute [17].

Comme le foyer est ectopique les ondes P de la tachycardie auriculaire ne ressemblent

habituellement pas aux autres ondes p (celles d’avant la tachycardie) dans la même déri-

vation [2].

Figure 2.6 – La tachycardie auriculaire [18].

2.2.2.3 Fibrillation auriculaire

La fibrillation auriculaire est due à de nombreux foyers auriculaires ectopiques dé-

chargeant à des fréquences différentes, ce qui entraîne un rythme auriculaire chaotique et

irrégulier [2].

La fibrillation auriculaire se produit lorsque de nombreux foyers ectopiques auriculaires

déchargent de façon continue. [2].

La fibrillation auriculaire apparaît souvent comme une ligne de base irrégulière sans

ondes P. la réponse QRS n’est pas régulière et peut être rapide ou lente [2]. Visible surtout

en VI, DII, DIII [7].

Figure 2.7 – La fibrillation auriculaire [17].
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2.2.2.4 Flutter auriculaire [17]

Il provoque une accélération régulière de la fréquence auriculaire à environ 300/mn,

souvent accompagnée d’une réponse ventriculaire à 150/min.

Il est lié à l’activité d’un foyer ectopique qui commande l’activité auriculaire. L’influx

progresse à partir de ce foyer vers l’oreillette gauche, le septum et la paroi postérieure

de l’oreillette droite, pour revenir plus lentement vers la paroi antérieure de l’oreillette

droite. Le foyer initial est alors réactivé à son tour, maintenant la tachycardie à la même

fréquence.

Sur l’ECG, il est décrit par des ondes auriculaires anormales, dites ondes F, qui sont

parfaitement régulières, toutes identiques, en dents de scie, négatives en D2. La fréquence

est autour de 300/mn.

Figure 2.8 – Le flutter auriculaire [17].

2.2.3 Les anomalies du nœud A.V

2.2.3.1 Les blocs auriculo-ventriculaires

Le bloc du nœud AV entraîne un retard de l’impulsion auriculaire au niveau du nœud

AV : la pause qui précède la stimulation des ventricules est plus longue que la normale [2].

Il en existe 3 sortes :

• B.A.V de 1er degré : se caractérise par un intervalle P-R supérieur à 0.20 seconde

(un grand carré) [2].

Figure 2.9 – B.A.V de 1er degré [17].
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• B.A.V de 2ème degré : Ils se définissent par l’interruption intermittente de la conduc-

tion auriculo-ventriculaire, ce qui se traduit par la survenue d’onde P non suivie de

complexe QRS (onde P bloquée). Le nombre d’onde P est ainsi supérieur au nombre

des complexes QRS [2].

Parmi les B.A.V. du 2ème degré, on distingue deux types :

— Mobitz type I (Wenckebach) :Sur le tracé, cela se traduit par un allongement

progressif du PR, jusqu’à la survenue d’une onde P bloquée. Cette séquence se

répète : ce sont les périodes de Wenckebach [17].

Figure 2.10 – B.A.V de 2ème degré Mobitz typeI [17].

— - Mobitz type II : Sur le tracé, on observe fréquemment et régulièrement une

onde P bloquée. L’intervalle PR reste constant [17]. il manque complexe QRS

[2].

Figure 2.11 – B.A.V de 2ème degré Mobitz typeII [17].

• B.A.V de 3ème degré : Il y a alors une absence complète de conduction entre les

oreillettes et les ventricules. On obtient une totale dissociation auriculo-ventriculaire

[17].

Figure 2.12 – B.A.V de 3ème degré [17].
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2.2.3.2 Les blocs inter ventriculaires (Blocs de branches) [7].

il y a ralentissement ou interruption de la conduction sur les fibres de la branche droite

ou gauche de Purkinje. La conduction des ventricules ne se fait pas en même temps, la

conduction se fait par proximité ce qui implique un QRS élargi.

• Le bloc de branche droit (BBD), sur le tracé on retrouve :

— un rythme supra-ventriculaire.

— QRS large, positive en V1 V2 et négative en V6.

— L’onde T est contraire à l’onde terminale du complexe QRS.

• Le bloc de branche gauche (BBG), sur le tracé on retrouve :

— C’est également un rythme supra-ventriculaire.

— QRS large avec un somment en creux positive en V5, V6, AVL et DI et négative

en V1.

2.2.4 Les anomalies ventriculaires

2.2.4.1 L’extrasystole ventriculaire (ESV)

Extrasystole ventriculaire (ESV), Ce type de battement (anormal) a pour origine la

dépolarisation spontanée d’un groupe de cellules des ventricules [1], appelé alors foyer

ectopique Ventriculaire. Il est donc caractérisé par les propriétés suivant :

• l’onde R n’est pas précédée d’une onde P (il n’est donc pas précédé d’une onde P),

puisqu’il n’y a pas eu d’activité auriculaire préalable [1].

• Si une ESV tombe sur une onde T, elle survient pendant une période vulnérable

et des troubles du rythme dangereux peuvent en résulter [12] Onde T anormale

(négative).

• la durée du complexe est supérieure à la durée d’un complexe QRS normal.

• En générale suivi d’une pause [7]

Comptez les ESV : [7], [2].

• Si 3 ESV successive = Tachycardie ventriculaire.
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• Si il y a plus de 6 ESV/min = risque de Tachycardie ventriculaire.

Donc il est facilement reconnu sur le tracé électrocardiographique [2].

Figure 2.13 – L’extrasystole ventriculaire (ESV).

2.2.4.2 La tachycardie ventriculaire

La tachycardie ventriculaire a pour origine un ou plusieurs foyer(s) ectopique(s) ven-

triculaire(s) (qui se dépolarisent à tour de rôle). Les battements ont donc la forme d’ex-

trasystoles ventriculaires très rapprochées (Figure 2.14). Ce type de rythme est dangereux

à cause de sa possible évolution en fibrillation ventriculaire qui, elle, conduit au décès du

patient si elle n’est pas traitée à l’aide d’un défibrillateur dans les quelques minutes qui

suivent son apparition [1].

Les accès de tachycardie ventriculaire peuvent signifier l’existence d’une maladie des

artères coronaires [2].

Sur l’ECG, on voit un tracé qui ressemble à une succession de plus de 3 ESV successives

[17].

3 critères sont nécessaires [17].

• Une succession de QRS larges supérieurs à 0,14 seconde, de fréquence régulière su-

périeure à 100 par minute, avec dépression ou une élévation du ST et des ondes T

inversées.

• Il y a une dissociation auriculo-ventriculaire.

• Il doit exister quelques complexes QRS fins d’origine sinusale, appelés complexes de

capture.
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Figure 2.14 – Tachycardie ventriculaire (TV). On observe sur l’enregistrement une suc-

cession d’extrasystoles ventriculaires à une fréquence de 150 bpm ; après la phase de TV,

le cœur reprend ici spontanément un rythme sinusal normal [1].

2.2.4.3 La torsade de pointes

La torsade de pointes Ce trouble du rythme ventriculaire individualisé par dessertenne

se distingue par des QRS d’amplitudes et de polarités variables. Il débute par une extra-

systole ventriculaire qui tombe sur l’onde T ou l’onde U puis survient immédiatement une

succession rapide de complexes ventriculaires élargis. Sur le tracé, on note des QRS tantôt

positifs, tantôt négatifs, une ESV prématurée survenant tardivement sur un QT supérieur

à 0,50 seconde, une fréquence supérieure à 160-280/mn [17].

2.2.4.4 Le flutter ventriculaire [18]

Tachycardie ventriculaire monomorphe très rapide où les complexes ventriculaires sont

relativement similaires et ondulent sous forme sinusoïdale à plus de 250/mn.

