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ABSTRACT

In this work we propose two novel methods of ECG classification to discriminate five heart
beat types. The first approach combines principal component analysis (PCA) and modified
fuzzy one-against-one (MFOAO) method for multiclass categorization. The fuzzy one-
against-one method (FOAQ) converts the n-class problem of classification to n(n-1)/2 two-
class problems, and performs the binary classification with SVM. It was introduced to solve
the problem of the unclassified regions induced by the classical pairwise classification one-
against-one. Our novel modified algorithm of FOAO uses fuzzy support vector machine
(FSVM) for the binary classification in order to discard outliers. The second approach
integrates PCA, unbalanced clustering (UC) and FOAO algorithms. PCA is used to extract the
principal characteristics of the signal and reduce its dimension. UC algorithm is used to
discard outliers, and reduce the training set by replacing samples with prototypes. The first
goal of this work is to compare the ability of the two novel methods to discard outliers and
enhance the performance of the classification with PCA and OAO; the second one is to
highlight the efficiency of the combined method PCA-UC-FOAO in the classification of long
term ECG records, such the records of the Holter, and large databases used in biometric
identification based on the ECG.

Keywords: Principal Component Analysis, Fuzzy Support Vector Machine, Unbalanced
Clustering, ECG classification.



RESUME

Dans ce travail nous avons proposé deux nouvelles méthodes hybrides pour la détection
des arythmies cardiaques qui discriminent cing types de battements, dont le battement normal,
OfH[WUDV\VWROH DXULFXODLUH OH EORF GH EUDQFKH GUI
YHQWULFXODLUH /D SUHPLqUH PpWKRGH FRPELQH OfTDQDC
notre nouvel algorithme baptisé MFOAO (pour Modified Fuzzy One-Against-One) désigné
pour la classification multF ODVVHV /1D O JR UL WizRyHON2AgainsSIhx)U
transforme le probléme de classification de n-classesJerd F s; tproblemes de
classification binaire, la discrimination binaire est alors effectuée par les SVM. Cette
méthode a été introduite dont le but de résoudre les zones non classées induites par la
méthode de décomposition OAO (pour One-Against-One). Notre nouvel algorithme MFOAO
XWLOLVH OYDOJRULWKPH GHV 690 IORXV )690 SRXU )X]]\ 689
DILQ GYpOLPLQHU OHV EUXL WsdeHanlaBgHipadldnRUHU OHV SHUIRU

/ID VHFRQGH DSSURFKH TXH QRXV SURSRVRQV LQWqJUH
8& SRXU 8QEDODQFHG FOXVWHULQJ HW OYDOJRULWKPH )
utilisée pour extraire les caractéristigues du signal ECG et réduire ses dimensions.

I TDOJRULWKPH 8& HVW XWLOLVp GIXQH SDUW SRXU pOLPLC
WDLOOH OD EDVH GYDSSUHQWLVVDJH HQ UHPSODODQW OHYV
GH FH WUDYDLO HVWmarféesRlp @ clasdititatiod pavlaSidtddde PCA-OAO,

HW GH FRPSDUHU OYDSWLWXGH GHV GHX[ DSSURFKHV | p!
VRXOLIJQHU OYDSWLWXGH GH OD ®e-KQAQRHlisbrisnherRESKH K\E
HQUHJLVWUHPHQWYV GYf(&* GH ORQJXH GXUpH WHO TXH O
GITHQUHIJLVWUHPHQW GYf(&* XWLOLVpHY GDQV OD ELRPpWUL

Mots clés Analyse en composantes principales, Les SVM flous, Unbalanced Clustering,
classification du signal ECG.
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Introduction générale

Introduction générale

/I TRUJDQLVDWLRQ PRQGLDOH GH OD VDQWp D UHSRUWp
de personnes a travers le monde décéderont a cause de maladies cardiovasculaires [Web 1],
qui demeurent les premiéres causes de mortalité du siecle. Suite a ce constat alarmant la
détection précoce des dysfonctionnements cardiaques devient une tache cruciale dans le

processus de traitement des pathologies cardiaques.

'HSXLV VRQ LQWURGXFWLRQ SDU (LQWKRYHQ HQ o1
OfDFWOQMEWPNLTXH GX F°XU HQUHJILVWUpH j OD VXUIDFH
VSPFLILTXHV SDU OH Ed @8tivatidhd] plénkeBrey UhRobtH We didgWostique
HIITLFDFH GHY PDODGLHY FDUGLDTXHV /T(&* €W OH VXMHW
automatique des arythmies cardiaques [Moa 2010], aussi il fGt utilisé dans beaucoup de
WUDYDX[ UHODWLIV dedthicdanRIBpikdividud [SUR2010].0Fependant son
traitement automatique reste toujours une tache difficile a cause des variations

morphologiques de ce signal chez une méme personne et chez des personnes différentes.

&H SURFHVVXV G DOxdsteckob Wek "WriomaliaR Qard@aques se compose
de deux étapes essentielles dont la segmentation du signal ECG; phase qui consiste en
OfHIWUDFWLRQ GHV FDUDFWpPULVWLTXHV GH /T(&* HW GRQ
ondes, segments et HtUYDOOHYV FRQVWLWXDQW OHV EDWWHPHQWYV
UHIOqgWH OfYDFWLYLWp pOHFWULTXH GHV RUHLOOHWWHYV
IRQFWLRQQHPHQW GHV YHQWULFXOHV OfRQGH 7 TXL UHSL
PR,Q7 HW 67 TXL LQIRUPHQW VXU OD FRQGXFWLRQ pOHFWUL"
de segmentation succede la détection des anomalies ou des irrégularités du rythme cardiaque
GLWH DU\WWKPLHYV TXL D UHoX XQ JUDQGnJe§igapods, WondiwW D ID
HOQWUH DXWUH OfXWLOLVDWLRQ GYYDOJRULWKPHYV GYDSSUL
OfRFFXUUHQFH OHV SHUFHSWURQV PXOWLFRXFKHYVY HW OH)
DYDQWDJHVY HW GHV LQFRQY pi€aliod @\¢as al§dbitmEsRegt tipfairel QW O
du contexte de leur utilisation. Dans cette étude nous nous focalisons sur la classification des
DU\WWKPLHYVY FDUGLDTXHV SDU OHV 690 TXL UHSUpVHQWH XQ
malgré sa bonne capacité a généraliser et son bon fondement mathématique, il demeure
sensible aux bruits (en angtdV D[RQ MTRXWOLHUVYY HW FRQVWLWXH XQ
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DYHF XQH JUDQGH EDVH GH GRQQpPHV G€ j OD FRPSOH[LWp

Les objectifs de notre étude sont axés sur les points suivants :

¥, |/ famélioration des performances de la classification des arythmies cardiaques
par les SVM, en proposant de nouvelles méthodes hybrides qui traitent
OTLQFRQY p @dnkilf)it¥ d& ekt @ldgorithih GIDSSUHQWLVVDJH D
basée sur les SVM flous et la segmentation (en aNgDfRQ pPIFOXVWHUL
sachant que les deux technigues ont montré une bonne aptitude a éliminer ou a
DWWpQXHU FH SUREOqPH GDQV GYDXWUHV FRQWHIV

¥ La comparaison de la capacité de ces deux méthodes a éliminer les bruits dans

le contexte de la classification des arythmies cardiaques.

% ID SURSRVLWLRQ GYfXQH PpWKRGH K\EULGH SRXU
par la phase apprentissage des SVM, dont le but sera de traiter la classification
GHV (&* GH ORQJXHV GXUpHV WHOV TXH OHV HQU
HQUHJLVWUHPHQWY XWLOLVpV GDQV OD ELRPpWULL

Le présent mémoire sera organisé comme suit :

Chapitre 1 SULQFLSHV CcH clafiifr& técrit le principe du fonctionnement
FDUGLDTXH OH V\WWgPH GH FRQGXFWihd® dpOHFWU
OfpOHFWURFBDWGQRYU®BISKLHHQWY W\SHV GTIDQRPDOLHV

cardiaque.

Chapitre 2 Segmentation et classific’f# LRQ GH O (&* :redhapitr&déc@ D U W
les travaux antérieurs ayant traité la classification des arythmies cardiaques selon deux

volets a savoir :

¥, Segmentation du signal ECG FHWWH SDUWLH WUDLWH OH SU
GHV FDUDFWpPULVWLTXHY GH Of(&* WHOV TXH OfRQ

les divers intervalles.
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¥ Classification des arythmies cardiaques cette partie relate les travaux
antérieurs de la classification des arythmies cardiaques par les divers
DOJRULWKPHYV GIDSSUHQWLVVDJH

Chapitre 3 Classification par les SVM multi-classes cette partie traite le fondement
PDWKpPDWLTXH GH OYDOJRULWKPH GHV ODFKLQH j 6XSSF
traite les SVM flous, algorithme qui fat introduit pour palier au probléme de sensibilité

des SVM aux bruits. Nous présenterons aussi le cas multi-classes des SVM, qui comporte
SOXVLHXUV WUDYDX[ VXU OHV PpWKRGHYV: Gne\@dhtve-GH GpF
Une (en anglo-saxon One-Against-One OAO-SVM), Une-Contre-Toutes (en anglo-saxon
One-Against-All OAA-SVM), et la méthode DAGSVM (Direct Acyclic Graph SVM).

Chapitre 4 Contribution et validation : dans cette section nous détaillerons les
nouvelles approches proposées pour la classification des arythmies cardiaques par les
690 TXL WUDLWHQW OHV LQFRQYpQLHQWYV GH FHW DOJR/
essentiellement sur les SVM flous, les SVM multi-classes et un algorithme de
segmentation rapidelW VLPSOH TXL QH VXVFLWH DXFXQH SKDVH C
WHUPLQHURQV SDU GpFULUH QRWUH SURFHVVXV GTH[Sp!
OHV UpVXOWDWY REWHQXV SDU OTDSSOLFDWLRQ GHV DS
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Chapitre 1 BULQFLSHYV C

Chapitre 1
SULQFLSHV GH Of(&*

1.1 Introduction

Depuis son introductionSDU (LQWKRYHQ HQ OTfpOHFWURFDUGL
GIrWUH OTRXWLO GH GLDJQRVWLF SDU HIFHOOHQé&&d LO G|
OD VXUIDFH FHWWH DFWLYLWp pOHFWULTXH UHQVHLJQH
permettant ainsi de déceler toute anomalie inhérente au fonctionnement cardiaque. Dans ce
chapitre nous allons introduire le fonctionnement cardiaque, les principes de
OfpOHFWUR F DdrGduire Jd$ Brioaliels dél&vnduction cardiaque pour une meilleure

compréhension du lecteur de la suite de notre travail.

