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Résumé.Le signal électrocardiogramme (ECG) représenteiviée électrique du cceur. L'enregistrement du
signal ECG sur de longues durées (I'Holter) esexaimen complémentaire a 'ECG. Il est trés employé e
cardiologie car il facilite le diagnostic de cemtas arythmies cardiaques. L’analyse visuelle de cet
enregistrement est difficile a réaliser par le nodd@ cause de la grande quantité de donnée rémipgres
I'enregistrement. La plus part des systemes desifilzaion de ces battements qui existent aujowid’h
donnent des résultats non explicites, sans intetwé en adoptant généralement des approchepéddbite
noire qui ne permettent pas la justification derdexésultats. Au cours de ce travail, nous avomg;caet
implémenté un classifieur neuro-flou (CLNF) pourréconnaissance des extrasystoles ventriculaires. Le
performances de la classification ont été évalpéede calcul de la sensibilité (Se), la spécéiqip) et le
taux de classification correcte (TC). Le modéleradlou a permet d’extraire une base de reglese(loks
connaissances) qui aide énormément a justifiehéému le succes de la classification. Nous avtiliséula
base de données médicale réelle (MIT-BIH) pour ealitbs résultats.

Mots clés :ECG, extrasystole ventriculaire, neuro-flou, résedeixeurones, MIT-BIH data base.

1 Introduction :

L’enregistrement Holter est une méthode d’enregiisemt électro-cardiographique (ECG) de longue d(dée
24 a 48 heures). Cet examen est trées employé eliilcayie et il facilite beaucoup la pose d'un diagtic

médical. Mais le probleme majeur réside dans laniiggad’information a analyser (pour 24 h d’enrégiment,

le cardiologue récupere environ cent milles bat@menregistrés sur 2 ou 3 voies). Un si grand mende

battements ne permet pas une analyse visuelle oueti@ de chacun d’eux par le cardiologue, d'ont€iét

d’'une analyse accomplie de fagon automatique. @iesi que I'analyse automatique des enregistresridalter

est devenue une aide au diagnostic tres effichexidte une autre situation qui nécessite une tatlalyse, en
effet un classifieur automatique d’'arythmies cagdies peut étre utile dans les salles de soinssiféeou les
médecins ou les infirmiers sont appelés a suivr@ermanence I'évolution du signal ECG des patiemt®

tache qui n'est pas aussi facile. L'intégrationrdtal modéle dans un systéme de monitoring fadiaucoup la
tache de contr6le. Un autre probléme que confrorgénéralement les médecins est la non-interpiiééabes

résultats médicaux d’ou la nécessité d’avoir unésye automatisé interprétable et explicite.

Notre travail dans ce papier permet d’apporterstéigtions efficaces a ces types de problémes.

2 Notions médicales

L’électrocardiogramme ECG est un signal physiolagicqui représente I'activité mécanique du cceur (la
contraction et le relachement).
La figure (1) montre un tracé d’'ECG pour un sug@hs
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Pic F\‘ cardiaque

Fig. 1 ECG d'un sujet sain

On peut distinguer dans un ECG différentes ondes :

Onde P: correspond a la contraction des oreillettes.
Complexe QRScorrespond a la contraction des ventricules.
Onde T: correspond au relachement des ventricules



Contrairement aux battements normaux ; les extralggsventriculaires (ESV) sont des battements raaak
qui naissent aux niveaux des ventricules (foyespqgtie ventriculaire).

Sur le tracé de I'ECG, elles apparaissent commecdemplexes QRS prématurés, larges et non précénhé d’
onde P (voair figure.2). [1]

L

Fig. 2.ECG d'un sujet qui présente des extrasystoles verdires (ESV).