Ce trouble du rythme en rapport avec une réentrée est observé généralement sur cœur

ischémique. Il est mal toléré sur le plan hémodynamique et dégénère rapidement en fibril-

lation ventriculaire.

Figure 2.15 – Flutter ventriculaire [18].
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2.2.4.5 La fibrillation ventriculaire [18]

Activité électrique anarchique du myocarde ventriculaire. La désynchronisation totale

qui en résulte est responsable d’un arrêt circulatoire (asystolie). Une FV démarre généra-

lement comme une salve de tachycardie ventriculaire rapide et régulière qui se fragmente

ensuite en de multiples ondelettes de réentrée.

Cliniquement, le patient se présente en état de mort apparente quelques secondes après

le début. Ce trouble du rythme fatal complique généralement une extrasystolie maligne

ou une tachycardie ventriculaire.

Sur l’ECG, on observe des ondulations anarchiques, d’amplitude et de fréquence va-

riables qui se raréfient et disparaissent jusqu’à un tracé plat. La mort est inéluctable en

l’absence de défibrillation immédiate.

Figure 2.16 – La fibrillation ventriculaire [1].

2.3 Travaux généraux sur les signaux ECG

La figure 2.17 représente les trois principales tâches de data mining dans le secteur

de la santé en relation avec certains signes vitaux dans la littérature consultée par [19].

Nous pouvons observer que l’ECG bénéficie de la plus grande attention dans la littérature

comparée aux autres signes vitaux. Cela est dû à l’importance du diagnostic ECG et à la

sensibilité de ses résultats.

32



Figure 2.17 – Les trois tâches de data mining en relation avec les signes vitaux de

santé [19].

De nombreux travaux ont été réalisés autour de l’analyse du signal ECG, et en raison

de la complexité et de l’importance de l’étude, les chercheurs se concentrent chaque fois

sur une partie spécifique du processus d’analyse de l’ECG, de l’acquisition du signal à la

prédiction de la maladie, en passant par le filtrage et la réduction du bruit, extraction

et classification des fonctionnalités, et utilisation de nombreuses méthodes, techniques et

algorithmes. Selon [19], la figure 2.18 illustre l’application des méthodes de data mining à

l’analyse du signal ECG :

Figure 2.18 – Méthodes d’exploration de données utilisées dans la littérature pour ana-

lyser le signal ECG [19].
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2.4 Revue de littérature

Nous exposons dans cette section, quelques travaux qui ont été réalisés autour de

l’analyse du signal ECG par une approche de classification

2.4.1 Classification

2.4.1.1 Arbre de décision

Les auteurs de [20] ont étudié l’anomalie de rythme cardiaque par une analyse de

l’électrocardiogramme (ECG) à l’aide de la méthode : l’Arbre de décision, l’objectif est

d’évaluer l’effet des méthodes d’apprentissage automatique dans la création du modèle

de classification concernant l’insuffisance cardiaque normale et l’insuffisance cardiaque

congestive sur la série chronologique de l’ECG à long terme

Cette étude a été réalisée en deux phases : l’extraction des caractéristiques et la clas-

sification. En phase d’extraction de caractéristiques, la méthode de Burg autorégressive

est appliquée pour extraire les caractéristiques. Au cours de la phase de classification,

cinq classificateurs différents sont examinés, à savoir l’arbre décisionnel C4.5, k - le plus

proche voisin, la machine à vecteurs de support, les réseaux de neurones artificiels et le

classificateur de l’arbre de décision. Les signaux ECG ont été acquis à partir des bases de

données ECG BIDMC [21] sur l’insuffisance cardiaque congestive et les bases de données

PTB Diagnostic [22].

Les résultats expérimentaux de cette étude ont évalué plusieurs mesures statistiques

telles que la sensibilité, la spécificité, la précision, en montrant que la méthode Arbre de

Décision donne une précision de classification de 100%.

Cependant, on n’est pas certain d’avoir ce taux qui dépend du nombre d’arbres qui est

choisi de manière aléatoire.

2.4.1.2 Cluster K-moyennes

Dans la littérature, de diverses techniques de cluster ont été utilisées pour l’étude de

l’arythmie. Le cluster est une technique recommandée pour l’analyse et l’interprétation

des enregistrements Holter ECG à long terme [23].
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Dans [23], le cluster K-moyennes a été utilisé avec une distance euclidienne au carré,

pour l’analyse et l’interprétation des enregistrements Holter ECG. Les ensembles de don-

nées comportant quatre types d’arythmie été créés à l’aide des bases de données MIT-BIH.

Les données sont classées en cinq types d’arythmie, à savoir Normal (N), Contraction ven-

triculaire prématurée (PVC), Battements stimulés (P), Bloc de branche gauche (LBBB)

et Bloc de branche droite (RBBB).

[23] a donné de bons résultats mais les imperfections demeurent néanmoins là, où on

a observé un faible taux d’évaluation qui avoisine les 75%.

2.4.1.3 Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN)

En raison de la complexité des signaux ECG, il est difficile d’analyser manuellement

ces signaux. De plus, l’interprétation des signaux ECG est subjective et peut varier d’un

expert à l’autre. Par conséquent, les auteurs de [24] ont présenté une technique de réseau

de neurones convolutionnels (CNN) pour détecter automatiquement les différents segments

de l’ECG. Le système proposé consiste en un CNN profond de 11 couches avec la couche

de sortie de quatre neurones, chacun représentant la classe ECG normale (Nsr), Fibrilla-

tion auriculaire (Afib), flutter auriculaire (Afl) et fibrillation ventriculaire (Vfib). Dans ce

travail, les auteurs ont utilisé des signaux ECG d’une durée de deux à cinq secondes sans

détection du complexe QRS. Ils ont atteint une précision de 92,50% pour deux secondes

de segments ECG, ils ont aussi obtenu une précision de 94,90% pendant cinq secondes de

la durée de l’ECG. Il est a noté que les périodes évaluées sont limitées et peuvent ne pas

refléter le cas général d’une telles étude.

On note que les CNN sont applicables de façon efficace pour l’analyse de l’ECG mais

à condition que ce signal soit traité en tant qu’image, cependant, le traitement précis et

cohérant d’un tel signal sensible exige que l’ECG soit analyser de sa forme numérique qui

est une suite de valeurs réelles.
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2.4.2 Les applications connectées pour détecter les arythmies car-

diaques : y-a-il un dispositif à la portée des citoyens ?

Avec Android Wear et Apple Watch, des millions de personnes portent à tout moment

des capteurs de fréquence cardiaque aux poignets. Ces appareils portables génèrent des

ordres de grandeur plus nombreux que les ECG [25].

Figure 2.19 – Les applications connectées pour détecter les arythmies cardiaques ECG

[25].

La question spécifique qui se pose avec la présence de ces montres est la suivante :

pouvons-nous diagnostiquer les personnes à travers des données de fréquence cardiaque

mesurées par des montres intelligentes qui assure une analyse à un prix à la portée des

citoyens ?

2.4.3 Travaux similaires et enregistrement permanant des signaux

ECG

Suite à notre recherche bibliographique et d’après nos modestes connaissances, aucun

travail de recherche ou technologie ne permet un enregistrement permanant des signaux

ECG qui est exigence des spécialistes en Cardiologie.