1.2 Le Fonctionnement cardiaque

/IH VA\VWgqPH FDUGLRYDVFXODLUH HVW FRQVWLWXp GX F°.
IRQFWLRQ GYDOLPHQWHU OHV RUJDQHV HQ R[\éim@ed HW QX'
les déchets. Les vaisseaux sanguins sont les conduits qui véhiculent le sang et sont qualifiés
GIDUWqQUHV VILOV WUDQVSRUWHQW OH VDQJ GX F°XU YHU"
DSSDXYUL HQ R[\JqgQ H.a YchdulgtiorO shnguih® Unduite par le systéme
cardiovasculaire est un circuit fermé qui assure le transport du sang ; on en distingue la grande
FLUFXODWLRQ TXL SHUPHW GYDOLPHQWHU OHV WLVVXV HQ
ou circulation pulmonaire qui assure laRRF\JpQDWLRQ GX VDQJ HW OfpOLPLC
carbone./H F°XU RUJDQH FHQWUDO GX V\VWgPH FDUGLRYDVF.
OfpFKDQJH HQWUH OD SHWLWH HW OD JUDQGH FLUFXODW
stimulus électriquequ SUHQG VRQ RULJLQH GDQV OH Q°XG VLQXVD
présenté selon trois aspectsOfDQDWRPLH OfDFWLYLWp PpFDQLTXH HW

1.21 $QDWRPLH GX F°XU

/IH F°XU RX P\RFDUGH HVW XQ PXVFOH TXpyramideSUpVHQ
LQYHUVpH PDUTXp SDU GHV VLOORQV GH OD WDLOOH GTY>
OYKRPPH HW J FKH] OD IHPPH ,0 HVW VLWXp GDQV OD U
poumons, le sternum et la colonne vertébrale (partie inférieure du médiastin). Il se contracte
et fonctionne telle une pompe pour propulser le sang dans les vaisseaux, il est constitué de

quatre cavités dont deux oreillettes et deux ventricules (voir Fig. 1.1), les deux oreillettes sont

s
4




Chapitre 1 SBULQFLSHV (

séparées par le septum inter-auriculaire, cependant le septum inter-ventriculaire sépare les
deux ventricules. Les orifices auriculo-ventriculaires permettent aux oreillettes et ventricules

GH FRPPXQLTXHU $LQVL RQ GLVWLQJXH XQ F°XU GURLW F
droits FRPPXQLTXDQW SDU XQ RULILFH WULFXVSLGH HW XQ F
YHOQWULFXOH JDXFKHYVY FRPPXQLTXDQW SDU OYRULILFH PLW!/

artére carotide primitive

tronc artériel  w. W, _I;. gauohe
brachio-céphalique > \ , \ artére
‘ v | sous-claviére
. Nemr v s gauche
artére pulmonaire Sy Eic, ?orte

droite

veine cave
supérieurs

\

artére
pulmonaire gauche

B oreillette gauche
B g wveine pulmonaire

valvule mitrale

valvule
pulmonaire

oreillette
droite

valvule

triscupide .
P ventricule

gauche

ventricule droit

cloison
interventriculaire

velne cave

kil hier
inférizure i

Figure 1.1 $QDWRPLH [@/b ° XU

122 $FWLYLWp PpFDQLTXH GX F°XU

/I TDFWLYLWp PpFDQénfeqthé&par briexddtiidé/aléctrique dont le foyer
HVW OH Q°XG VLQXVDO VLWKW GRD W H SRURSBDOIGIHMQQWH LI\ M |
GURLWH HW OHV YHQWULFXOHV /YfHVVHQWLHO GH FHWWH
des deux oreillettes puis la contraction simultanée des deux ventricules. La phase du cycle
pendant laquelle le myocarde se contracte est appelée systole, il se relache pendant la phase
de la diastole. Les activités auriculaires et ventriculaires ne sont pas simultanées et obéissent a

un cycle cardiaque qui se décompose en quatre phases :
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1.

La contraction iso-volumique : juste apres la dépolarisation auriculaire, le
YHQWULFXOH VH GpSRODULVH HW GH FHydtbléwW LO V
ventriculaire (voir Fig. 1.2 a). Le sang intra-ventriculaire se comprime, la pression
GDQV OH YHQWULFXOH DXJPHQWH HW GpSDVVH FHOO
mitrale pour empécher le reflux. Aprés un certain temps la pression dans le
ventricule gauche monte progressivement pour dépasser la pression aortique et
ouvrir les sigmoides, pendant les premiers centiemes de seconde de la systole le
sang emprisonné dans le ventricule par la valve mitrale ne peut pas sortir de
OfDRUWH FTHVW OD SwiDnMddeGH FRQWUDFWLRQ LVR

/1 p MH F ®e &Qute lorsque la pression dans le ventricule dépasse celle dans
OfYDRUWH RX GH OfYDUWQUH SXOPRQDLUH SHUPHW
SXOPRQDLUHVY HW DRUWLTXHV HW OTH[SXD2H)RQ GX V

La relaxation iso-volumétrique : apres la fermeture degalves aortiques et
pulmonaires, le sang est enfermé dans le ventricule dans lequel la pression décroit
rapidement et reste assez élevée pendant quelgue centiemes de seconde pour que
les valves auriculoY HQWULFXODLUH SXLVVH V{RXYULU &fH"

diastole ventriculaire (voir Fig. 1.2 c).

Le remplissage ventriculaire :le remplissage ventriculaire se fait en deux phases
ditesremplissage rapidetremplissage lentQuand les valves atrio-ventriculaires
VIRXYUHQW VXLWH j OD EDLVVH GH OD SUHVVLRQ GI
OfYRUHLOOHWWH WURXYH VRQ FKHPLQ YHUV OH YH
UDSLGHPHQW SXLV GH SOXV HQ &ianalricol&r®. WokdtRHQ W M
la fin de la diastole ventriculaire une systole auriculaire se déclenche injectant ainsi

un supplément de sang vers le ventricule causant une élévation transitoire de la
pression auriculo-ventriculaire (voir Fig. 1.2 d). Le volume du ventricule est

maximum en fin de la diastole et varie entre 100 et 150 ml.
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Oreillette )
Oreillette

(@)

(€)
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Figure 1.2 Phases du cycle cardiaque : (a) contraction iso-volumique, (b) éjection, (c)

relaxation iso-volumétrique et (d) remplissage ventriculaire

1.2.3 Activité Electrique

I THIFLWDWLRQ GfXQH FHOOXOH PXVFXODLUH SURFgGH
DSSHOOH OD GpSRODULVDWLRQ &HWWH H[FLWDWLRQ QYHV
les cellules musculaires reviennem X UHSRV SKpQRPgQH pOHFWULTXH
UHSRODULVDWLRQ /IDFWLYLWp pOHFWULTXH GX F°XU HVW
toutes les cellules du myocarde; chacune de ces cellules fonctionne comme un dipdle. A
OTRULJL Q Hs mydcardigHed Goxit(pblarisées a cause de la répartition particuliere des
LRQV GH SDUW HW GYIDXWUHFGH OO RHPBNH @B X\HCH XV sk
TXT] OfLQWpPULHXU GH OD FHOOXOH /D GpSR®BiffJOYDWLRQ
VRUWLH GYLRQV QpJDWLIV GDQV OD FHOOXOH /D GpSROD
DX[ DXWUHV FHOOXOHV FDUGLDTXHV SRXU HQJHQGUHU OD
OfpWDW LQLWLDO RX OD UHSRODULVDWLRQ FRUUHVSRQG
négatifs) dans la cellule FH TXL YD SHUPHWWUH DX F°XU GH VH UHOKI
QRXYHOOH GpSRODULVDWLRQ $LQVL OH F°XU EDW IRL
30 412 800 fois par an.

/ITLQIOX[ pOHFWULTXH SUHQG VRQ RULJLQH DX QLYHDX
OfRUHLOOHWWH GURLWH HW O YD E R é&irKRpP HI). WetGrifluxXOD Y HL (
POHFWULTXH YD VH SURSDJHU GH O 1Roud at@iodreVIEY HX G U R L W |
auriculo-YHQWULFXODLUH RXTAWARA.GH $6&+2))
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MNoeud sinusal MNoeud auriculo-ventriculaira

Faisceau de His

Branche

gauche

du faisceau

de His
Bandelettes '
auriculaires

Branche droite
du faisceau de His

Réseau
de Purkinje

Figure 1.3 Chemin de la conduction électrique cardiaque [Web 3]

/ITLQIOX[] pOHFWULTXH DUULYH GX Q°XG $9 DX IDLVFHDX
septum, sans rien dépolariser. Le faisceau de HIS va se scinder en deux branches une pour
chaque ventricule, la branche gauche destinée au ventricule gauche et la branche droite
destinée au ventricule droit. La branche gauche va a son tour se scinder pour donner naissance
i GHX[ KpPLEUDQFKHV O9fKpPLEUDQFKH DQWpULHXUH JDXF
La branche droite et les deux hémibranches gauches vont ensuite se diviser dans leurs
ventricules respectifs en un réseau de filets nerveux dit RESEAU DE PURKINJE. La partie
KDXWH GX YHQWULFXOH GURLW GLWH LQIXQGLEXOXP SXOF
GpSRODULVHU /I fPOHFWURFDUG Lde JquD sUR Hle Ydprésehtds Red W W U +
FKHPLQHPHQW GH OfLQIOX[ pOHFWULTXH

1.3/ {pOHFWURFDUGLRJUDSKLH GH VXUIDFH

I MDFWLYLWp pOHFWULTXH GX F°XU SHXW rWUH UHFXHLOO
SODFpPHV j GHV HQGURLWYV V Sgistremeft Xlél detty Xctivit® Bst Spp&leX /T H
(&* RX OYpOHFWURFDUGLRJUd@dgmostiqué Bfoate pEu® decxer le® GH
anomalies du fonctionnement cardiaques. Les électrodes peuvent étre utilisées en bipolaire ou
OH SRWHQWLHO GYXQH pOHFWURGH HVW VRXVWUDLW | Of
électrode est pris par rapport a un point de référence (la masse). Toute activité électrique se
GLULJHDQW YHUV OfHQGURLW Re HOOH HVW UHFXHLOOLH
posive FHSHQGDQW HOOH HVW HQUHJLVWUpPH HQ @®DQW TX!
GLVWLQJXH GHX[ W\SHV GfpOHFWURGHY FHOOHYV GLWHYV Sp
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SHUPHWWDQW GH UHQVHLJQHU VXU ;@fdelres\itesipWqordialdsOD IDF
RX 9 SODFpHV DX QLYHDX GX WKRUD[ HW UHQVHLJQHQW V.

1.31 /H WULDQJOH GT(LQWKRYHQ

Les électrodes périphériques forment six dérivations dont trois sont bipolaires (voir Fig.
1.4) a savoir :

- DI : dérivation reliant le membre supérieur droit et gauche,

- DIl: dérivation reliant le membre supérieur droit et le membre inférieur droit,

DIII : dérivation reliant le membre supérieur gauche et le membre inférieur gauche.

Ces dérivations sont formées a partir de trois électrodes placées sur les membres a
savoir : VL (pour Voltage Left) étant le potentiel sur le bras gauche, VR (pour Voltage Right)
le potentiel sur le bras droit, et VF (pour Voltage Foot) le potentiel sur la jambe gauche. Ainsi

OH FDOFXO GH OD GLIIpUHQFH GH SRWHQWLHO GHV WURL
équations suivantes :

D1=VL-VR, (1.1)
D2=VF-VR, (1.2)
D3=VF-VL. (1.3)

Les dérivationsELSRODLUHY UHSUpVHQWHQW FKDFXI¥) XQH DU
FRPPXQpPHQW DSSHOp OH WULDQJOH GY(LQWKRYHQ GX VFL
PHWWUH OHV EDVHV GH OfpOHFWURFDUGLRJUDSKLH HQ

Figure 7ULDQJOH GT(LQMXRYHQ >/H

9
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1.3.2 Les dérivations unipolaires périphériques

Les trois dérivations périphériques de type unipolaire dites de Goldberger (voir Fig.
15 XWLOLVHQW OHV PrPHVY pOHFWURGHV TXY(LQWKRYHQ &K
pble positif avec pour référence négative les deux autres électrodes. Ces derniéres sont :

- aVL (pour amplified Voltage Left) UHOLDQW OH F°XU HW OH EUDYV
GLIIpUHQFH GH SRWHQWLHOGVEYWVBH/H/D EHS5VEDU OfpT
sachant la loi de Kirchhoff : VL+VR+VF=0,

- aVR (pour amplified Voltage Righty UHOLDQW OH F°XU HW OH EU
aVR=1.5VR,

- aVF (pour amplified Voltage Foot) UHOLDQW OH F°XU HW OHV PH
sachant aVF=1.5VF.