3 Etatde l'art:

Au cours de la derniére décennie, La reconnaissautoenatique des arythmies cardiaques a constitué u
domaine ou plusieurs travaux ont été proposésiffarants chercheurs. Certaines méthodes sont eanplles
ont été développées pour la discrimination ensétements normaux et les battements ‘ESV’, ttBau
travaux sont beaucoup plus complexe, ils ont migant une classification entre plusieurs typesydtanies en
méme temps.

Puisque nous avons utilisé la base de données NHT[:B pour valider nos résultats, seulement quelqu
récentes techniques utilisant cette base de dommé&sé choisies pour faire une étude comparative.

On peut cité les travaux de Wieben et al [3],aniimis au point une classification basée surdeaatéristiques
des bancs des filtres et les arbres de décisiatgdrithme a atteint une sensibilité de 85,3% et prédictivité
positive de 85,2%.

Utilisant seulement 14 enregistrements de la bastodnées MIT-BIH, le classificateur basé sur ésgaux
neuronaux présenté par Al-Nashash [4] a atteintsensibilité de 98,1% et une prédictivité positiee94.7%.

Lagerholm et Person [5] ont combiné les fonctiohiedmite de base avec une carte auto-organisagéion d
Kohonen pour obtenir un classifieur trés perfornfamec un degré de 1,5 % des battements mal cJassés

Une classification des complexes QRS en utilisantistance de Mahalanobis comme critére de cleasdn a
été développée par Moreas et al. [6]. Le classdigaa été testé sur 44 enregistrements de ladeadennées
MIT-BIH et les résultats sont : une sensibilité €@,74% et une prédictivité positive de 96,55%.

Un classificateur neuronal des ESV combiné avé@lasformation en ondelettes et les caractérissique
temporelles de 'ECG a été proposé par Inan ¢7hllls ont obtenu une précision de 95,16% <ur 4
enregistrement.

Un classifieur neuronal avec 26 parameétres descriptextraits a partir de deux dérivations ECGairiées a
son entrée a également été proposé par Chrisiertlan [8]. Utilisant 'ensemble de la base dem&es MIT-
BIH, ils ont atteint une sepesificité de 99,7% ¢ sensibilité de 98,5%.

De Chazal et al. [9] ont utilisé les descripteusphologiques et temporels du signal ECG et lemg
cardiaque pour classer les battements. Les résold¢nus ont été une spécificité de 98,8% et ensilslité de
77,7%.

Tsipouras et al. [10] et Exarchos et al. [11] arlisé des systémes experts basés sur la logique fhour
classer les arythmies et les battements ischémitjsemt atteint une précision de 96,43% et 96,00%
respectivement, en utilisant 109.880 battements.

4 Présentation de I'approche neuro-floue :

Les réseaux de neurones et la logique floue soux d@proches qui sont trés utilisées pour résoleke
problémes de la classification et la reconnaissdedermes.

Les réseaux de neurones sont des approximatewsrsels, 'avantage principal de ces réseaux rédaes
leurs capacités d’apprentissage et leurs facilitéaplémentation, par contre la non-interprétatdilde leurs
résultats constitue un inconvénient majeur (bodiesi.



Les systémes d'inférence flous permettent d’inttigorleurs résultats grace a leur base de connassgbase
de regles).

L'utilisation conjointe des réseaux de neuronedestsystemes d'inférence flous permettent d’exploies
avantages des deux méthodes.

Différent modéles pour combiner la logique floueaves réseaux de neurones ont été présenté Eeykl
auteurs [12] [13], dans ce travail on va présebapproche ANFIS (adaptative neuro fuzzy inféresgstem)
proposée par Jang [14].

4.1 Structure de 'ANFIS :

L’ANFIS est un systeme d’inférence floue baséelsumodel de Takagi-Sugeno et posséde une architedtu
cing couches. Pour des raisons de représentatioma @onsidérer un systéeme a deux entrées et utie 8b
considérons aussi un modéle dectdre composé de deux régles suivantes :

Si ¥ est A et % est B alors y=f(X1,X)=ayX1+bXo+C;.
Si ¥ est A et % est B alors y=f,(Xy,Xz)=aX;+Xo+Cp.