A cause de prix élevé des appareils et l’absence des systèmes de sauvegarde les données
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ECG, nous proposons dans ce projet de Master la réalisation d’un prototype d’acquisition,

de sauvegarde et d’analyse des signaux ECG pour la détection précoce des anomalies du

rythme cardiaque. La réalisation de ce prototype s’appuie aussi sur la proposition d’une

optimisation de la méthode L’arbre de décision avec l’algorithme recherche tabou afin

d’améliorer la précision de la détection et de la classification de l’ECG.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les anomalies cardiaques qui concernent l’aryth-

mie en plus des quelques travaux visant la classification des signaux ECG pour la détection

précoce des problèmes du rythme cardiaque. Nous avons constaté que le taux de classifi-

cation donné par ces travaux était modéré et que la sauvegarde permanente de l’ECG est

à projeter. De plus, il est nécessaire de penser à la démocratisation des dispositifs de suivi

du rythme cardiaque par une production à bas prix. Par conséquent, nous présentons dans

le chapitre suivant la conception de notre système proposé dans l’espoir de contribuer à

la résolution des ces problématiques
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Chapitre 3

Conception du système de détection de

l’arythmie : par l’arbre de décision

améliorée

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons notre vision conceptuelle de notre système de clas-

sification qui concerne l’analyse des battements ECG pour l’arythmie. On va expliquer

les étapes et les modules composant notre système. De plus, nous illustrons les princi-

pales étapes de la conception détaillée en expliquant les différents éléments du système et

précisant leurs fonctionnements.

3.2 Conception globale du système

Dans cette section, le nouveau système de classification automatique pour l’analyse des

battements ECG est illustré. Notre proposition est basée sur la sauvegarde des données

de la santé relative au rythme cardiaque car le médecin à besoin de connaître les divers

changements que subit le patient, pour qu’il puisse prendre la décision en thérapie. Cet

historique enregistré est primordial qui aide à consulter le rythme cardiaque dans des

périodes antérieures dans lesquelles une attaques peut survenir subitement en dehors de la
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présence d’un médecin. La détection de cette attaque peut aider à diagnostiquer et prescrire

un traitement convenable au patient sans faire référence à des traitements préventifs et

généraux issus d’une ignorance du type d’attaque. Dans notre système, nous introduisons

aussi un algorithme d’optimisation avancé qui l’algorithme de la recherche tabou (RT)

dans le but de trouver le nombre optimal des arbres exigé par l’approche de classification

« l’Arbre de décision », conduisant à une grande précision de la classification du signal

ECG. Ce choix est fait sur la base que RT est considérée comme une des méta-heuristiques

qui a montré son efficacité sur de nombreux problèmes difficiles au cours des 20 dernières

années [27].

Globalement, on peut représente l’architecture de notre système de détection précoce

et d’un suivi d’une maladie ou d’une anomalie de rythme cardiaque comme suit :

Figure 3.1 – L’architecture générale du système.

Comme illustré dans l’architecture précédente, nous pouvons diviser notre système en

cinq parties :
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3.2.1 Collecte de données de santé

Dans ce module, on collecte deux corpus de données, le premier est ramassé à partir

d’un site web pour les données de sante (PhysioNet) [28] pour cela, on a choisi les bases

de données des maladies cardiaques liées à l’arythmie pour aider notre système à un

apprentissage plus précis. Le deuxième type de données est les signaux ECG des patients

issues de la plate-forme cooking hacks.

3.2.2 Sauvegarder les données

Suite aux recommandations du Docteur OKBI Ridha, Médecin spécialiste en Car-

diologie, qui nous a suggéré d’enregistrer du signal ECG 24h/24h et de l’envoyer au médecin

en cas de changement sur anormal du rythme (ECG Naturel ou normale), avec l’utilisation

d’une capture de l’ECG permanant. C’est une nécessité exigée par les médecins cardio-

logues pour qu’ils puissent prendre la décision de thérapie adéquate ; il s’agit de connaître

les divers changements que subit le patient, à des moments différents, et aussi car Il y a

des médicaments qui nécessitent de connaître les enregistrements précédents afin d’être

prescrit.

3.2.3 Prétraitement et l’extraction des caractéristiques

3.2.3.1 Prétraitement

Le signal ECG est exposé à plusieurs types de bruits au cours des étapes de génération

et d’agrégation. Cela est dû à la nature du corps humain et à la manière dont l’ECG

est mesuré. Plusieurs types de bruits de différentes sources sont énumérés, tels que les

activités musculaires, les lignes électriques, les étirements de la peau et les mouvements des

électrodes, les mouvements du cœur dus à la respiration, etc. Par conséquent, le débruitage

ECG vise à éliminer ou au moins à minimiser les signaux indésirables d’un enregistrement

ECG, sans entraver les informations cliniques contenues dans le signal lui-même. Dans

cette étude, nous considérons que cette phase est exécutée comme une boîte noire par

les approches de débruitage proposées dans la littérature du traitement de signal [29]

fonctionnant comme le montre la figure 3.2.
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3.2.3.2 L’extraction des caractéristiques

Le complexe R-peak et QRS sont les caractéristiques les plus cruciales du cycle car-

diaque. Leurs emplacements sont utilisés pour obtenir et comprendre le relevé de rythme

de l’ECG. De nombreux travaux de recherche sont effectués par des scientifiques dans ce

domaine dans le but d’améliorer le débit du pic R et d’autres caractéristiques telles que

l’onde T, l’onde P et le complexe QRS [30].

Ces caractéristiques sont fondamentales dans l’interprétation de l’ECG et constituent

la principale caractéristique utilisée dans le système de classification des battements [30].

Figure 3.2 – Prétraitement et extraction des caractéristiques.

3.2.4 La sélection des caractéristiques

Dans cette étape, après une analyse numérique du signal ECG en découvrant le début et

la fin de chaque onde (Prétraitement et extraction des caractéristiques), nous allons besoin

de calculer toutes les caractéristiques considérées selon les besoins de la classification en

visant par exemple le calcul des amplitudes des ondes p, T. . . etc.

3.2.5 Entraînement avec le nombre optimal des nœuds dans l’arbre

de décision

Dans cette partie, nous appliquons une méthode d’entraînement et d’apprentissage,

qui est la méthode : l’arbres de décision pour une aide à la décision à une détection pré-

coce et à un suivi d’une anomalie de rythme cardiaque, ce qui peut empêcher de graves

conséquences telles que les morts subites, les séquelles physiques ou psychologiques pos-

térieures. Cependant, l’appel de la méthode l’arbre de décision exige l’introduction d’un

paramètre choisi par l’utilisateur de manière aléatoire ; il s’agit du nombre des arbres. Ce

choix aléatoire peut affecter négativement la précision de l’apprentissage. Pour cela, nous
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proposons de ce projet de Master de renforcer la méthode de classification par l’intégration

d’un nouvel algorithme d’optimisation qui est l’algorithme : la recherche tabou (RT ou

Tabu Search en Anglais). Cet algorithme a pour objectif de trouver le nombre optimal des

arbres à introduire dans l’arbre de décision, ce qui peut garantir un entraînement de notre

système et qui va essayer d’apprendre et de créer un modèle donnant une classification de

l’ECG avec un taux de prédiction très élevé.

3.3 Conception détaillée du système

Dans cette section, on peut représenter et détailler l’architecture de notre système

de détection précoce et de suivi d’une anomalie de rythme cardiaque, chaque partie du

système proposé est illustrée en détail en mentionnant son principe de fonctionnement.
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3.3.1 Collecte de données de l’ECG

Puisque l’ECG est le plus représentatif de l’état rythmique du cœur et le plus largement

utilisé dans la surveillance des maladies cardiaques, et en raison de d’avoir un apprentissage

plus précis qui se base sur des données diversifiées et volumineuses, nous avons choisi de

collecter les données issues étudiée de deux sources :

3.3.1.1 Site Web PhysioNet

PhysioNet [28] offre un accès Web gratuit à de grandes collections de signaux physio-

logiques enregistrés (Physio Bank) [31] et au logiciel libre associé (PhysioToolkit) [32].