Figure 1.5 Montage des dérivations unipolaires de Goldberger. [Gol 2006]
1.3.3 Les dérivations unipolaires précordiales

Les dérivations précordiales permettent de renseigner sur le fonctionnement de la face
WUDQVYHUVDOH G&, IeurXémpladerhants &t décrit comme suit :

- V1:4£™espace intercostal en parasternal droit

- V2 :£™espace intercostal en parasternal gauche

- V3:5™co6te a gauche de V2

- V4 :5™espace intercostal gauche

- V5 : 5™ espace intercostal gauche a gauche de V4

- V6 : 5 espace intercostal gauche a gauche de V5

10
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- V7 :5™espace intercostal gauche a gauche de V6
- V8 : 5™ espace intercostal gauche a gauche de V7
- V9 : 5"™espace intercostal gauche & gauche de V8
- V3R : symétrique a V3 a droite

- V4R : symétrique a V4 a droite

Figure 1.6 Dérivations précordiales [Ham 2003]

/I THQVHPEOH GHV GpULYDWLRQV SpULSKpULTXHV HW Sl
VXU OTDFWLYLWp pOHFWULTXH GX F°XU VRXV WRXWHV VHV

1.34 /ID[H pOHFWULTXH GX F°XU

/I TDFWLYLWp p O Hagwe peut étrd sthenatisBeRHparldl&lvecteurs indiquant la
IRUFH GH GpSODFHPHQW GH OfLQIOX[ HW VD GLUHFWLRQ
OfDFWLYLWpP DX QLYHDX GHV UpJLRQV V6 BSDVEDELHV HRQ YE ) W/
vecteursdo®@H FH TXH OfRQ DSSHOOH OYD[H pOHFWULTXH PR\HC
dirigé en bas et a gauche, pour le calculer on doit représenter les six dérivations périphériques
VXU XQ FHUFOH GRQW OH EHDW U WXL \VWOH FRXYXUHRLO DB SO
dans deux dérivations et reporter ces valeurs sur les axes du cercle trigonométrique pour
REWHQLU OD UpVXOWDQWH /IDPSOLWXGH GX 456 HVW FDOI
5 HW OHVY DPSOLWXGHV QpJDWIGYHVF°&BH HAHVWVFRP/JOLN € RWR

11
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OfD[H HVW GLW JUJDXFKH VL OYfDQJOH GH OD UpVXOWDQWH Y
et- f OYD[H HVW GLW GURLW VL OfDQJOH HVW FRPSULV H!
dérivation extrémeks ODQJOH HVVIOFREULY HQWUH

avr -150 aVvL -30° 90°
Dérivation
) Dérivation axiale
axiale
. gauche
> extréme
Dl OO D]; Oo
180°
o Axe normal
Dérivation
D3 120° Axiale droite
,,Vf 90° D2 60 ‘} Vf 90°

(@) (b)

Figure 1.7Axe cardiaque [LeL 2005]

135" HVFULSWLRQ GX WUDFp GH OTpOHFWURFDUGLR:

/IH WUDFp GH OfpOHFWURFDU @GR sarddgitHet B&R tdetbld/ SR Q G

comme suit :

/TLQIOX[ pOHFWULTXH QDVW GDQV OH Q°XG VLQXV
SURSDJH HQVXLWH YHUV OfDWULXP GURLW RQ HC

une onde positive ditende P.

/ITLQIOX] pOHFWULTXH DWW H L-@datticDlairfeQAVXhAWEH OH Q
OH IDLVFHDX GH +,6 j FH QLYHDX DXFXQH SDUWLL
HVSDFH HVW GpVLJQp SDU OfHVSDFH LVRpOHFWULT
PQ ou PR.

Au niveau de la partie haute du septum interventriculaire le faisceau de HIS se
scinde en deux, ou commence la dépolarisation des ventricules, on enregistrera
en dérivation gauche une onde négative aliide Q et uneonde positive Ren

dérivations droite.

Puis commence la dépolarisation des deux ventricules marquée par
OfHQUHJLVWUHPHQW GYfXQH JUDQGH RQGH SRVLWL

grandeonde négative $n dérivations droites.

s
12
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- (QILQ HW HQ GHUQLHU OLHX OD G m®Ra®dpermetD WL R Q
GfHQUHIJLVWUHU XQH SHWLWH RQGH QpJDWLYH GL"
petite onde positive en dériv®iQV GURLWHYV LQYCetté piaseée VXU O
correspond a la dépolarisation des oreillettes et des ventricules, la
repolarisatic@ GHV YHQWULFXOHYV VITHQ VXLWYWW®OTHW GRQ
SRVLWLYH VXU WRXWHYV OHV GpULYDWLRQV j OTfHI[F
et V1.

$LQVL OH WUDFp GH OYfpOHFWURFDUGLRJUDPPH FRUU
composé des ondes P, QRY HW OTRQGH 8 DLQVdui ot tbuGadsgi le@sW HU Y D
LPSRUWDQFHYV GDQV OfLQWHUSUpWDWLRQ GH Of(&* j VDYRI

X IntervaleRR &HW LQWHUYDOOH FRUUHVSRQG j OTLQWF
contractions ventriculaires, il permet aussi le calcul de la fréquence cardiaque.

X Intervalle PP: Cet intervalle correspond a la durée séparant deux
dépolarisations des oreillettes.

X Intervalle PR : Cet intervalle indique le délai entre le début de la
dépolarisation des oreillettes et le début de la dépolarisation ventriculaire.

x Segment PR Ce segment correspond au temps entre la fin de la
dépolarisation des oreillettes et le début la de dépolarisation des ventricules.
/ITLQIOX[ pOHFWULTXH QH GpSRODULVH DXFXQH SDL

x Intervalle QT : Il correspond a la durée de la systole ventriculaire, il désigne
le délai entre le début de la dépolarisation des ventricules et la fin de leurs
repolarisation ou leur relaxation.

X Segment ST. Cet intervalle correspond a la durée pendant laquelle tous les
WLVVXV GHV YHQWULFXOHY VRQW GpSRODULVpPV L(

/IH FRPSOH[H 456 UHSUpVHQWdogtatnDhw & hles\codud pofip OHF W
les débutants, il décrit la dépolarisation des ventricules. Cependant chaque complexe QRS ne
FRQWLHQW SDV IRUFHPHQW XQH RQGH 4 XQHvVe&rFigH 5 HW
1.8). La premiére déflexion négative par rapport & la ligne de base est dite onde Q, la premiere
GplOH[LRQ SRVLWLYH HVW OYRQGH 5 HW OD GplOH[LRQ Qp
OTRQGH 6

13



Chapitre 1 BULQFLSHYV C

R R R
3\
/\
[\ r /
[ |
/— — e ._\“‘ - _“ “1\_ ._./ p—
/ 4 Q ¥ q
Q S
Qs
R R
| i R R
[ I /
I il A
I | "\
Il I F r | I\
| | / |
S - _/ — s} _J\y [ s | | —
| ‘r‘ “v “/ ;
|/ \‘ )c’
s / V
S s

Figure 1.8 Nomenclature du complexe QRS les ondes désignées en minuscules septé les
ondesQ5 HW 6 GH SHWLWH DPSOLWXGH HW O078R[QRRIGFqUBBUHVHQWH
O TR Q &dl ZD06]

/I THQUHIJLVWUHPHQW GH Of(&* HVW UpDOLVp VXU GX SD
de dimension 5 mm x 5mm (voir Fig. 1.9) se déroulant a une vitesse constante de 25mm/s.
Chaque carreau est composé de plus petits carreaux de 1 mm de c6té, chaque milliméetre
FRUUHVSRQG GDQV OfpFKHOOH WHPSV j V 8Q pWDORQQI
OTHQUHIJLVWUHPHQW G flexde B.1@appddHL MR Q GIDPSOLWX

[ mV markér 2
! L l . I: R-R. Ipterval —
1
QR S-complex
o T-dave
3 : : LR |
< n L ’
£ \
; /

sl . . |
\_! 2% y_'.[\t- _

P-R ‘\c_aumi B-T. Su..mem

Al g HEHS

<o | -p-R-Interval | - Q-T[lntecval

INTENY
|Ut}4 p.e‘, 0.2 sec

AL () o= WAL

0 Time 25 mm/zec
I mm =0 (dsec

YLIXUH (QUHJLVW U HRRJ2QW GTXQ (&*

1.36/ HFWXUH HW LQWHUSUpWDWLRQ GH Of(&*

/IfDQDO\WVH GH Of(&* GRLW VH IDLUH GDQV OH PrPH RU
OTLQWHUSUpWDWLRQ VH GpURXOHUD VHORQ OH SODQ VX
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Fréquence et rythme cardiaqgue 3XLVTXH FTHVW OH Q°XG VLQXVD
OH U\WKPH FDUGLDTXH HVW GLW VLQXVDO OGD IUpTX
100 battements par minute. Le calcul de la fréquence cardiaque se fait en comptant

le nombre de grands carreaux séparant deux complexe QRS et en divisant 300 par

le chiffre obtenu. Si le rythme cardiaque est inférieur a 50 battement/min on parle

alors de bradycardie, et si le rythme est supérieur a 100 battements par minute on
parle de tachycardie.

/TfD[H GX FFPKIN[H QRUPDO GX F°XU HVW GLULJp HQ ED)\
dans ce cas le QRS doit étre positif sur les dérivations DI et aVF.

/1R Q G:Kn8 onde normale P est positive en dérivation DII, elle a pour hauteur

2mm et dure 0.12 secéhH GH IRUPH UpJXOLqUH HW LO QTHQ t
OH FRPSOH[H 456 /TRQGH 3 SHXW rWUH LQH[LVWD
correspond alors a un diagnostic.

/I THVSDFH,G5HVW UpJXOLHU HW FRPSULV HQWUH H!
est court ou lent alors il est révélatedirtbmalies cardiaques.

Le complexe QRS Dans le cas normal le complexe QRS dure 0.08 seconde (2
SHWLWV FDUUHDX[ OfYRQGH 5 DXJPHQWH GH 9 j 9 S
FP DXVVL OYRQGH 6 G Ldoht@X#eu® Ha¥dmaje 9peld &tteindre

2.5cm.

LesondesQ 'DQV OHV FRQGLWLRQV QRUPDOHYV OfRQGH 4
dépolarisation du septum en dérivations gauches, cette onde devient pathologique
si elle apparait sur les autres dérivations et aussi sous les conditions suivantes :

o0 sielle mesure plus de 2 grands carreaux en profondeur
o VL HOOH PHVXUH OH GH OYRQGH 5
o VL HQ ODUJHXU HOOH PHVXUH SOXV GTXQ JUDQ

Le segment ST. Dans les conditions normales le segment ST est isoélectrique,
dans les conditions anormales il pourrait étre sus décalé ou sous décalé.

Le segment QT: Dans son aspect normal ce segment est compris entre 0.30 s et
0.45s, des valeurs inférieures a 0.30s ou supérieures a 0.45s sont révélatrices
GIDQRPDOLKBY FDUGLDTXH

/1R Q G:HCefte onde doit étre positive sur toutes les dérivations sauf en aVR,
aussi elle ne doit pas dépasser la moitié du complexe QRS. Dans les conditions
anormales elle pourrait étre trop grande, trop petite ou inversée.

10. /' fRQGH 8HWWH RQGH QYfHVW SDV WRXMRXUV YLVLEO

observée en dérivation V1, V3 et V4, caractérisée par une petite taille, elle est de
PrPH SRODULWpPp TXH OTRQGH 7 /H FDV DQRUPDO VHU

15
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Figure 7TUDFp G T Xdamdl&h dérivations V4, V5 et V6. Le rythme cardiaque est

QRUPDO OfD[H GX F°XU HVW QRUPDO OD FRQGXFWLRQWVW QRUI
normaux. [Ham 2003]

1.4 Les arythmies cardiagues

hY

/[ NfDU\WKPLH UHSUpVHQWH OYDEVHQFH GH UpJXODULW,|

souvent associée a un trouble de la conduction électrique. On en recense plusieurs types
détaillés ci-dessous :

1.4.1 Extrasystole auriculaire

Une extrasystole auriculaire (ESA) est une contraction prématurée des oreillettes,
phénoméne dj OD SUpVHQFH GTXQ RX SOXVLHXUV IR\HUV HFWRSE
VSROQWDQpH GTXQ JURXSH GH FHOOXOHY DXULFXODLUHYV
O 1 ( & *plRéHomeéne du trouble du rythme sinusal se traduit par une onde P prématurée, suivi

HQ JpQpUDO GTXQH GpSRODULY.OWERQVYSHXW It WXIBIDILWRIO prHk
VILO DWWHLQW OH Q°XG $9 GIXQH PDQLgUH SUpFRFH LO S

Figure 1.11 Extrasystole auriculaire, le deuxiéme complexe est le sixiéme sont survenus

prématurément, VL HQ SOXV GH OfDVSHFW SUpPDWXUp G H[HR®IBH 3 LC
DORUV O Tl pwitLRike\ ¥sttRe bloquée. [Gol 2006]
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1.4.2 Extrasystole ventriculaire

/IRUVTXH OH IR\HU HFWRSLTXH VH PDQLIHVWH DX QLYH
HIWUDV\VWROHYVY YHQWULFXODLUHV (69 6XU Of(&* FHFL V
complexes QRS large et une onde T inversée (voir Fig. 1.12). Les extrasystoles ventriculaires

sont pathologiques si leur nombre dépasse les 6.