L'architecture d’anfis qui permet de représentettecbase de régles est réalisée par un réseauatifigpi
contient des naeuds fixes (circulaires) et des nadajstatifs (carrée) comme illustré dans la figire

cotiche | couche 4

couche I cowche 3

Fig. 3. Architecture d’ANFIS pour deux regles

Chaque nceud carré ou circulaire applique une fomdtir ses signaux d’entrées et pour une coucheéddas
nceuds ont tous le méme type de fonction. La s@ﬁed’un nceud i de la couche k (appetéeud (i,k) dépend
des signaux provenant de la couche k-1 et des gamesrdu nceud (i,k).

of = f(0f*..0" a,b,c,..) @)

Ou ny,est le nombre de nceuds dans la couche k-1, etcasdmt les parametres du nceud (i,k). Il est arnote
gu’un nceud circulaire ne posséde pas de parameétres.

Couchel :

Les nceuds de cette couche sont tous des noeudatdda@ette couche réalise la fuzzification deséss c'est-
a-dire qu'elle détermine les degrés d'appartenaecehaque entrée :

O = uy (X) @
Ou x est I'entrée du noeud i; ést la variable linguistique ;" est le degré d’appartenance de x.a A

Les parameétres d'un noeud de cette couche sontdeelaxfonction d’appartenance correspondante

Couche2 :
Les nceuds de cette couche sont des nceuds fixescdiwent les signaux de sortie de la couche perté et
envoient leur produit en sortie

W = Hp (X1)-:UBi (Xz) =12 )
w; présente le degré de vérité de la reégle i.
Couches :
Chaque neurone dans cette couche calcule le degrérité normalisé d'une régle floue donnée.
- W (4)
vV, =————
w;, + W,

Le résultat a la sortie de chaque nceud représeotmtribution de cette régle au résultat final.



Couche4 :

Les nceuds dans cette couche sont des nceuds ddapthticun de ces nceuds est reli€ a un neurone de
normalisation correspondant et aux entrées ingtidleréseau.

La sortie d’un nceud i est donnée par :

Oi4:Vi'fi:Vi(aixl+bixz+ci) =12 ®)

Coucheb5 :
Cette couche comprend un seul neurone circulaireffectue la somme des signaux provenant de lateu
précédente pour donner la sortie finale du réseau :

Of =y=3v.f ©

La généralisation du réseau a un systéme a plgséurées ne pose aucun probléme, le nombre desrdand
la premiére couche est toujours égale au nombaedettermes linguistiques définis.

4.2. Apprentissage de I'ANFIS :

L'apprentissage a partir d'un ensemble de donnéeserne I'identification des paramétres des prégsiss des
conséquences, la structure du réseau étant fiség d proposé d'utiliser une méthode d'apprentesddite
"hybride” [14].

Cette méthode combine un algorithme de la rétrgpauyation de I'erreur par la descente de gradieot po
I'optimisation des parametres non linéaires (lesapgtres de la premiere couche) avec une estimdisn
moindres carrée pour I'estimation des paramétnésires (les parameétres de la quatrieme couche).

5. Expérimentation réalisée :

Dans ce travail on s’intéresse a la classificatiens extrasystoles ventriculaires (ESV) par une agip neuro
floue en utilisant notre classifieur neuro-floudet comparer les résultats obtenus avec les résualést autres
travaux actuels.

Les signaux ECG utilisés dans ce travail sont desgistrements réels de la base de données MITEBIHCes
signaux ECG sont échantillonnés a la fréquences0eHz.