3.3.1.2 plate-forme E-Health

E-Health Sensor Shield permet aux utilisateurs d’Arduino et de Raspberry Pi de réaliser

des applications biométriques et médicales nécessitant une surveillance corporelle à l’aide

de plusieurs capteurs. Ces informations peuvent être utilisées pour surveiller en temps réel

l’état d’un patient ou pour obtenir des données sensibles en vue d’une analyse ultérieure

et en vue d’un diagnostic médical. Les informations biométriques recueillies peuvent être

envoyées sans fil en utilisant l’une des 6 options de connectivité disponibles, telles que les

interfaces Wi-Fi, 3G, GPRS, Bluetooth, 802.15.4 et ZigBee, selon l’application [33].

Il est intéressant, de se référer aux types de fichiers qui sont acquis, à savoir :

— Pour la plate-forme E-Health : un fichier contenant des lignes de valeurs réelles,

représentant l’activité électrique du cœur,

— Pour le Site Web PhysioNet : trois types de fichiers sont acquis :

un fichier .dat : contenant des lignes de valeurs réelles numérisées, un fichier.

un fichier ann : contenant l’annotation de tous les temps du fichier .dat.

un fichier .hea : contenant des informations complémentaires sur le patient et le

signal ECG.
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3.3.2 Sauvegarde des données

Suivant une recommandation stricte donnée par le Docteur OKBI, Spécialiste en

cardiologie, en soulignant l’importance de la conservation durable et non interrompue

des données de l’ECG des patients, nous proposons le développement d’une infrastructure

d’enregistrement des données de type massive (Big data), basée sur le modèle multidi-

mensionnel [34], il s’agit d’un entrepôt de données [35] conçu sous forme d’un schéma en

constellation de faits [36], qui est basé sur deux schémas en flocon [37], voir la figure 3.4.

Figure 3.4 – Le modèle multidimensionnel proposé du système de sauvegarde de données

ECG.

Le premier schéma en flocon est dédié à l’enregistrement de données des signaux ECG

qui nous pouvons acquérir à partir d’un dispositif de santé connectée équipé d’un nano-

ordinateur Raspberry pi 3 (notre cas) ou d’une montre intelligente. Il contient une table

de faits et deux tables de dimension principales, voir la figure 3.4

La table de faits ECG_AvecBruit contient les champs id_patient pour mémoriser
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l’identifiant de patient et id_médecin qui représente l’identifiant du médecin traiteur

de la situation de ce patient, Date_heure représente la date et l’heure d’acquisition de

signal ECG, quant au champ Temps_de_détection, il représente un fait qui est la

seconde d’acquisition de signal ECG. MPII et V5 sont considérés aussi comme des faits

dont les valeurs sont des signaux obtenus par des dérivations différentes.

Les tables de dimensions sont proposées pour mémoriser les données personnelles du

«patient» : son identifiant, nom, prénom, sexe, date de naissance, adresse utilisée en cas

d’urgence pour appeler une ambulance, numéro de téléphone, numéro de Fax et la date

d’inscription du patient dans le système.

Pour mémoriser les données personnelles du « médecin » : on enregistre son iden-

tifiant, nom, prénom, date de naissance, spécialité, numéro de téléphone, Email, mot de

passe pour se connecter à son compte, Fax, sa photo. On extraire une table de dimension

secondaire pour une raison de normalisation de la table médecin car on est dans le cas d’un

schéma en flocon, cette table est appelée Dimensions Connexion contenant les champs :

identifiant de la connexion, identifiant du médecin et le timing du connexion de médecin.

Pour le deuxième schéma en flocon, on propose la table de faits ECG_SansBruit qui

contient les champs id_patient pour mémoriser l’identifiant de patient et id_médecin

qui représente l’identifiant du médecin traiteur, Date_heure représente la date et l’heure

d’acquisition de signal ECG, PWave, TWave, QRScomplex, PRinterval, QTinter-

val, PRsegment, STsegment JTinterval, STinterval, PTinterval1, PTinterval2,

isECT, RRinterBef, RRinterAft, qui sont considérés comme des caractéristiques des

signaux extrait et sélectionné par notre système,Décision représente la décision de chaque

battement dans le fichier. Les tables de dimensions de cette table de fait sont les tables

Patient et Médecin.

La table Décision représente une table de décision secondaire issue de la table Pa-

tient, aussi pour une raison de normalisation, elle exprime les décisions finales pour chaque

fichier des donnée acquis sur ECG du patient, elle contient les champs ip_patient,

id_médecin, décision, Date_heure, Problème. Le champ Problème explique le

type de l’anomalie détectée.
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3.3.3 Prétraitement et extraction des caractéristiques

3.3.3.1 Pré-traitement

a Entrée

L’entrée de cette étape est les fichiers ECG bruts (avec bruit).

Figure 3.5 – Signal ECG avec les bruits [38].

b Sortie

Sortie de cette étape est les fichiers ECG sans bruit.

Figure 3.6 – Signal ECG sans les bruits [38].

3.3.3.2 L’extraction des caractéristiques

a Entrée

L’entrée de cette étape est représentée par les fichiers ECG sans bruit résultant de

l’étape précédente, voir figure 3.6
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b Sortie

Le résultat de cette étape est un fichier annoté, qui contient la position temporelle

de chaque caractéristique extraite avec son annotation. Ces annotations serviront au

calcul des caractéristiques des battements formant l’ECG.

3.3.4 Sélection des caractéristiques

a Entrée

Nous utilisons le fichier annoté résultant de l’étape précédente comme entrée dans

cette étape pour calculer les caractéristiques nécessaires.

b Sortie

Après le calcul des caractéristiques souhaitées, nous obtenons une table des caracté-

ristiques de battements, qui contient les valeurs de ses caractéristiques extraites sur

la base des battements successifs.

3.3.5 Entraînement avec le nombre optimal des d’arbres dans

l’arbre de décision

3.3.5.1 L’arbre de décision

La technique Arbre de décision est une technique de classification très utilisée par les

chercheurs, et c’est une méthode très efficace d’apprentissage supervisée, pour cela nous

l’avons choisi dans l’étape de modélisation pour trouver notre modèle de décision. Il s’agit

de partitionner un ensemble de données en des groupes homogènes le plus possible du

point de vue de la variable à prédire [39]. Il consiste à générer de nombreux arbres à partir

de sous-échantillons sélectionnés au hasard (sur la base de la méthode bootstrap). On

utilise une partie de la base de données, souvent 70% des données pour l’apprentissage et

30% pour le test, afin de former le modèle. La prise de décision finale se fait après avoir

connaitre les résolutions de chaque arbre généré, elle est obtenue par l’application du vote

entre les sous-décisions qu’on aura.
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3.3.5.2 Le nombre optimal des d’arbres pour l’exécution de l’arbre de décision

Une fois l’arbre de décision est construit, il peut être d’une taille très importante qui

peut épuiser les ressources de calcul et de stockage, pour cela on doit effectuer des opéra-

tions d’élagage qui consistent à éliminer de l’arbre les branches les moins significatives. Il

peut être aussi d’une taille très petite mais le taux de classification soit très faible.

De cela, nous pouvons déduire l’importance de paramétrer "le nombre des d’arbres

dans l’arbre de décision".

C’est pour cela que nous avons proposé d’utiliser l’algorithme recherche tabou

(RT) comme étant une méthode métaheuristique locale utilisée pour résoudre des pro-

blèmes complexes et/ou de très grande taille. On vise à trouver un nombre optimal

d’arbres, conduisant à un taux de classification le plus élevé avec la plus petite taille

d’arbre possible. RT découvre un nombre optimal des arbres et vérifie la précision du

classificateur Arbre de décision, obtenu avec ce nombre d’arbres. Ce processus est répété

jusqu’à l’obtention d’un nombre optimal d’arbres, comme le montre l’algorithme suivant.
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L’algorithme RT proposé est composé de 3 étapes, l’étape 1 commence par une ini-

tialisation, dans laquelle on choisit un nombre d’arbre initial num_arbre(0) de manière

aléatoire. Par la suite, on applique la fonction objectif qui appelée ’appliquer fonction

AD’ où on évalue la précision de la classification ECG en fonction du nombre d’arbres

num_arbre(0) choisi.