_.J,/"‘Jl S e Ul' ,u.w /“u/-'\ r;‘ﬁ KJ\ jIEER) 7
Bl B Rl Rt

Figure 1.12 Extrasystole ventriculaire FDUDFWpULVp SDU OYDEVHQFH GH OTRQGH

large et une onde T inversée. [Ham 2003]

1.4.3 Le flutter atrial

8QH GpSRODULVDWLRQ DQRUPDOH SDUFRXUW XQ FKHF
UHPRQWH OH ORQJ GX VHSWXP LQWHUDXULFXODLUH HW C
GURLWH 'DQV FH FDV OD IUpTXHQFH GH OUR&Gddl 12 SHXW |
parviendra pas a suivre la cadence et relayer ces influx électriques, donc une seule contraction
DXULFXODLUH VXU GHX[ HVW VXLYL GTXQH VA\VWROH YHQW
emboles a cause des turbulences du flux sanguins dans les oreillettes, induisant ainsi un risque
majeur sur la santé du patietD ILJXUH UHSUpVHQWH OH WUDFp G{X(

, ,
| = -~ - ’ e~ 3 . ~_ | P - _~ - 7

Flutter auriculaire :
Fréquence des ondes P a 300/min. réguli¢re, ondes P en toit
d'usine (ondes F), sans retour 4 la ligne isoélectrique.
QRS fins, conduction ventriculaire en 4/1

Figure 1.13 Flutter auriculaire [LeL 2005]
1.4.4 La fibrillation auriculaire

Cette pathologie est une conséquence de la désorganisation dans le fonctionnement du

myocarde auriculaire et une activité trés rapide (400-600/min) due a plusieurs foyers

s
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ectopiques et a la création de boucles de conduction locale. Quelques impulsions peuvent

FHSHQGDQW SDVVpHVY HW GpSRODULVHU OHV YHQWULFXOH\
FRQWUDFWLRQV &HWWH DU\WWKPLH VH WUDGXLW VXU Of(&
1.14 /IH GLDJQRVWLF GH FHWWH DU\MK faust de\ashyc&rdid OH FIL

irreguliére a QRS fins.

BN TR STy SR
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Fibrillation auriculaire :
Tachycardic = 100/nun, irrépuliére
Pas d"onde P visible, trémulation de [a ligne de base I

QRS fins

Figure 1.14 Fibrillation auriculaire ou atriale [LeL 2005]

1.4.5 Blocs auriculo-ventriculaires

lIs traduisent un trouble de conduction entre les oreillettes et les ventricules pouvant se
situer & tous & QLYHDX[ GHV YRLHV GH FRQGXFWLRQ $LQVL VI
Tawara alors le bloc est dit nodal, si le trouble et situé au niveau du tronc du faisceau de HIS,
OTDU\WKPLH HQJHQ G UpbotlaHNneul&ée, \BiHsi e @rialdfenteQdieUcDnduction
touche les branches du faisceau alors le bloc est dit infra-hisien. On distingue les BAV

suivants :
1.4.5.1 BAV du¥ degré

Le bloc auriculo-ventriculaire BAV du1GHJUp VH WUDGXLW VXU OH WL
un allongement d&OTLQWHU Y D O OH BmuvanRdéepasskerdles 0.60s avec toujours
une onde P conduite.

Figure 1.15 BAV du T' degré, les segments PR sont allongés [Ham 2003]
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1.4.5.2 BAV du?*®degré

La BAV du 2™ degré se traduit par le blocage de certaines ondes P (voir Fig. 1.16),
c'est-a-dire ces derniéres ne seront pas suivies de complexe QRS.

Figure 1.16 BAV du 2™ degré, OTRQGH 3 GpVLJQp SDU XQH IOgFKH QYHVW SI
GTXQ FRPSO Hiphh 2063

1.4.5.3 BAV du 3" degré

Il correspond a un blocage complet et permanent de la conduction auriculo-
YHQWULFXODLUH FHFL VH WUDGXLW VXU OH WUDFp GH O
VXUYHQXH GH OfRQGH 3 HW GX/)FRPSOH[H 456 YRLU )LJ

p

ey A

—’“—Jﬁﬁ i ¥ e

Figure 1.17 BAV du 3™ degré caractérisé par la dissociation des ondes P désignés par des fléches,

des QRS qui sont normaux et par une fréquence ventriculaire de 30/min. [Ham 2003]

1.4.6 Bloc de branche

/ITLQIOX[ pOHFWULTXH XQH IRL V-véntifuare DIWniptditel&®/ OH Q¢
faisceau de HIS ce dernier se scinde en deux branches, une branche droite qui véhicule
OfLQIOX[ GDQV OH YHQWULFXOH GURLW HW IX¢hiridule DQFKH
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gauche qui se divise elle-méme en deux hémibranches antérieure et postérieure. Le bloc de
branche peut se manifester en tant que ralentissement de la conduction électrique dans les
branches ou carrément le blocage de cette derniere. EwWeffeL OLQIOX[ QH SDVVH
EUDQFKHY DORUV OD GpSRODULVDWLRQ VYfHIIHFWXHUD GH
myocarde, ce qui se traduit par une dépolarisation des ventricules sur une durée plus longue,
engendrant ainsi un QRS plus ldigV XU OH WUDFp GH Of(&* 2Q :GLVWLQJX

1.4.6.1 Bloc de branche droit

Le trouble de la conduction touche la branche droite, dans ce cas le ventricule droit est
dépolarisé apres le ventricule gauche, ceci se traduit alors sur leGracéO (&* SDU XQ
FRPSOH[H U651 ODUJH HQ GpULYDWLRQ 9 XQ FRPSOH[H T

inversée sur les dérivations précordiales V1, V2 et V3 (voir Fig. 1.18).

Figure 1.18 Bloc de branche droit représenté sur les 12 dérivations [Gol 2006]

1.4.6.2 Bloc de branche gauche

&THVW OD EUDQFKH JDXFKH TXL HVW FRQFHUQpH SLC
YHQWULFXOH JDXFKH HVW GpSRODULVp DSUqV OH YHQWULF
par un complexe QS large en V1, une onde R large en V6 avec une Iégére entaille sur son

pic, et une onde T inversée en V5 et V6 (voir Fig. 1.19).

20



Chapitre 1 BULQFLSHYV C

Figure 1.19 Bloc de branche gauche représenté par les 12 dérivations [Gol 2006]

15/ fHQUHIJLVWUHPHQW GX +ROWHU

&HUWDLQV V\PSW{PHV pSLVRGLTXHV QH VXUYLHQQHQW
Of(&* FH GHUQLHU PDOJUp OHV LQIRUPDWLRQV TXfLO SHX'
TXTIXQ LQVWDQWDQ @le6W URHWM H/ DL HY DW  Hib Bysté@éd FRQF |
GIHQUHIJLVWUHPHQW GH Of(&* FRQWLQX HW SRUWDWLI TXH
DPpULFDLQ OYD\DQW UpDOLVpH /YDSSDUHLO HVW SRUWp SI
et lui est relié par un céble & 5 electrodes collées sur sa poitrine pour enregistrer en
SHUPDQHQFH Of(&* SHQGDQW R X KHXUHV féullelIDWLHQW
route2 VXU ODTXHOOH LO QRWHUD WRXV OHV V\PSW{PHV D\DQ

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les principes du fonctionnement cardiagques, en
LOQWURGXLVDQW OYDFWLYLWp PpFDQLTXH GX F°XU HQJHQG!
VRXV OD IRUPH GH Of(&* (Q HIITHW OD OHEtWXId tetetiidnO fLQ W I
des anomalies cardiaques telles que les troubles du rythme dits arythmies, ce qui permet aux
spécialistes de diagnostiquer les eventuelles pathologies. Toutefois les variations
morphologiques du signal ECG chez une méme personne et chez des personnes différentes
UHQGHQW FHWWH WkKkFKH GH GHWHFWLRQ GLIILFLOH DXVVL
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Chapitre 2 6HIPHQWDWLRQ HW FODVVLILF

Chapitre 2
Segmentation et classification des ECG . WDW GH OTDUW

2.1 Introduction

/I H WUDLWHPHQW DXWRPDWLTXH GHV DU\WKPLHV FD
UHFKHUFKHV WDQW VXU OH SURFHVVXV GITH[WUDFWLRQ GI
début et la fin de chaque onde P, QRS, et T, dit segmentation [Fri 1990][Koh 2002][Alm
2004] TXH VXU OD FODVVLILFDWLRQ SDU GHVY DOJRULWKPHYV
[Moa 2010]. Dans le reste du chapitre nous présenterons les principales méthodes de
VHIPHQWDWLRQ GX VLJQDO (&* QRXV QRXWion@wWpcWRHVVRQV
du complexe QRS, puis nous traiterons les approches de classification préconisées.

2.2 Segmentation du signal ECG
La chaine de segmentation du signal ECG est constituée généralement de trois phases

principales (voir Fig. 2.1) dont :

- Le prétraitement SHQGDQW OD SKDVH GYHQUHJILVWUHPHQW
EUXLWYVY VRQW VXSHUSRVpV DX VLIJQDO GYfRULJLQH GR
EUXLWYV GXV DX[ PRXYHPHQWY GHV pOHFWURGHV XWLO
les bruts LQGXLWYV SDU OHV LQWHUIpUHQFHY GH OfYDOLP
FRQVLVWH GRQF HQ OYH[WUDFWLRQ GX VLIJQDO XWLOI

traitement automatique.

- Deétection des pics : cette phase est tres importante dans le processus de traitement
DXWRPDWLTXH GDQV OD PHVXUH Re HOOH SHUPHW OfH
TXL FRPPHQFH JpQpUDOHPHQW SDU OD GpWHFWLRQ GX
plus saisissante du signal caractérisée par des pics R de grandes amplitudes. Les autres
ondes constituant les battements cardiaques seront alors repérées relativement aux

complexes QRS.

- La décision : cette phase du processus consiste a généralement comparer les pics
obtenus a un seuil fixe ou adaptatif afin de discerner les pics R des autres pics associés

aux ondes P et T.
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o T et T N
' Filtrage ' Filtrage i ' Detection | ! Deécision
1 I 1 1 L | !
1 . s . (] « s s 1 . [ | 1
ECG |1 Lineaire . non lineaire. + des Pics ! N
T:3: L e e e e — L g L e e e e — L T 1
Prétraitement Etage de décision

Figure 21 & KDLQH GH WUDLWHPHQW GH Of(&*

Le complexe QRS¥W OfRQGH OD SOXV LPSRVDQWH GH Of(&*
GH FRQWUDFWLRQ GHV YHQWULFXOHY TXL UHSUpVHQWHQW
composantes fréquentielles de cette onde sont bien identifiées et comp8 QV OJLQWHU"
10-25 HZ [Koh 2002], aussi le complexe QRS se caractérise par la plus grande pente si on
considére le signal ECG dans le domaine temporel [Fri 1990].