Deux cardiologue ou plus ont fait le diagnostiqueipces différents enregistrement et ils ont armetéaque
cycle cardiaque. Ces annotations seront utiles fepprentissage et I'évaluation de la classifioati
Le choix des parametres qui constituent le veatéamtrée est lié la pathologie ciblée et en se fitasar I'avis
d’'un cardiologue [15]. Dans notre cas c'est I'esytstole ventriculaire (ESV), et elle est carac&&ipar un QRS
prématuré et large avec une absence de I'ondeiPfiuoe 2).
Notre choix est fixé par les parameétres suivangsi(é 4) :

* RR,: la distance entre 'onde R actuelle et 'onderBcgdente.

* RRs: la distance entre I'onde R actuelle et 'oRdguivante.

*  RRJRR,: le rapport entre la distance RR suivante suréaddente.

e QRS ladurée du complexe QRS.

e PP :l'amplitude (peak to peak)

Fig.4. les parameétres de caractérisation sur un signalslijet sainRRp RRS RRs/RRp QRS PP

Les différents parameétres utilisés ont été caleméutilisant un algorithme développé et implémeddés le
laboratoire LISI de l'université de Rennes 1. Cigbathme est basé sur la technique présentée @arJPet
Tompkins W.J [16].

La base de données construite est utilisée payprémtissage et le calcul des paramétres desfidassi

Les malades choisis pour construire la base deéimnsont des malades qui présentent la pathologeemée
(ESV) et ils sont présentés dans le tableau su{Vaatt.1) :



Tableau.1 :nombre de battements normaux et pathologiquesghmgque signal sélectionné

enregistrement N ESV Autre Total
106 1500 517 0 2017
116 2273 109 0 2382
119 1535 442 0 1977
200 1815 773 0 2588
205 2574 68 0 2642
208 1681 1216 44 1941
214 2013 235 0 2248
219 2083 57 3 2143
221 2022 393 0 2415
234 2733 3 5 2741

A partir de cette base et en se basant sur desissances d’'un expert du domaine (cardiologuepémgre un
classifieur neuro-flou initial avec la partitiomfle suivantes (voir la figure.5).

)

Réseau neuro-flou initial : 5 inputs, 1 outputs, 48 rules

RR prec (2)

Réseau neuro-
flou initial

/

RR suiv (2)

!

(sugeno) f(u)

Rapport RRs/RRp (3)

48 rules

I

classe (48)
Largeure QRS (2)

i

PP amplitude (2)

Fig. 5.Modéle du classifieur neuro-flou initial

Toutes les fonctions d’appartenances sont chaidgpe g-bell (€q. 7) pour améliorer I'apprentigsfl4].
1 (7)
_ 2b
1+(x cj
a
A la fin de I'apprentissage les parametres destfoms d’'appartenances initiales (figure.6.a) serontifiées
(modification des parameétres a b et ¢) comme i#ustr la figure.6.b

g - bell (x,a,b,c)=




Degree of memberst  Degree of memberst

Degree of memberst  Degree of memberst

15 2 25 3 35
Rapport RRs/RF
1 —
etite / grande
05t / 4
/
0 L L L I
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Largeur QR!
4
[
Ee}
£
[
£
k]
g o1 02 03 o04 05 06 07 08 09
Amplitude Pf

(@)

Degree of Degree of Degree of Degree of

Degree of

o
ol =

membershi
o

o
a e

membershi
o

o
a e

membershi
o

o
a e

membershi
o

o
3

membershi
o

RRp

RRs

2 2.5 3
Rapport RRs/RRp

grande

0.2

0.3 0.4 0.5

Largeur QRS

grande

0.1

. .
0.5 0.6
Amplitude PP

(b)

Fig. 6. (a) les fonctions d’appartenance initiales, (g3 fonctions d’appartenance finales (apres I'apjssage)

6 Analyse comparative des résultats :

L’évaluation du classifieur neuro-flou a été fgtr le calcul de la spécificité (Sp) la sensibi{B&) et le taux de

classification correcte (CC)
Se=Tp/(Tp +Fn)

Sp=Tn/(Tn + Fp)
CC=(Tp+Tn)/(Tp+Tn+Fp+Fn)
Avec :

Tp (True positive) : nombre de cycles cardiagues présentant une «E88onnu comme des « ESV ».