L’algorithme RT est basée son le principe d’une liste tabou (list_T) pour effectuer

l’évolution des itérations de RT. On initialise la list_T par un ensemble vide. Dans l’étape

2, on effectue une boucle qui se termine lorsqu’un critère d’arrêt est satisfait.

Par la suite, RT propose de générer une solution de voisinage, qui est un nouveau

nombre d’arbres généré depuis le nombre ancien (la solution précédente/initiale), RT exige

que ce nouveau nombre (cette nouvelle solution) ne soit pas dans une liste appelée la liste

tabou. Cette solution voisine est évaluée en appliquant la fonction objectif qui est un appel

à la précision du modèle basée sur le nouveau nombre d’arbres. Si cette solution voisine

est meilleure que la précédente, alors elle choisit pour remplacer l’ancienne, et on ajoute

l’ancien nombre d’arbres dans la liste tabou liste_T(Meilleur_nbr_arb), pour qu’il ne soit

pas évalué ultérieurement dans le cas où la liste tabou est vide, sinon nous le déchargeons

de cette liste avec le principe FIFO.

Au contraire, on ajoute le nouveau nombre d’arbre dans la liste_T(nouvelle_num_arb),

si l’ancien nombre d’arbres est considéré comme le meilleur.

Pour un arbre de plus petite taille, l’ancien nombre d’arbre est ajouté a la liste tabou

liste_T(Meilleur_nbr_arb) dans le cas où le taux atteint par le nouveau nombre est

identique à celui trouvé par l’ancien nombre et aussi lorsque l’ancien nombre soit superieur

au nombre courrant (le nouveau). Comme indiqué dans l’algorithme.

Nous pouvons résumer ces étapes dans le schéma représentatif suivant :
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Figure 3.7 – L’algorithme Recherche Tabou pour l’optimisation de l’arbre de décision.

3.3.6 L’évaluation des solutions obtenues par RT

Pour évaluer le modèle trouvé, on fait référence aux métriques suivantes :

a La précision du modèle

Appelée aussi le taux de reconnaissance, c’est la métrique utilisée dans notre algo-

rithme pour effectuer l’évaluation des solutions obtenues par RT.

Elle représente le rapport entre le nombre de donnée correctement classées et le

nombre total des données testées. L’équation suivante illustre la formule utilisée [40].

b Matrice de confusion [40]

La mesure précédente donne le taux d’erreurs commises par le modèle appris mais

ne donne aucune information sur la nature de ces erreurs. Dans la plus part des cas

d’application, il est très important de connaître la nature des erreurs commises, dans

notre travail le modèle appris a une finesse médicale, on considère qu’un sujet (un
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patient) ne possède pas un problème de rythme cardiaque alors qu’il l’est, est plus

grave qu’on considère quelqu’un comme alors qu’il ne l’est pas.

La matrice de confusion est une matrice qui rassemble en lignes les observations

(y) et en colonnes les prédictions f(x). Les éléments de la matrice représentent le

nombre d’exemples correspondants à chaque cas.

Trois autres mesures sont utilisées dans la littérature dont les valeurs sont calculées

dans la matrice de confusion, à savoir

• La sensitivité Sv : représente le rapport entre les observations positives cor-

rectement prédites et le nombre des observations positives.

• La spécificité Sp : représente le rapport entre les observations négatives cor-

rectement prédites et le nombre total des observations négatives.

• La moyenne harmonique : calculée à base de la sensitivité et la spécificité.

3.3.7 Visualisation, Interprétation, Utilisation

Nous pouvons utiliser notre modèle qui aide à la décision pour une détection précoce

et d’un suivi d’une maladie ou une anomalie de rythme cardiaque, ceci est obtenu après

l’apprentissage, dont la manière d’utilisation est la suivante :
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Figure 3.8 – Utilisation du modèle.

Nous acquérons le signal ECG, à partir de la plate-forme e-health à base d’un Raspberry

PI3 ou bien une montre intelligente qui sera transmis au serveur de traitement par Internet,

dans ce serveur toutes les données sont stockées en traitant les signaux et retraitant les

décisions qui conviennent. Le médecin peut visualiser et interpréter, les signaux acquis et

stockés dans le serveur.

En cas d’urgence suite à une détection d’anomalie cardiaque, nous envoyons une alerte

au médecin avec le nom du patient, afin d’intervenir. Une autre alerte est aussi envoyée à

la famille du patient afin de surveiller son état, jusqu’à l’arrivée de l’ambulance qui reçoit

aussi une alerte indiquant la position géographique du patient, comme indiqué dans la

figure suivant :
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Figure 3.9 – Le système proposé en cas d’urgence suite à une détection d’anomalie

cardiaque.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception de notre système, où nous avons

détaillé des différentes étapes de cette conception à savoir la collecte de données de santé, le

prétraitement, la sauvegarde des données, la sélection des caractéristiques et l’entraînement

du modèle avec l’arbres de décision. Nous avons aussi expliqué notre proposition qui est

l’amélioration de la méthode de l’Arbres de décision pour optimiser le choix du nombre

des arbres dans le but d’améliorer la précision de la classification.

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire l’implémentation de notre système, c’est

à dire la mise en œuvre des étapes expliquées dans le chapitre conceptuel, ainsi que les

résultats obtenus et leurs discussions.

56



Chapitre 4 :

Etude expérimentale et résultats



Chapitre 4

Etude expérimentale et résultats

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté notre méthode proposée au sein de la

conception de notre système afin de classifier les battements ECG basé sur le modèle arbre

de décision, avec un nombre optimal d’arbres où nous avons utilisé algorithme RT afin de

trouver un taux très élevé de classification. Par ailleurs, nous avons détaillé les différentes

étapes de cette conception pour atteindre la phase de prise de décision.

Dans ce chapitre, nous allons essayer d’appliquer notre approche en mettant en œuvre

plusieurs étapes, nous allons présenter l’environnement de travail, le langage de program-

mation et les outils que nous avons utilisés pour construire ce système. Par la suite, nous

allons expliquer toutes les expérimentations conduites sur la méthode proposée ainsi que

les résultats obtenus.

4.2 Outils et langages de développement

Durant l’étape de réalisation de ce projet, il a été nécessaire de recourir à certains

domaines de la programmation et nous avons eu l’occasion de nous familiariser avec de

divers techniques et outils logiciels de développement qui sont présentés ci-dessous :
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4.2.1 Java

C’est un langage de programmation orienté objet, développé par Sun Micro-

systems. Il permet de créer des logiciels compatibles avec de nombreux systèmes

d’exploitation (Windows, Linux, Macintosh, Solaris). Java donne aussi la pos-

sibilité de développer des programmes pour téléphones portables et assistants

personnels. Enfin, ce langage peut-être utilisé sur internet pour des petites ap-

plications intégrées à la page web (applet) ou encore comme langage serveur (jsp) [41].

4.2.2 Eclipse

L’IDE Eclipse est un environnement de développement intégré libre (le

terme Eclipse désigne également le projet correspondant, lancé par IBM) exten-

sible, universel et polyvalent, permettant potentiellement de créer des projets

de développement mettant en œuvre n’importe quel langage de programma-

tion.L’IDE Eclipse est principalement écrit en Java (à l’aide de la bibliothèque graphique

SWT d’IBM), et ce langage, grâce à des bibliothèques spécifiques, est également utilisé

pour écrire des extensions [42]. Nous avons ajouté à l’éclipse la bibliothèque JDBC.