Partant de ce constat la plupart des algorithmes de segmentation se basant sur la
dEWHFWLRQ GX FRPSOH[H 456 XWLOLVHQW DX SUpDODEOH X
part, éliminer les bruits dus aux mouvements des muscles, aux mouvements des électrodes,
DX[ LQWHUIpUHQFHY GH OYDOLPHQWDWLRIE qn@es P&t lés TXH H
RQGHYVY 7 &HWWH pWDSH GH ILOWUDJH HVW FRPSRVpH G{X
FRXSXUH GH +] HW GTXQ ILOWUH SDVVH KDXW GfXQH IUp-
combinés en un seul filtre passe bande [Koh 2002]. Les différentes méthodes de détection des
FDUDFWpPpULVWLTXHY GH Of(&* SHXYHQW r'WUH FODVVpHV VFE

1- Méthodes basées s 1 D P S O la\déxivédHpreintiere du signal

2- Méthodes basées sur la dérivée premiere du signal

3- Méthodes basées sur la premiere et la seconde dérivée du signal
4- Méthodes basées sur les filtres numériques

5- Méthodes basées sur les ondelettes
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221 OpWKRGHVY EDVpHV VXU OfDPSOLWXGH HW OD GpUL

Cette méthode a été introduite par Moriet et al. [Mor 1981], étant donné un signal
ECG échantillonné représenté par un vecteut; L ::r;a:s;ad dzs{s OTYDOJRULWKP

de détection du complexe QRS est décrit selon les étapes suivantes :

- &DOFXO GX VH XL OUrGdeuilOr§dpeBediant WhX adtion de la plus grande
valeur deOYDPSOLWXGH HVW FDOFXOp FRQIRUPpPPHQW j Ofp
rau e f8; <«5-2:J3;7? (2.1)
- Calcul de la dérivée premiere : La dérivée premierd;est calculée en chaque point
du signal échantillonné: J ;comme suit :
UuJ;L::JEsF::JFs,; (2.2)

- Détection des complexes QRS : Un QRS candidat est détecté si trois points successifs
de la dérivée excédent le seuil de la pente ascendante fixé, et sont suivis durant les
prochaines 100ms de deux points consécutifs qui dépassent le seuil de la pente

descendante fixé. Ces conditions sont décrites par les équations suivantes :

EA;EE® ;:EEt;, Praw (2.3)

;Fa;F EsO Fréau (2.4)
ou :

'EEtOF O EE tw,; (2.5)
et:

'EA:EE$444F ESR OAQEH @"=ILHE® Q@A

Fraden et al. [Fra 198@)nt proposé une méthode qui consiste & calculer le tklsl
OfDPSOLWXGH SDU:OffpTXDWLRQ VXLYDQWH

ULTravef§ s-2:J3;7 (2.7)
[ MTpWDSH VXLYDQWH FRQVLVWH j WUDQVIRUPHU OH VLJQDO
r:J; L ::3d; OB, R

] ar0JOzs{s (2.8
yr:J; L F::d; OoB;Or
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J; OEJ;;R U

r:
U OE :r*J: 0 U (2.9)

\; s:J; L
;Ss:d; L
Une fois le signal transformé la dérivée seconde est calculée a chaque pantXpar

OfpTXDWLRAQ
t:J;L ;s JEsF ;siJF sa r O J Q zs{2.10)

Finalement un QRS candidat est détecté si un point de la dérivée sedorddest
VXSpPULHXU j XQ VHXLO IL[p FRQIRUPpPHQW j OfpTXDWLRQ

yt:EP ray (2.11)

La méthode proposée dans [Gus 1977] consiste a effectuer le calcul de la dérivée

premieUH FRQIRUPpPHQW.?2), cnguid b paniEROQL la valeur de la dérivée
dépasse un seuil de 0.15 est déterminé. Si les valeurs de la dérivée calculée des trois points

VXLYDQWYV HQE@IRHF K tabhtE3Epdrieures au méme seuil alors le péint
pourait étre considéré comme un QRS candidat si les deux points suivants obéissent a la

condition définie par les équations suivantes :
Y:EEs'EE;sPr (2.12)

'EEt:EE;tPT (2.13)

2.2.2 Méthodes baseées sur la dérivée premiere

La méthode introduite dans [Men 1981] consiste a calculer la dérivée premiére

FRQIRUPPPHQW: ] OfpTXDWLRQ
2, LFt::JFtF::JFSE::JESEt::JEta r O J O @da)

/IfpWDSH VXLYDQWH FRQVLVWHIVEDOFQY®H O H XTHWLBRQGH Ol
ULTrayref§ csecs:Jd; (2.15)

finalement le premier point dont la valeur de la dérivée est supérielteoaformément a

OfpTXDPAB)LeRt@Qonsidéré comme un QRS candidat.

Holsinger et al [Hol 1971] ont proposé une méthode qui consiste a calculer la dérivée
GX VLIJQDO FRQIRUPpPPHQW j OfpTXDWLRQ HW j FKHUF&

HVW VXSpULHXUH j FRQIRUPPPHQW j OfpTXDWLRQ

——————————
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cEP ravw (2.16)

ID GpPWHFWLRQ GTXQ 456 HVW HIIHFWL Yaks M méxn@®canditon W U RL V

conformément aux équations :

i 'E EsP ravw (2.17)
ou
;'E EtP ravw (2.18)
ou
;'E EUP ravw (2.19)

2.2.3 Méthodes basées sur les dérivées premiere et seconde

La méthode proposée dans [Bal 1977] consiste a calculer les dérivées premiére et

seconde conformément aux équations suivantes :
r:), L#$5 JESsSF::JFs?A tO0OJOzsz{ (2.20)
;' ), L#$SS JESsSFt::J;E::JFté t OJ O @s24)

Les deux vecteurs représentant ces deux dérivées sont sommés et pondérés pour toutes les
valeursdeJ FRQIRUPpPpPHQW: j OfpTXDWLRQ

;t:J;Lsau;d, Eséas; 34 tOJ O zsz{(2.22)

finalement si les valeurst de six des huit points suivants le poltorrespondant at :E P

S sont supérieures au seuil 1, alors un candidat QRS est détecté.

La méthode proposée dans [Ahl 1983] consiste a calculer la dérivée seconde
FRQIRUPpPHQW j OfpTXDWLRQ HW j OLVVHU OD GpULY|

comme Ssuit:
;s:); L3r:JFsEt;r:J;E;r:JEs?a (2.23)

/I MpWDSH VXLYDQWH FRQVLVWH j VRPPHU OD GpULYpH "
pour toute les valeurs d@FRQIRUPpPpPHQW: | OTfpTXDWLRQ

cup Loysid E ot d, (2.24)

e
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Si les valeurs de Y(n) relatives aux six points consécutifs au @eiatque ;:E; P
\J sont supérieurs &L A P; ,lhlors un QRS est détecté. Les seuils A P, ddnt calculés

relativement aux équations suivantes :
WLrazef8 csecl:d; (2.25)
bLrasefs cscqu:d; (2.26)
2.2.4 Méthodes basées sur les filtres numérigues

La méthode utilisée dans [Zel 1979], consiste a appliquer un filtre différentiateur au
VLIQDO (&* GRQW OfpTXDWLRQ DX[ GLIIpUHQFHYVY HVW GpFU

r:d; L, F::JFva vOJOzs{s (2.27)

/I fpWDSH VXLYDQWH FRQVLVWH j DSSOLTXHUrXIQ GHX[Lq]
GpFULW SDU OfpTXDWLRQ DX[ GLIIpUHQFHV

sty Lri;EvndFSEXxJFGEV,;RIJFUE ;r:J F v, (2.28)

Le signal filtré ; s : J pst scruté a la recherche du premier pi@@RQW OJDPSOLWXC
supérieure au seuilk L ts FH SRLQW FRQVWLWXH DORUV OH GpEXW
160ms. Chaque point est classé comme appartenant a la ligne isoélectrique, ou a la zone QRS,
ou comme étant un bruit selon le nombre des dépassements alternés dekLseis G X Q
deuxi@me seuil de magnitude négatite L Fts 6L DXFXQ GpSDVVHPHQW GH)\
HQUHJLVWUp DORUV OH SRLQW L VHUD FODVVp DSSDUWHQD

trois conditions dérivées des équations suivantes :

Booll=;s:E E;FO Ftsé roF Ovr (2.29)
Booll etbool25s:E E®Ptsda F O G O vr (2.30)
Booll et Bool2 et bool3ss:E E;MD Ftsd G O,H O vr (2.31)

SHUPHWWUD GH VWDWXHU TXYLO VIDJLW HIIHFWésYSHPHQW C
XQ DXWUH GpSDVVHPHQW GH VHXLOV HW UHFHQVp DORUV O

Okada et al. [Oka 1979] ont introduit une méthode qui consiste a lisser le signal ECG
HQ XWLOLVDQW XQ ILOWUH j PR\HQHifid@encessDivames: GplLQLH
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rid; LR RAP8 5 03 O zs{r (2.32)

OfpWDSH VXLYDQWH FRQVLNWUWpV RO VDWW >EHE2)@iifel D YD R Q
SDVVH EDV GRQW OYpTXDWLRQ DX[:GLIIpUHQFHYVY HVW GpFUI

;s:0;L>s tl EsPAR o457 GAl OJ O zs{s F1(2.33)

/D GLIIDUHQFH HQWUH OJHQWUpPH HW OD VRUWLH GX ILOWU/|
FRQIRUPPPHQW: j OTpTXDWLRQ

t:J;Lrid;Fis:Ji85 1030 zs{sFI (2.34)
/IH UpVXOWDW HVW j ValBA@Q :WRXU ILOWUp SDU OfpTX

utd; Lot A8 ,5t:GPFA1 O3 O zs{s F | (2.35)
Un quatrieme vecteur Y4(n) est calculé comme suit :

. . . . . . i . . . .’) . . . .’)
yvid; Losuld; OEJ,F ;rrJF 1?23, F;rFIJEI?Pr (2.36)

\;V:J;Lr C

Finalement un QRS candidat est détecté pour tout point du vecteur Y4(n) qui dépasse le seuil

GpFULW SDU OfpTXDWLRQ

OAQEH L rastw =T (2.37)
Les auteurs ont suggéré une valeurd de u pour de meilleurs résultats.

2.2.5 Méthodes basées sur les ondelettes

La Transformée en Ondelettes (TOEW XWLOLVpH GDQV EHDXFRXS GfY
traitement du bio signal et des images médicales [Add 2009], notamment pour le traitement
du signal ECG, la TO décompose le signal en blocs élémentaires qui sont localisés dans le
WHPSV HW OD IUpTXHQFH (OOH HVW GplLQLH SDU OfpTXDW

‘0O A , T hp 5 x0.4578
9B:Q& 00 B4#P LI,  BPRZ3 @-A@P (238
Avec60IeconjuguécomplexedéetBéé;fPO'ﬂRQGHOHWWH:PqUH GplLQLH SDI

s 4P La—/?ﬁa E&°A (2.39)
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Ou Q aréprésentent respectivement les paramétres de dilatation et de translation de la
transformée en ondelettes, @B: Q & €&s coefficients qui représentent la projection du signal

B: P sur la famille de vecteur. Si O L Yavec F D alors la transformation en ondelettes

HvW GLWH WUDQVIRUPDWLRQ HQ RQGHOHWWHY G\DGLTXH
GIfDQEDO\VH HW GH OD PHVXUH GHV UpJXODULWpPV XQLIRUPH
al [LiZ 1995] exploitent le principe de Mallat et al [Mal 1992] et montrent que les positions

des pics des différentes ondes du signal ECG correspondent a la position du passage par zéro
de deux modules maxima de signes opposés dans les coefficients de la transformée en

ondelettes a travers toutes les échelles (voir Fig. 2.2) méme si le signal est bruité.

PicR QRS Onde P/T Artefact ECG+Bruit ECG+Dérive de la ligne de ba

X[n]

Echelle

Echelle

Echelle

Echelle

Echelle

Figure 2.2: Transformation en ondelettes dyadique du signal HGX51995]

Partant de ce constat les auteurs ont proposé un algorithme pour la détection des pics
5 GIXQ VLJIQDOnsitt*a chercher les modules maxima excédant un seuil en
commencant des grandes échelles vers les échelles les plus petites, considérant que les bruits
QTRQW SDV XQ JUDQG LPSDFW VXU OHV JUDQGHV pFKHOOF
suivantes :
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1. $ O1pFteHMadher les modules maxima excédant un séliiet conserver
leurs positonsGDQV O fHI3poHPEDH « @ seuil est calculé selon
OfpTXDWLRQ

ELrawa/5:98>37; (2.40)

2. $ OYpFKHPKKHHUFKHU DX YRLVLQDJH GHV SRLQWV WUR
SRVLWLRQV RQW pWp VDX Y EP tidapés naRimaeXcéddhH Q V H P
unseuilg FDOFXOp SDU OfpTXDWLRQ

E&Lraw4/5:98>3?; (2.41)

Deux cas se présentent :

a- Si plusieurs modules maxima sont trouvés alors le plus grand sera choisi a
FRQGLWLRQ TXYJLO VRLW VXSpULHXU j FKDFXQ GHV I
le coefficient 1.2 ; sinon le module maxima le plus proche de la posifi@st
sélectoQ Qp HW VDXYHJDUGY GDQV OJHQVHPEOH

b- Si aucun module maxima supérieur au s&gilQ T H V W alt$JI&s Xndgules

maxima dans les échellés & $A P’ sont remis a zéro.