Tn (True negative) nombre de cycles cardiaques qui ne présentsndga ESV » reconnu comme « Normal »
Fp (False positive) : nombre de cycles cardiaques ne présentantrgas ESV » reconnu comme des ESV.
Fn (False negative) nombre de cycles cardiaque ESV non reconnu

Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau

Tableau 2.Performances classifieur neuro-flou(CLNF) en %.

enregistrement CC Se Sp
106 99.45 97.86 100
116 99.87 98.16 99.95
119 99.89 99.54 100
200 95.59 97.80 94.64
205 99.50 89.88 100
208 95.91 93.25 97.79
214 99.15 99.14 99.15
219 99.43 96.49 99.52
221 99.75 99.23 99.85
234 99.67 100 99.67
Total 98.71 98.48 98.23




Le tableau 3 présente les résultats obtenus palmdaification des ESV, comparés avec les résuliat
guelgues autres travaux cité dans la littérature.

Tableau 3.Comparaison des résultats obtenus avec d'autresux.

Interprétation des

0 o - .
auteur Sp(%) Se(%) Description de la méthode résultats
. L’algorithme de Tompkins et I'hybridation des résea .
Notre méthode 98.48 98.23 de neurones avec les systemes d'inférence floue oul
Wieben [3] - 85.30 Les bancs des filtres et lesearlle décision non
Classifieur non supervisé basé sur la distance de
Moreas [6] 99.76 90.74 Mahalanobis non
Christov [8] 99.70 98.50 Estimation des caractéristiques morphologiques amec non

classifieur neuronal

De Chazal [9] 98.80 77.70 Discrimination linéaire avec une caracterisation non
morphologique

Tsipouras [10] - 96.43 systéme expert basé swgigle floue oui

Exarchos [11] - 96.00 systeme expert basé suglgue floue oui

En comparant nos résultats avec ceux de la littgaion remarque nous n'avons pas obtenu les meille
résultats en terme classification (les résultat<tastov et al. [9] sont meilleurs), cependantredechnique
permet de justifier leurs résultats (caractérigigipsente pour la plut part des techniques ciespour les
travaux de Tsipouras et al. [13] [14] qui ont umixtade classification beaucoup moins bon que lesegut
techniques)

Notre classifieur neuro-flou permet de générer matijuement une base de connaissances (48 réglas) p
justifier la classification. Cette base constitueplus pour ce classifieur par rapport aux auteefriques, en
effet elle permet l'interopérabilité des résultapses la classification

Quelques regles générées dans la base de données :

« Reégle 5.Si (RRp est petite) et (RRs est petite) et (RapRB3/RRp est moyen) et (Largeur QRS est petite) et (PP
est petite) alors (classe est Normal)

« Reégle 20.Si (RRp est petite) et (RRs est grand) et (RapportAgsEst grand) et (Largeur QRS est grande) et (PP
est grande) alors (classe est ESV)

Les régles générées sont trés conformes a cetexgelt humain (cardiologue).

En effet, si on prend la régle 20, elle représémteas d'une ESV, et elle est similaire au raisomer@ du
médecin car 'ESV est caractérisée par un compl@ER8 large et prématuré (RRp est petite).

Pour n'importe quel battement présenté a I'entréeldssifieur neuro-flou, on peut voir les régleswes pour la
décision prise a sa sortie.

7 Conclusion :

Ce travail présente une extraction de connaissagicese classification des arythmies cardiaquesagystoles
ventriculaires, ESV) en utilisant une approche hidmdite neuro-floue qui combine les réseaux deares
avec la logique floue.

Cette approche a donné de trés bons résultatsuavéeaux de classification correcte de 98.71%, e ple la
justification des décisions prises a la sortie.

Ces résultats sont trés prometteurs et nous ergmuraélargir cette étude vers d’autres types diamgs
cardiaques.
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