• JDBC : est l’acronyme de Java DataBase Connectivity qui désigne une API

pour permettre un accès aux bases de données avec Java [43]. Normalement, il s’agit

d’une base de données relationnelle, et des pilotes JDBC sont disponibles pour tous

les systèmes connus de bases de données relationnelles [44].

4.2.3 Le langage R

Figure 4.1

– R logo.

R est langage et environnement librement «GNU S», disponible pour l’in-

formatique et les graphiques statistiques et fournissant une grande variété de

techniques statistiques et graphiques : modélisation linéaire et non linéaire, tests

statistiques, analyse de séries chronologiques, classification, regroupement...

etc [45].
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4.2.4 RStudio

RStudio est un outil apparu récemment et qui vient combler un manque

dans la collection des outils associés à R : il s’agit d’un environnement de

développement intégré (IDE) fonctionnel, libre, gratuit et multiplate-forme [46].

Pour notre travail, nous avons installé deux paquets (packages) :

• RandomForest : Le package "RandomForest" implémente l’algorithme de l’arbre

de décision (basé sur le code Fortran original de Breiman et Cutler) utilisé pour créer

et analyser les arbres de décisions, la classification et la régression. Il peut également

être utilisé en mode non supervisé pour évaluer les proximités entre des points de

données [47].

• Caret : Le package “caret” (Classification And REgression Training) est une librairie

pour R. Elle couvre une large fraction de la pratique de l’analyse prédictive (clas-

sement et régression). Un peu à la manière de “scikit-learn” [48] pour Python, il

intègre dans un ensemble cohérent les étapes clés de la modélisation : préparation

des données, sélection, apprentissage et évaluation. La standardisation des proto-

types des fonctions d’apprentissage et de prédiction notamment permet de simplifier

notre code, facilitant les tâches d’optimisation et de comparaison des modèles [49].

4.2.5 Xampp

XAMPP est un ensemble de logiciels permettant de mettre en place facile-

ment un serveur Web et un serveur FTP. Il s’agit d’une distribution de logiciels

libres (X Apache MySQL Perl PHP) offrant une bonne souplesse d’utilisation,

réputée pour son installation simple et rapide. Ainsi, il est à la portée d’un

grand nombre de personnes puisqu’il ne requiert pas de connaissances particulières et

fonctionne, de plus, sur les systèmes d’exploitation les plus répandus [50].
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4.3 Le système développé

4.3.1 L’ensemble des données utilisées

Comme nous avons expliqué dans le chapitre précédent, les données provenaient de

deux sources :

4.3.1.1 Plate-forme e-Health

La plate-forme e-Health Sensor Shield (abrégée e-HP) est une plate-forme de capture

de données de santé qui peut être utilisée avec un Arduino ou bien avec un Raspberry Pi.

Dans notre travail, nous utilisons la version V2.00 de la plate-forme e-Health de marque

Cooking hackss équipée d’un Raspberry Pi3 B. Pour brancher la plate-forme e-HP dans le

Raspberry, nous devons utiliser le pont de connexion Raspberry Pi vers "Arduino Shields",

qui permet d’utiliser l’e-HP avec le Raspberry Pi.

Figure 4.2 – a.Raspberry Pi3 B, b.Pont de connexion entre la e-HP et le raspberry Pi,

c. la e-HP.

Afin que notre système puisse extraire les signaux ECG, nous suivons les étapes sui-

vantes :

a Connexion du Raspberry Pi à l’Arduino shields

Il est important à configurer le RPi3 pour qu’il soit prêt à communiquer avec

Arduino shields avec le Raspberry Pi. Pour cela, premièrement on doit mettre à jour

le système d’exploitation avec les derniers correctifs à l’aide de ces commandes :
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Puis, on télécharge et on installe la bibliothèque ArduPi [51] avec la commande

suivante :

b Installation de la bibliothèque e-Health

La bibliothèque e-Health inclut des fonctions de haut niveau pour une gestion

facile. La bibliothèque peut être téléchargée à partir de [52]. Il convient de mention-

ner que la bibliothèque de santé en ligne de Raspberry Pi nécessite la bibliothèque

ArduPi et les deux bibliothèques doivent se trouver dans le même chemin.

c Branchement des capteurs ECG

Quand nous arrivons à cette étape, la plate-forme est prête à l’acquisition, alors

nous branchons des capteurs ECG sur la plate-forme, puis nous assemblons notre

système.

Figure 4.3 – Capteurs ECG connectés à la plate-forme.

Figure 4.4 – Regroupement de système.
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d Acquisition de données avec la plate-forme

En atteignant ce stade, notre système est prêt pour l’étape d’acquisition. Le site

Web cooking-hacks [51] nous donne un programme en C à cette fin, ce programme

est sujet à changement selon le besoin.

La compilation du programme fourni par le site Web cooking-hacks peut être

réalisée de la manière suivant :

Où ECGToFile.cpp c’est le nom du fichier qui contient le programme d’acquisition

et ECGToFile le fichier résultant.

Il reste à faire le programme d’acquisition en marche de manière automatique

dans le Raspberry Pi. Pour cela il fait modifier le fichier /etc/rc.local, en ajoutant le

chemin et la commande permettant d’exécuter le programme d’acquisition comme

suit :

Ici, tout est considéré comme "prêt", il ne reste que placées les électrodes ECG sur

le patient et fonctionner le système, comme indiqué ci-dessous :

Figure 4.5 – La plate-forme et les électrodes ECG sont placé sur le patient.
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Le fichier résultant contient des valeurs réelles comprises dans l’intervalle [-5v, +

5v] représentant l’activité électrique du cœur.

e Sauvegarde des données

Comme nous l’avons expliqué dans le chapitre précédent, et compte tenu de l’im-

portance de sauvegarder des données pour le médecin, et en raison de la petite taille

de Raspberry Pi 3 pour la sauvegarde, il est nécessaire d’avoir un serveur de grande

taille qui représente un entrepôt de données afin de sauvegarder ces données de taille

massive (de type Big data) et aussi de les analyser ultérieurement.

Pour cette transmission de données (depuis le RaspBerry Pi 3 et le serveur), nous

allons utiliser les sockets pour mettre en œuvre cette étape, nous les avons représenté

sous forme d’une architecteur (Client-Serveur).

a Patient (Client)

A chaque minute, les données acquises qui correspondent aux signaux car-

diaques et qui sont enregistrées dans des fichiers sont envoyées au serveur et

puis elles sont supprimées du Raspberry. Le programme ci-dessous représente

une partie du programme global de cette phase.

Figure 4.6 – Le code illustratif d’envoi des données depuis le RaspBerry vers le serveur.
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b Serveur

Le serveur est constamment en réception des fichiers du client 24h sur 24h,

il les enregistre dans la base de données implémentée par le logiciel « xampp

» après avoir assuré une connexion à distance à cette base de données par le

protocole JBDC, comme indiqué ci-dessous :

• Connexion à distance à la base de données

Pour autoriser l’accès à distance à la base de données même à partir

d’un autre ordinateur, on doit d’abord permettre les connexions depuis

les machines qui se trouvent dans le réseau local d’adressage 192.168.0.x.

Dans le serveur appartient à un autre réseau, son adresse statique doit être

introduite afin de permettre la connexion.

Ensuite, nous configurons les ordinateurs :
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Figure 4.7 – Création d’un compte pour le PC1.

Nous répétons les mêmes étapes pour l’ordinateur 2 (le serveur) comme

expliquer ci-dessous. Finalement, nous mettons ce code dans java après

avoir su @IP de serveur :

Figure 4.8 – La connexion à distance à la base de données.