3. Similairement a la deuxieme étape, il faut chercher les modules maxima aux
échellest® A PP ekcédant les seuils respectifg et &8 définis par les équations :
&L 4/5:9BsT>J7;4 E L séat (2.42)
A cette phase toutes les positions des modules maxima a travers les différentes
PFKHOOHV VRQW REWBQ ¥ ARQIOTRFFXUUHQFH

4. &HWWH SKDVH HkRioh \déé Haik® (n@fimum positif-minimum
QpJDWLI | Ofles paked® @épassant un intervalle de 120 ms (largeur
PD[LPDOH GYXQ FRPSOH[H 456 VRQW FRQVLGpUpV
eliminées. Les pic R du complexe QRS correspondent a deux modules maximum,
WRXWHIRLY VL GDQV OH YRLVLQDJH GTXQ PRGXOH PL
il existe plusieurs autres modules maximum ils seront considérés comme liés aux
bruits ; et de ce fait doivent étre éliminés. En analysant la Transformée en
RQGHOHWWHWV, je fps pedver® sk poser ; le premier correspond a
plusieurs minimums dans le voisinagg 1 XQ PD[LPXP SRVLWLI HW Ol
FRUUHVSRQG j SOXVLHXUV PD[LPXPV GDQV OH YRLVL
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OH FDV Re GDQV OH YRLVLQDJH GTXQ PD[LPXP SRV
(négatifs) respectivemer® set 2t soit .5 .t les intervalles respectifs entre le
maximum (positif) et les deux minimums (négatifs) #e$ # tles valeurs absolues
respectives des minimums négatifs. Deux valeurs S1 et S2 sont calculées

conformément aux équations :

5s L¥w_ a5t Flw, (2. 43)
Les regles pour déterminer les modules maxima redondants sont comme suit :

f Reégle 1:Si 5s P sataéalors 2 test redondant.

f Régle2:Si 5t P satamrs 2 sest redondant.

f Regle3: Si 2set 2tsont dans le méme c6té du voisinage (droit ou
gauche) par rapport au maximum positif, alors le minimum le plus
éloigné du maximum est considéré comme redondant. Si P1 et P2 sont
sur deux cbétés différents du voisinage du maximum, alors le minimum

suivant le maximum positif est redondant.

Cette méthode robustt UpVHQWH OYDYDQWDJH GH QfRSpUHU DX
signal pour éliminer les bruits, elle donne de tres bon résultat méme sur un signal bruité. Les
auteurs rapportent un résultat de tests sur la base de données standard MIT-BIH [Web 4] en
termes de précision de 99.95%. Les travaux dans [Bah 1997] et [Alm 2004] sont des versions
simplifiées et largement inspirées de la méthode de Li et al. décrite ci-dessus, leurs résultats
de test sur la base de données MIT-BIH respectifs rapportés en termes de précision sont de
99.70% et 99.84%.

2.2.6 Comparatifs des méthodes de segmentation

Friesen et al. [Fri 1990] ont effectué une étude comparative sur les méthodes dites
standards utilisant les dépwsHY SUHPLqUH HW VHFRQGH OTDPSOLWXG
simulé des bruits de différentes natures sur les signaux ECG et ont statué que les méthodes
EDVpHV VXU OYDPSOLWXGH HW OD SHQWH GRQQHQW GH PF

bruits de différentes natures.

Alméda et al. [Alm 2004] ont effectué une étude comparative sur les méthodes de
segmentation du signal ECG, testées sur les enregistrements de la base de données MIT-BIH

[Web 4] et utilisant différentes approches y compris les approches standards, ils concluent
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que les travaux de Li et al. [LiZ 1995] donnent les meilleurs résultats en termes de précision

méme si le signal est bruité.

2.3 Classification des arythmies cardiaques

La classification automatique des arythmies cardiaQquésNn™ OTREMHW GH EHDX
recherches, de¥ \VW gPHV G D L GdtieDot{ é@ lpipPd3dR \dand. la littérature dont
certains boostérent les performances de la détection des arythmies par des approches hybrides
en incluant une phase de réduction des caractéristiques des battements cardiaques, voire aussi
XQH SKDVH GH UpGXFWLRQ [Glea ZDD0] hauNatér §rleSeraptexité\de vV V D J H
OD SKDVH GYIDSSUHQWLVVDJH 3G Xepeddam ¢es| systEnvgdHdfBreny RL U )
tant sur les méthodes de réduction des caractéristiques employées, que sur les méthodes de
UpGXFWLRQ GH OD EDVH GIDSSUHQWLVVDJH HW OHV DOJR
solutions hybrides sur la base des réseaux de neurones ont été proposées, CejCayet al.
2006] ont statué que les réseaux de neurones conventionnelles plus précisément les
SHUFHSWURQV PXOWLFRXFKHV 30& EDVpV VXU OYDOJRUL
SUREOgqPH GfXQH FRQYHUJHQFH OHQWH YHUV GHV PLQLPXF
aléatoire des poids, a cet effet ils investiguérent des méthodes hybrides pour la discrimination
GH GL[ W\SHV GfDU\WKPLHV ,0V SURSRVqQUHQW TXDWUH V\
FCM-PMC, ACP-PMC, TO-PMC et FCM-ACP-PMC.

/I YDOJRULWKPH GH VHIPHQWDWLRQ )&0 D pWp SURSRVp ¢
OY$QDO\WH HQ &RPSRVDQWHY 3ULQFLSDOHV $&3 HW OD 7U
réduction des caractéristiques représentant un battement cardiaque, et enfin le perceptron
multicoucheV 30& EDVp VXU OYDOJRULWKPH GH EDFN SURSDJDV
lls démontrérent que la méthode hybride FCM-ACP-PMC donnait de meilleurs résultats en
WHUPHV GH WDX[ GH FODVVLILFDWLRQ FRPSDUpHNj OTDSS
PXOWLFRXFKH HW FHOOHV FRPELQDQW O f%&sseidiwWtabHYV 72 [
[Hos 2006 RQW SURSRVp GTRUJDQLVHU SOXVLHXUV SHUFHSWU
meilleurs résultats, ils utiliserent 12 caractéristiques pour représenter un battement cardiaque
dont 8 caractéristigues morphologiques telles que les intervalles RT, ST, et QT, la pente ST,
OYDPSOLWXGH GX SLF 5 OD JRQH 456 HW OH U\WKPH FDUGL
du QRS, la densité spectrale, le coeffict®nGH FRUUpODWLRQ HW OTKLVWRJUI
al. [Pat 2009pnt présenté une méthode combinant plusieurs techniques. La premiéere étape de
OHXUV WUDYDX[ FRQVLVWH j DSSOLTXHU OYDOJRULWKPH Gt
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réduire, ensuite réduire les caractéristiques de chaque battement cardiaque de la base en lui
DSSOLTXDQW Of%$&3 HW HQILQ LOV RQW XWLOLVp OHV 3HUF
FLQT W\SHV GYDU\WKPLHV FDUGLDTXHV /HV DXWHXUYV
OfLPSOpPHQWDWLRQ GYXQ VA\VWgPH WHPSV UpHO DLQVL LC
WHPSV GfH[pFXWLRQ WRXW HQ D\DQW XQH SHUIRUPDQFH H(

/[HV DXWHXUV RQW FRPSDUp OD PpWKRGAEP-FMCRBRVpPH HC
méthodes FCM-PMC et ACP-PMC, en démontrant sa supériorité en terme de temps
GIH[pFXWLRQ SRXU XQH DSSOLFDWLRQ G@HmmBQuMHIWLRQ G
nombre réduit de battement cardiaques. Partant du constat que les réseaux de neurones
prpVHQWDLHQW OHV LQFRQYPQLHQWY GH OD FRQYHUJHQFt}
DOpDWRLUH GHV SRLGY OHV FKHUFKHXUV VHaSdsQrFdsqUHQW
SVM. En effet cet algorithme de discriminatiddUpVHQWH O ®Hhoul @avnerger G H
vers un minimum global de part son concept qui consiste a optimiser une fonction objective

guadratique et convexe qui converge toujours vers la solution optimale.

'DQV VD SKDVH GYDSSUHQWIOVVIDHHXQ M DWJ Bi@its4EdR VH GE VD
moins importante comparé aux réseaux de neurones, ce qui le rend plus rapide que ces
derniers [Abe 2005]. Beaucoup de travaux ont utilisé les SVM pour la classification des
arythmies cardiaques (voir Tab. 2.1), et afin de booster les performances quelques solutions
ont combiné des méthodes de réduction ou de compression des caractéristiques. Cependant
ces approches présentent quelques différences tant sur les méthodes de réduction des
caractéristiques des battements cardiaques appliquées sur la base de données, que sur les
variantes des algorithmes SVM utilisées. Aucune métiedeD p W p X ViabélucignHieS R X U
OD EDVH GYDSSUHQWLVVDJH DILQ GTDWWpPpQXHU, €&V FRQW
estdi VDQV GRXWH j OfREMH F WL éssehtiefarent\& fownvr DrXdutilpaur YLV H
le traitement des enregistremeri@ssH O f(&* LQV W D QW D @gmplekitél éngehdfdé P HQ W
SDU OTDOJRULWKPH GHYV 690 QTHVW S UaRee Qepdraddi¥d Faxed T XH
de données, ce qui est dle a la taille de la matrice du noyau générée (égale au carré du nombre

GI{H[HPSOHV GH OD EDVH GYDSSUHQWLVVDJH ORUV GH OD :
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Signaux ECG

\4
Extraction des ondes

P,ORSetT

A\ 4
Base de données

(Ensemble de Battements cardiaques)

Réduction des

caractéristigues
* A 4
Base de test . [ %0 %0 E VvS]

Réduction de la base
[ %0 %0 E VS ] ® {

\4
Nouvelle Base

[ %0 %0 (E V§]"

\ 4 \ 4

Classification

l \ 4 \ 4 \ 4

Classe k Classe 3 Classe 2 Classe 1

Figure 2.3 Structure du processus de classification des arythmies cardiaques commune aux

différents travaux de recherche
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Zhang et al. [Zha 2005jnt utilisépour discriminer quatre type de battements dont le
%ORF GH %UDQFKH 'URLW % %' OH %ORF GH %UDQFKI
Ventriculaire (ESV), et le battement normal (NORM)OYDQDO\VH HQ FRPSRVDQW
(ACP) pour la réduction des caractéristiques de chaque battement et les SVM binaires pour la
classification deux a deux des types de battements, ils ont obtenu une performance en terme
de précision de 99.17% sur une base totale de 6243 battements cardiaques ou chaque
battement est représenté par 250 caractéristiques. Acir [Aci 2006] a discriminé quatre types
GIDU\WWKPLHVY HW GDQV XQH RSWLTXH GH FRPSDUDLVRQ LC
SVM sans phase de réduction des caractéristiques et obtint une performance en terme de
précision de 89.1%, puis il combina la Transformée en cosinus discrete et (TCD) les SVM
TCD-SVM pour une précision de 96.5% et enfin il investigua la combinaison la
Transformation en Ondelettes Discrete TOD-SVM qui aboutit a une précision de 94%, sur
une base de données totale de 1080 battements, ou chaque battement représente un vecteur de
250 caractéristiques. Polat et al. [POL 20@fjt combiné OTDQDO\VH H@ FRPSR
principales (ACP) et les LSSVM (pour Least Squares SVM) qui représente une variante de
OfDOJRULWKPH 690 SRXU OD GLVFULPLQDWLRQ GH W\ S
SUpFLVLRQ GH VXU XQH EDVH GH GRQQpPHV GYXQH F
battement est représenté par un vecteur de 276 caractéristiques.

Moavenian et al. [Moa 2010] ont présenté dans leurs travaux une synthése des travaux
réalisés pour la classification des arythmies cardiaques, décrivant les diverses approches
hybrides combinant les méthodes de réduction des caractéristiques. Cependant ces travaux ne
considéraieWw’. OTHQUHJLVWUHPHQW GH Of(&* TXH VXU XQH VH
expérimentérent une nouvelle approche en considérant les signaux ECG de deux dérivations
différentes, partant du constat que la représentation de chaque battement est différente sur
chaque dérivation, et que les spécialistes devaient prendre en considération les 12 dérivations
pour un diagnostique. Leurs recherches visaient principalement a comparer la classification
par les SVM et les perceptrons multicouches en considérant les criteres de performance
GI{DSSUHQWLVVDJH HW GH OD SHUIRUPDQFH GH OD SKDVF
cardiaque par la concaténation des caractéristiques extraites de deux dérivations soit un total
de 668 caractéristiques sans aucune réduction préalable a la classification. La conclusion de
OHXUV WUDYDX[ VXJIJqUH TXH OfXWLOLVDWLRQ GHV 690 GR
de temps lors de la phase apprentissage, alors que les MLP montrent de meilleures

performances lors de la phase de test.
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Méthode| 1EUH G 1D | Performance Année| Auteur
(Précision)
ACP-SVM 4 99.17% 2005 | Zhang et al.
SVM 4 89.1% 2006 | Acir
TCD-SVM 4 96.5% 2006 | Acir
TOD-SVM 4 94% 2006 | Acir
ACP-LSSVM 15 100% 2007 | Polat et al.

Tableau 2.1Principaux Travaux conduits sur la base des SVM appliqués au signal ECG

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les principales méthodes de segmentation de
Of(&* OYDVSHFW TXL QRXV LQWpPpUHVVH j WUDYHUV OH SU
notre étude est particulietPHQW OYfH[WUDFWLRQ GHV SLFV 5 GHV FRP¢
autres ondes peuvent étre détectées par rapport a la position des QRS. Les études
comparatives citées ci-dessus montrent que la méthode exposée dans [LIZ 1995] donne les
meilleurs résultats ® WHUPHV GH SUpFLVLRQ PrPH GDQV OH FDV

préalable.

Aussi nous avons présenté les principales méthodes hybrides préconisées pour la
FODVVLILFDWLRQ GHV DU\WKPLHV FDUGLDTXHV LlBsHQ GpF
résultats inhérents a la classification sont déja tres satisfaisant; Cependant aucune
FRPSDUDLVRQ GHV PpWKRGHV GX WUDLWHPHQW DXWRPDW
littérature, vu les différents contextes des expérimentations tels que, le choix des types
GIfDU\WKPLHVY OHXUV QRPEUHYVLa ddmpadaisonEdes) Blgortbruesl FKRL
GIDSSUHQWLVYV D Jdthtuant pgdhprajemént enpfelveur des SVM qui donnent de
meilleurs résultats en termes de précision que les Perceptrons Multicouches ; dans le contexte

de la classification des arythmies cardiaques.

Entre autres nous avons remarqué que généralement la détection des arythmies a été
H[SpPULPHQWpH VXU GH SHWLWY HQUHJLVWIgH &iveQas/V WUD
méthodes proposée® TRQW SDV pWp H[SpULdeHRwp ehvegi&tergevitsOH FD
contexte qui sans doute dégrade les performances des classificateurs et spécifiquement les
SVM.
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Chapitre 3
Classification par les SVM multi-classes

3.1 Introduction

/ID FRQVWUXFWLRQ GH PDFKLQHVY FDSDEOHV GY{DSSUI
OfH[SPULHQFH I€W SHQGDQW ORQJWHPSV OTREMHW GH GpE
SUREOqPHVY QH SRXYDLHQW rWUH UpVROXV j OfDldésH GHV W
ORUV TXTLO QYH[LVWDLW SDV GH PRGpO PDWKpPDWLTXH
FDUDFWqUHV PDQXVFULWY HVW XQ H[HPSOH GH FHV V\VW
UpVROXWLRQ VHUDLW GYDSSUHQGUH DX[ PDFKLQHV j UHFR(
TXH QRXV TXDOLILHURQV SDU OD VXLWH GYDSSUHQWLVVDJ!
a parler ou a ecrire. Dans le cas particulier ou les exemples sont constitués a partir de paires
HQWUpH VRUWLH OfYDSSURGWLO/DV\DVHI LHHDW LRQV VK S B Q GIDWQ!
VRUWLHYV OYDSSUHQWLVVDJH FRQVLVWH DORUV j FRPSUHQC
LO HVW TXDOLILp GIDSSUHQWLVVDJH QRQ VXSHUYLVp GRQ’
les années 60 R$QEODWW D VXJJIJpUp OH SUHPLHU PRGHO GYDSSU
démontré que ce model pouvait généraliser en concevant un algorithme pour resoudre un
probleme de reconnaissance de formes qui consistait dans son aspect le plus simple a
construire des régles pour séparer les données en deux catégories en se basant sur des
HIHPSOHV /D SURFKDLQH pWDSH GDQV OfHYROXWLRQ GH O
GH OYDOJRULW Kppodagat® s HeChpigieDUFldée pour determiner simultanément
OHV SRLGV GH SOXVLHXUV QHXURQHV GRQQDQW DLQVL QL
1992 a vu la naissance des Support Vector Machine basée sur la théorie SRM (pour Structural
Risk Minimisation) de Vladimir Vapnik, les SVM sont battis sur une théorie mathématique
solide, le premier article scientifique a été publié par Vapnik et Chernoviks en 1964/1965.
&HSHQGDQW FHV WUDYDX[ QTRQW SDV UHoXV EHDXFRXS G1
étre pris au sérieux que lorsque des benchmark ont été réalisés dans les domaines de la
reconnaissance des empruntes, de la vision par ordinateur et de la reconnaissance de
OfHFULWXUH GRQQDQW GHV UpVXOWDWY FRPSDUDEOHV Y
GIDXWUHV PRGgOHV VWDWLVWLTXHYV

$ OYRULIJLQH OHV 690 HVW XQH PpWKRGH GYDSSUHQWL
est de séparer des objets represéntant des exemples positifs et des exemples négatifs de deux
FODVVHV GLIIpUHQWHY OLQpDLUHPHQW VpSDUDEOHV SDL
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G 1 D SiSddd¢Qqui constitue les exemples. La figure 3.1 montre un exemple de
GLVFULPLQLDWLRQ GH GHX[ FQ@ipsr\rbis/hypdrmaasHIWHZ eGHBLL QL H V
La question est alors de déterminer le meilleur hyperplan permettant de séparer les deux
ccDVVHV SDU PHLOOHXU K\SHUSODQ QRXV HQWHQGRQV OfK

de généralisation.

Figure 3.1Séparation des exemples par trois hyperplans différents

Vladimir Vapnik [Vap 1995] a mis les bases de la théorie de la SRM (pour Structural
Risk Minimization) GpULYpH GH OD WKpRULH GH OYDSSUHQWLVVDJ
EDVpV OHV 690 &HWWH WKpRULH VIDWpOH j ERUQHU OH’
DOJRULWKPHYV GYfDSSUHQWLVVDJH &RQVLGpPURQV XQ HQVL!
chaque objet est caractérisé par un vecteur de carctéristigi2s4, et une étiquette ou un
label 4y GpVLIQDQW OD FODVVH TXL OXL HVW DVVRIiehtpH /HV
alors a définir les régles de mapping qui associe a chaque bje classdly; Le model de
OD PDFKLQH SHUPHW GYDVVRFLHU TyuRKfonchorn BRE MddW FDUD
chaque parametra GpILQLW XQ PRGHO GRQF OD SKDVH GYDSSUHQ
alors a determiner le meilleur paramette TXL FRUUHVSRQG DX PHLOOHXU
empirique ou erreur de ted; 5 5 a correspond alors a la différence entre les classes prédites
HW OHV FODVVHV DX[ TXHOOHV DSSDUWLHQQHQW OHV RE
H[SULPpH SDU OfpTXDWLRQ

i< U F BT 4;,a@ 2T ;U (3.1)
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Ou 2:T &;¥st la probabilité de distribution des données, sachant que les données sont
supposées indépendantes et identiguement distribuées. Comme la distribution des données est
LQFRQQXH GfHPEOpH OYHUUHXU HPSLULTXH D pWp HVWLPp

. . 5~ N
YBasd L— JebbF B:R a; (3.2)

9DSQLN D FRQWULEXp j ERUQHU OfHUUHXU GH JpQp!
empirique avec une probabilté deF Bou r Q B Q ®stipule que :

. 'I'1/4:kjn16€;":vy1 0>5;?jme: 8;
. 8 Ya
a; E Y

V2 Q Yas (3.3)

Ou VC est un nombre positif appelé dimension de Vapnik-Chervonenkis qui
caractérise chaque classificateH QRPEUH GpVLJQH OH QRPEUH PDJLP
K\SHUSODQ SHXW VpSDUHU 3DU H[HPSOH OH QRPEUH |
GIDSSUHQWLVVDJH UHSUpVHQWpPV SDU GHV SRLQWV SRXYD
plan par une droite est 3 (voir Fig. 3.2), cependant la séparation de plus de trois points

nécessite un classifcateur plus complexe ayant une dimension VC supérieure a 3.

Figure 3.2Dimension VC des séparateurs ; trois exemples représentés dans le plan par trois
points peuvent étre séparés par une droite, cependant seulement 4 cas peuvent étpaiséparés
une droite pour une configuration a 4 exemples

LD WKpRULH GH OD 650 VWLSXOH DORUV TXH OH PHLOO
SDU OfK\SHUSODQ GR QVemgairgud/& RRihetsidn O lddt biikididle. La
marge entre les hyperplans séprant les exemples positifs des exemples nagatifs est
inversement proportionnelles a la dimension VC, par conségquent maximiser cette marge

revient alors a minimiser la dimension VC.
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3.2 Les SVM cas linéaire

Les SVM [Vap 1995][Cor 1995HVW XQ QRXYHO DOJRULWKPH GYDSS
principal est de séparer des objets appartenant a deux classes différentes, par un hyperplan
OLQpPDLUH RSWLPDO TXL HQJH @@dkbdpeborrip sbpatate D s PaBIO H G
PDUJHV &RQVLGPURQV OfHQVRREOHALE §ESSWAHPWLVVDJ

.....

<E€Esa FOHVY pWLTXHWWHY GHVY FODVVHYVY DX[TXHOORWB)LOV DSt
séparant les deux classes est définie par le couple de variables (w,b). Par conséquent les
FRQGLWLRQV j VDWLVIDLUH SDU OHV REMHWY GH OYfHQVHP

des deux classes sont défines par les inégalités suivantes :
STHLE> R siylL Es (3.4)
STTE> QsiyL Fs (3.5)
les deux inégalités peuvent étre exprimées par :
WSTE3Fs R (3.6)

Désignons parT,et Ts deux objets situés respectivement sur les hyperplans H et H1

nommés communement les supports vecteurs.