Donc, nous pouvons maintenant nous connecter à distance à notre base

de données qui est nommée «Healthcare» située dans le serveur.
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Figure 4.9 – La connexion à notre base de données.

• Réception des données du client
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Figure 4.10 – Réception des données du client.

• Sauvegarde de données

La fonction suivante enregistre les données acquises depuis la plate-

forme :
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Figure 4.11 – Enregistrement des données acquises depuis la plate-forme.

Les données sont stockées dans la table «cookie_hack» comme indiqué

ci-dessous :
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Figure 4.12 – Les types et les valeurs des champs de la table de cookie hack.

• Numérisation des données

Les données acquises sont exprimées en millivolts, ce qui signifie qu’elles

se présentent sous une forme physique et analogique. Toutefois, pour per-

mettre la manipulation de ces données avec les outils appropriés, un pro-

cessus de numérisation de ces données est nécessaire. Nous utilisons une

fonction avec l’outil R permettant la numérisation des données acquises,

basée sur la transformation des valeurs en représentation non-flottante avec

possibilité de récupérer la représentation d’origine, comme indiqué dans le

tableau 4.1 [52].
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Valeurs

physiques

Représentation

numérique

1.388074 2776

1.309873 2620

1.319648 2639

1.466276 2933

1.715543 3431

2.028348 4057

2.380254 4761

2.820137 5640

3.313783 6628

3.602150 7204

Table 4.1 – Valeurs physiques en représentation numérique

La fonction utilisée dans la conversion est la suivante [52] :

Figure 4.13 – La fonction de numérisation
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4.3.1.2 Site web Physionet

Comme mentionné au chapitre 3, le site web Physionet offre un

accès Web gratuit à de nombreux signaux physiologiques enregistrés

dans des bases de données, la plupart d’entre eux étant dédiés à l’étude

et à l’analyse du signal ECG [31] [32].

— PhysioBank de Physionet

a Bases de données utilisées

Dans notre projet nous avons utilisé les bases de données [53]suivantes :

• MIT-BIH Arrhythmia Database : Cette collection de 48 enregistre-

ments de l’anomalie d’arythmie d’une demi-heure entièrement annotés est

disponible dans [54]. Elle est la base de données la plus utilisée dans la

littérature.

• The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database [55] : Cette

base de données comprend 78 enregistrements ECG d’une demi-heure choi-

sis pour compléter les exemples de la base de données sur les arythmies

MIT-BIH.

• The Long-Term AF Database : C’est un ensemble de 84 enregistrements

ECG à long terme (sur 24 heures) de sujets atteints de fibrillation auricu-

laire (FA) paroxystique ou prolongée. Chaque enregistrement contient deux

signaux ECG et deux ensembles d’annotations. L’ensemble initial comprend

des marqueurs non audités produits par un détecteur QRS automatisé, avec

des annotations manuelles des terminaisons d’épisodes de FA avec une du-

rée d’au moins une minute. Le nouvel ensemble contient des annotations

de type de battement et de rythme révisées manuellement [56].

b Les fichiers des bases de données

• Les fichiers de signaux (.dat) : ce sont des fichiers binaires contenant

des échantillons de signaux numérisés. Ceux-ci stockent les formes d’onde,

mais ils ne peuvent pas être interprétés correctement sans leurs fichiers

d’en-tête correspondants [57].
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Figure 4.14 – Exemple de fichier (.dat).

• Les fichiers d’en-tête (.hea) : sont de courts fichiers texte décrivant le

contenu des fichiers de signaux associés [57].

Figure 4.15 – Exemple de fichier (.hea).

• Annotation (.atr) : ces fichiers sont des fichiers binaires contenant des

annotations qui sont des étiquettes font généralement référence à des échan-

tillons spécifiques dans les fichiers de signaux associés [57].
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Figure 4.16 – Exemple de fichier (.atr).

La plupart des bases de données PhysioBank utilisent l’ensemble standard de codes

d’annotation comme décrit ci-dessous :
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Code Sens La description

N NORMAL Normal beat

L LBBB Left bundle branch block beat

R RBBB Right bundle branch block beat

B BBB Bundle branch block beat (unspecified)

A APC Atrial premature beat

a ABERR Aberrated atrial premature beat

J NPC Nodal (junctional) premature beat

S SVPB Supraventricular premature or ectopic beat (atrial or nodal)

V PVC Premature ventricular contraction

r RONT R-on-T premature ventricular contraction

F FUSION Fusion of ventricular and normal beat

e AESC Atrial escape beat

j NESC Nodal (junctional) escape beat

n SVESC Supraventricular escape beat (atrial or nodal) [1]

E VESC Ventricular escape beat

/ PACE Paced beat

f PFUS Fusion of paced and normal beat

Q UNKNOWN Unclassifiable beat

? LEARN Beat not classified during learning

Table 4.2 – Les annotations des battements.

— PhysioToolkit de Physionet

Les fichiers sur le site web Physionet doivent être convertis en fichiers texte (.txt)

pour utilisation, pour cela nous avons téléchargé et installé les packages logiciels

WFDB (Wave Form Data Base) de [58].

Le tableau suivant récapitule les commandes utilisées pour la conversion des fi-

chiers de bases de données Physionet, ceci peut être effectué via l’outil cygwin [52] :
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La commande Description Exemple d’utilisation

rdsamp

Pour lire et convertir les fichiers

originaux(.dat) en formulaires

physiques numériques et les

exporter au format texte(.txt).

rdsamp -r SourceF -p -v >DestinF.txt

rdann
Pour lire le fichier d’annotations et

les exporter au format texte (.txt).
rdann -r SourceF -a atr >DestinF.txt

wrsamp

Convertir le signal ECG acquis (par

notreplate-forme)

en un fichier compatible (.dat).

wrsamp -F freq -i SourceF.csv -o

DestinF -s

sqrs

Pour générer l’annotation du signal

ECG acquis(par notre plate-forme)

et l’exporter au format texte (.txt).

sqrs -r SourceF -s 0

wfdbdesc Pour lire les notes dans le fichier (.hea). wfdbdesc SourceF >DestinF.txt

Table 4.3 – Les commandes WFDB utilisés [28].

4.3.2 Prétraitement et extraction des caractéristiques

Pour prétraiter le signal ECG et extraire les fonctions nécessaires, nous avons utilisé la

«bibliothèque Annotation C ++» de M. Chesnokov Yuriy. La bibliothèque C ++ utilisée

est basée sur une analyse d’ondelettes et une application console permettant d’extraire

des intervalles vitaux et des ondes à partir de données d’ECG (P, T, QRS, PQ, QT, RR,

RRn), de battements ectopiques et de détection de bruit [59].

Nous avons considéré cette étape comme une boîte noire dont l’entrée est un fichier

compatible Physionet (.dat) et le résultat est un fichier texte contenant les caractéristiques

détectées et la position des ondes en fonction du fichier d’origine.
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Figure 4.17 – Prétraitement et extraction des caractéristiques.

Figure 4.18 – Le fichier des caractéristiques extraites (.txt).

Le type des caractéristiques détectées et extraites dans le fichier résultat est comme

suivant :
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Code Sens

(p Début de Pwave

P Onde de pointe P

p) offset de Pwave

N N point

ECT Ectopique de toute origine battement

Q / q Q point

R / r R peak

S / s S point

) J point

ARFCT Artefact

NOISE Bruit détecté

(t Début de Twave

T Onde de pointe T

t) offset de Twave

Table 4.4 – Les caractéristiques détectées et extraites [52].

4.3.3 Sélection et calcul des caractéristiques

Nous avons combiné les fichiers résultants (les fichiers d’acquisition "figure 4.14", le

fichier d’annotation « figure 4.16 » et le fichier des caractéristiques extraites « figure 4.18 »),

voir la figure 4.19 ». Ensuite, il est nécessaire de calculer les valeurs de ces caractéristiques,

par exemple la valeur de Pware = le début de Pwave – l’offset de Pwave, et de les stockées

dans une matrice implémentée en R, voir figure 4.20. Les lignes de la matrice représentent

les battements et chaque colonne représente une caractéristique, la dernière colonne est

dédiée au type de battement, qui sert de classe au processus d’apprentissage.
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Figure 4.19 – Le processus de correspondance [52].

Figure 4.20 – La matrice de données des caractéristiques sélectionnées et calculées.
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4.3.4 Entraînement avec l’arbre de décision optimisé

a Choix aléatoire du nombre d’arbres pour l’arbre de décision : Apprentis-

sage initial

Nous sélectionnons au hasard un nombre d’arbre pour un apprentissage initial

Figure 4.21 – Une fonction de sélection d’un nombre d’arbre au hasard.

b L’arbre de décision

L’ensemble de données assemblées sera divisé en deux parties, la première est

consacrée pour l’apprentissage, et la seconde partie sera utilisée comme ensemble de

test.

On note que les entités extraites contiennent des valeurs manquantes, ce qui influe

sur les entités calculées. Pour résoudre ce problème, nous avons utilisé la fonction
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na.roughfix de la bibliothèque R randomForest, qui impute les valeurs manquantes

par une valeur moyenne :

Le package randomForest donne la possibilité de lancer l’étape de l’apprentissage

du modèle, nous donnons le nombre choisi dans l’étape précédente comme paramètre,

pour ce faire, on exécute les instructions suivantes :

Nous calculons et sauvegardons le taux de précision de modèle obtenu pour le

comparer avec d’autres taux calculés durant les itérations de l’algorithme Recherche

Tabou (expliqué ci-dessous). Le meilleur taux obtenu sera considéré comme optimal.

c Recherche tabou (RT)

L’algorithme recherche Tabou itère par une génération d’une solution voisine qui

est un choix d’un nombre d’arbres en se basant sur la solution initiale trouvée précé-

demment (le nombre d’arbres initial). Par la suite, la meilleure solution (le nombre

d’arbres) est choisie suite à une comparaison en termes de taux de précession de

classification. Sinon ce nouveau nombre d’arbres est mis dans la liste tabou, pour

qu’il ne soit pas évalué ultérieurement. Ce processus est effectué en boucle jusqu’à

la vérification d’un critère d’arrêt. Dans notre cas, on a choisi comme critère d’arrêt,

un nombre maximum d’itération fixé à 200 comme dans les travaux de recherche

présentés dans la littérature.

81



4.3.5 Visualisation, Interprétation, Utilisation

Comme la sauvegarde de données est une nécessité exigée par les médecins cardio-

logues pour qu’ils puissent prendre la décision de thérapie adéquate, nous avons développé

une application au profit du médecin pour qu’il puisse inscrire, contrôler et surveiller les

patients à distance.
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Figure 4.22 – Interface de l’application médecin.

Chaque médecin peut s’inscrit pour obtenir son propre compte :

Figure 4.23 – Interface pour l’identification de médecin.
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Le médecin peut ajouter des commentaires et des rendez-vous à retenir pour des usages

plus tard.

Figure 4.24 – Interface pour ajouter des commentaires et des rendez-vous.

Figure 4.25 – Interface de profil de médecin.
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Figure 4.26 – Interface ajouter un patient.

Le médecin peut consulter les signaux avec des différentes dérivations et pour des

intervalles de temps désirés :

Figure 4.27 – Interface consulter les signaux avec des dérivations différentes.
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Figure 4.28 – Interface les signaux avec des dérivations différentes d’un patient.

4.4 Résultats obtenus et discussion

Les résultats de la classification de notre proposition sont illustrés aux figures suivant.

Nous effectuons une étude comparative entre les arbres de décisions améliorés (OAD) et

les arbres de décision classiques.

Nous mentionnons clairement l’impact du nombre trouvé d’arbres OAD sur la précision

de la classification afin de prédire les battements des signaux ECG.
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Figure 4.29 – les valeurs de taux de précision en fonction de nombre des arbres avec

algorithme d’optimisation Recherche Tabou.

Figure 4.30 – les valeurs de taux de précision en fonction de nombre des arbres sans

algorithme d’optimisation RT.

Les résultats trouvés illustrés dans figures montrent que les arbres de décision améliorées

surpassent les arbres de décision classiques en termes de précision de la classification ECG

par un taux égal à 97,8% après avoir atteint le nombre optimal d’arbres, et en terme

de taille d’arbre qui est de 6 arbres (voir la figure 4.32). Par contre, l’arbre de décision

l’originale ne dépasse pas le taux d’évaluation 96.5% pour un nombre d’arbre égal à 198

choisi de façon aléatoire.
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’environnement et les outils mis en œuvre dans

notre projet et nous avons exposé l’implémentation de notre système. Nous avons com-

mencé par l’acquisition et la préparation de la plate-forme e-HP et par le traitement des

fichiers de la base de données disponible sur le site web de Physionet. Puis, nous avons

présenté les étapes nécessaires à l’entraînement et au réglage du classifieur AD utilisé avec

le nombre optimal des d’arbres pour AD obtenu par l’algorithme d’optimisation Recherche

Tabou. À la fin, nous avons discuté des résultats trouvés par notre classificateur qui ont

été satisfaisants en termes de précision de classification du signal ECG.
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Conclusion générale

Le diagnostic précoce d’une maladie cardiovasculaire telle que l’arythmie cardiaque

peut sauver des vies humaines et aider à fournir un traitement rapide pour éviter des

séquelles physiques, psychologiques et fiancées lourdes. L’ECG est le principal outil per-

mettant de diagnostiquer l’activité électrique du cœur car toute anomalie présente dans

l’activité cardiaque est reflétée dans les signaux ECG. Cependant, l’évaluation visuelle des

signaux ECG est une tâche difficile et qui prend beaucoup de temps. Par conséquent, la

mise en œuvre d’un système assure une surveillance permanente du patient garantira un

diagnostic objectif et rapide du l’arythmie cardiaque.

Pour faire face à ce type d’anomalie, nous avons proposé dans ce travail de recherche

une optimisation de la méthode de diagnostic automatique de l’arythmie cardiaque qu’est

l’arbre de décision, afin d’obtenir le meilleur nombre d’arbres, conduisant à un taux de

classification le plus élevé avec la plus petite taille d’arbre possible. Pour ce faire nous

avons utilisé l’algorithme recherche tabou (RT).

La conservation durable et non interrompue des données de l’ECG des patients est très

importante. Pour cette raison, nous avons proposé l’idée de créer un système qui permet

l’enregistrement permanent des données de type massive (Big data), basé sur le modèle

multidimensionnel.

Les résultats obtenus ont été satisfaisants en termes de taux de classification, nous

avons atteint une précision de 97,8% en utilisant seulement 6 d’arbres. Cela montre que

les performances globales de notre système sont acceptables et peuvent les médecins spé-

cialistes dans leur diagnostic

Comme perspectives, on peut envisager de minimiser la taille des appareils utilisés pour

le suivi afin de faciliter leur utilisation et d’assurer une démocratisation de tels outils. La

précision de la classification peut être aussi renforcée en augmentant le nombre de la

base de données, et les caractéristiques utilisées. Cette vision futuriste vise à garantir une

surveillance des patients en temps réel et à offrir de meilleures tâches de suivi au profit

des citoyens, des patients, et des médecins cardiologues.

On peut penser aussi à étendre cette étude à d’autres signaux biologiques tels que
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l’électroencéphalographie EEG de sauver des vies humaines qui peuvent subir d’autres

types d’anomalies biologiques
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