Figure 3.3Hyperplans séparant les classes +1 et -1

Ces supports vecteurs satisfont alors les équations repectives suivantes :
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STE>Lr (3.7)

SEE>L Fsa (3.8)
HQ VRXVWUD\D@WGHT @TX DXNRaWWRRME comme résultat :

ST,FL;Ls (3.9)

SpWDQW OH YHFWHXU QRUPDO G} B;EK\StHdg®a BildmémeH W S X

hyperplan alors le produit scalait®: T, F E; satisfait a la condition suivante:
SST,FE; LISI'T,F E'a (3.10)
Des équations (3.7) et (3.8) nous pouvons déduire que :
5
'T, F E! LE (3.11)

similairement si nous désignons p&gy XQ VXSSRUW YHFWHXU GlHmMarg&K\SHUSC
HQWUH OHV K\SHUSODQV + HW + VY{H[SULPHUD FRPPH VXLW

IT,F ! L— (3.12)
4 6

tel’

Par conséquent, des équations (3.11) et (3.12) on déduit que la marge définie par les

hyperplans H1 et H2 est égale,—é%q, ce qui représente le terme & maximiser pour obtenir le

séparateur optimal. Maximiser le termé UHYLHQW | PLQLP LEH Win® feH[SUHV\

SUREOgqgPH GH OD GpWHUPLQDWLRQ GX VpSDUDWHXU RSWL

suivant :

, et
6

"OKQO HAO ?KJPN=EJPAO (3.13)

WSTE>FsRra EELsaal

o(.(o(oi

/IH SUREOgPH GYRSWLPLVDWLRQ GpVLJQp SDU OfHTXDW
la méthode dite des multiplicateuH ODJUDQJH /H ODJUDQJLHQ GH OfpT.
par :

S a
@:Sé>;éLéE!S!6Fi 8: WGSTHE > F s;
V@s
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11s1°F A3 o8Ws S TE > E A} gty (3.14)

5 ~ X ~ ~ X ~ ~ X ~
- IIS1° F Aj g80S TF A o8> EAY g,

ol :& & & & § asont les multiplicateurs de lagrange avi@R r E E L s &edprobléme
GIRSWLPLVDWLRQ FRQVLVW H apbed Ritton deSeQx & & xhaklhiseD IRQFV
le lagrangien en fonction dg ce qui équivaut a résoudre un probleme dual de Wolf, qui

stipule que résoudre le probleme primal revient aussi a resoudre sa forme duale sous les

conditions dites de Karuch-Kuhn-Tucker et qui se présentent comme sulit :
Les conditions du gradient:

Pour minimiser la fonction du lagrangien il faut que son gradient calculé en fonction
dew,betaiVRLW QXO GYR-

lees: 86404 Xa =

@!Za aL S FAS@@' !TULr (315)
lem:6a0d, xa =«

%""L A3 p&ML T (3.16)
lan:ea0ia . .

L GSTERFs Lt (3.17)

/IHV FRQGLWLRQV GTRUWKRJRQDOLWp

B3 U;STE 3 Fs?Lr (3.18)
/IHV FRQGLWLRQV :GIDGPLVVLELOLWpP

WSTESFsRraE ELsaaal (3.19)
Les conditions de positivité

RTAE ELsaéaal (3.20)

Le SUREOgqPH GYRSWLPLVDWLRQ GDQV VD IRUPH GXDOH

suivante :

- R ~ 5 %3 3 ~ ~ ..
*fS@LAje@F; Al @& @AWY TA
PayR ra sadal B21) E E L
Ay @BIL T
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/IMpTXDWLRQ UHSUpVHQWH XQ SUREOgPH GYRSWLP
techniques standardSH UHVROXWLRQ GHV SUREOQgPHYVY TXDGUDWLTXI
G 1 D S Ssdde¢ @3tvdssocié un multiplicateur de lagraage OYfHTXDWLRQ TXL Ul
OD FRQWUDLQWH GTRUWKRJR Q D&R YiapcoRtRIQIN}IFTHE XH GDQV C
s L relle est dite active, alors les objets satisfaisant cette condition sont situés sur les
hyperplans et sont qualifiés de supports vecteurs, seuls ces objets comptent pour la
GpWHUPLQDWLRQ GH OYfK\SHUSODQ &HSHQGDQW OHV REM
as L rsont bien classés et ne sont pas important pour la détermination des séparateurs. De
OfpTXD \W)loR gut déduire le veceur normal du séparateur optimal définit par :

S LAY o&8To, (3.22)

oul UHSUpVHQWH OH QRPEUH GYREMHWYV GH OTHQVHPEOH
nombre de supports vedtXUV (Q FRPELQDQW OfpTXDWLRQ HW
déduire la valeur du biais b calculée pour chaque support vecteur, ensuite prendre la valeur

moyenne définie par:
> L/KUAJk!uAFA‘E‘-,@@JLbTUé{bé FLs&idaas (3.23)

ou 5 UHSUpVHQWH OH QRPEUH GH VXSSRUWYV YHFWIHXUV /D
VIHIITHFWXH SDU OfpTXDWLRQ

Esa SE>Pr
2 =
PH=O0RA\L L CES O (3.24)

$LQVL OD GpWHUPLQDWLRQ GH OD FODVVHa@%XQ QRX
VXSSRUWYV YHFWHXUV IDLVDQW SDUWLH GH OTHQVHPEOH G
ODQJUDQJH TXL OHXUV VRQW DVVRFLpV FRQIRUPHPHQW j O

b; 12 B EGPLaUTTAT: E > ; (3.25)
3.3 SVM cas non-linéairement séparable

/TDOJRULWKP HdesSlubsme HoQstifye pals une solution triviale dans la mesure
Re LO QH SHXW UHVRXGUH OH FDV Re OHV REMHWYV GH (
linéairement séparables. A cet effet une variaggdite variable ressort est introduite, elle
UHSUpVHQWH OD GLVWDQFH HQWUH OHV REMHWYVY PDO FOD

(voir Fig. 3.4), la somme de toutes les variabbgslefinie une majoration sur le nombre
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Gf{REMHWYVY PDO FODVVpV &HWWH YDULDEOH DVVRFLpH j >

couple : Tra YJappartenant a la classe +1, est définie par :

ra gE>R E®OE ST

@Sarl\ F:ISTE=a4a OfESTQEs

(3.26)
Similairement pour un objet représenté par le coupj@ §appartenant a la classe -1, elle est
définie par :

ra gE>Q FOE ST

BSAPL\ S ESTE>4 OFESTR Fs

(3.27)

Figure 3.4 SVM cas non linéairement sépargbles objets mal classés sont
représentés par des carrés, leur nombre est majoré par la somme des variables
ressorts.

3DU FRQVpTXHQW OHV REMHWYV GIDSSUHQWLVVDJH DS

classes doivent satisfaire les contraintes suivantes :

STE>R s yeeOEL E s

]STTE > Q s y@® KLU s (3.28)

@R ra EELsaaal
VL RQ WROqQUH TXH OTK\SHUSODQ VpSDUDWHXU HQJHQGUH 1«
le nombre de ces objets , ce qui équivaut a chercher un&pP& Q TXL PLQLPLVH OYLQ
PDUJH DLQVL TXH OH QRPEUH GYfREMHWY PDO FODVVpV TX

alors la fonction objective a minimiser sera exprimée par :

S1SISEAY oap (3.29)
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Cortes et Vapnik [Cor 1995] introduisérent un parametre C dans le deuxieme terme, qui
FRQVLWXH XQ FRPSURPLVY HQWUH OD PDUJH PD[LPDOH HW C
GH FODVVLILFDWLRQ WUDQVIRUPDQW DLQVL OH SUREOQqI

suivante :

IEJEIEOAN!S!I®E %A} ga
PGySTE>RsFg@ EEL saaaaal (3.30)
BR ra EELsaaal
/IH SDUDPqQWUH & HVW GplLQLH SDU OfXWLOLVDWHXU V
il favorise une petite erreur de classification, par contre une petite valeur de C favorise la
maximisation de la marge, ce qui équivaut a des séparateurs moins sensibles aux erreurs de

classification.

3RXU UHVRXGUH OH SUREOgPH GIRSWLPLVDWLRQ TXDG
procede par la méthode des multiplicateurs de lagrange. Le lagrangien du probleme primal est
définit par :

®:S4>a84A4S!%E YA g@F A} oaPSTTE 5 F s E @F A gam (330

Ou :&4 & a § asont les multiplicateurs de lagrange assvci¢ FKDTXH REMHW GH Of
G 1D S SUH QWA B AHiled Wiultiplicateurs associés a chaque contraimgeR

E E L sé A.éslconditions de KKT du probléme primal se présentent comme suit :

Condition du grandient

11640 4; 4 Ra =

221 S FAY g@MTuL T (3.32)
12640414 za =«

%&L A3 B L 1 (3.33)
laes:6a0a; 3 ..

%aéai % F@F & (3.34)

&RQGLWLRQ GTRUWKRJRQDOLWpP
U STESFsE@gLra E ELsaaal (3.35)
&RQGLWLRQ GIDGPLVVLELOLWpP

WSTESFsEgRra E ELsaéaal (3.36)
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Condition de positivité

@BR ra EELsaaaaal (3.37)
jbRra E ELsaaaaal (3.38)
yRra E ELsaaaaal (3.39)
gl ra EELsaaaaal (3.40)

En substiuant les équations (3.32) et (3.33) dans le membre droit du lagrangien définit par
OfpTXDWLRQ QRXV REWHQRQV OH SUREOpPH GXDO VX

I=TEIEOA'S & & AAM) o F- A o & @ BAUWLTAT
P rQaQwa £ E Bsa®4l
Ay QElbL ra EELs&adal

3RXU GpWHUPLQHU OfK\SHUSODQ V p SPasH@pesexdtantLO 1D X'
UHVSHFWLYHPHQW OH YHFWHXU QRUPDO GX VpSDUDWHXU

que :

S L A3 oasTols (3.42)

Le biais b est la moyenne des valeurs de b associées a chaque support vecteur déduites des
équations relatives aux des conditions de KKT suivantes :

dPUWSTHUE S F s E @@L r (3.43)

% F @agl r (3.44)

Des équations (3.34), (3.39) et (3.40) nous déduisonsagiuer si r Q &0O %ce qui
correspond aux objets situés sur les hyperplans donc les supports vecteurs. La relation entre la

SRVLWLRQ GYTXQ RE MA VARGV MDWH XDV ARV pULVpPH SDU

suivantes :

1. :ALUA.EUOHVY REMHWV GH OYHQVHPEOH GYDSSUHQW

conditions sont bien classés.

2. ;U040 %4LEJ OHY REMHWY GH OYHQVHPEOH GYDSSUHQW

situation sont situés sur les frontieres des séparateurs donc des supports vecteurs.
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3. ALoaUOQ@UYUOHYVY REMHWY GH OfHQVHPEOH GYDSSUHQW
VLWXDWLRQ VRQW ELHQ FODVVpV HW VRQW VLWXpV
hyperplans.

4. ‘AL oafPs OHV REMHWY GH OJHQVHPEOH GYDSSUHQWI

situation sont mal classés.

$ILQ GH UHPpGLHU DX SUREOqPH GH VpSDUBDWLRQ (C
linéairement séparables Vapnik [Vap 199SJUpFRQLVD GH SURMHWHU OfHQV
OHXU HVSDFH GH GpILQLWLRQ GLW HVSDFH RULJLQDO RX G
GLW HVSDFH GHV FDUDFWpPpULVWLTXHV RX GH UHGHVFULSYV

linéaire 0 afin de les séparer lineairement dans ce nouvel espace (voir Fig. 3.5).

Figure 35 6pSDUDWLRQ OLQpDLUH GH OYHQVHPEOH GYDES
rediscription apres transformation non-linéag.e
3DU FRQVpTXHQW OH SUREOgPH GTRSWLPLVDWLRQ

transformé comme suit :

I=TEIEOA'S & & AAM, o F- A} o & o 8AWLO T4 64T
P rQaQwna E ELsaadids
AY paL réa E ELs&aaal

Le produit scalaire6:T;a 6 T HQIJHQGUH XQH JUDQGH FRPSOpJ[L\
calculé dans un espace de haute dimension voire de dimension infinie, toutefois sous les
conditions de Mercer [Vap 1995 O XWLOLVDWLRQ GH IRQFWLRQV SDUW
FH SURGXLW VFDODLUH GDQV OfHVSDFH RULJLQDO RX GfYH
UHGHVFULSWLRQ &HV FRQGLWERQWN VW ES ditd ho@aWvsiTefleX QH IR (

est symétrique, i.e :Q & R -: R & Qaur tout Q § & semi-définie positive, i.e pour tout
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, D ,3 tout vecteur 4D 8 et tout Juplet LAgRAATGIpOHPHQWY GH
A5’yép{?xz\ép-:TyéJ; R r Le calcul du produit scalairéd:Ty;aoyT GDQV OYHVSDFH
UHGLVFULSWLRQ VH UpVXPH DORUV | FDOFXOHU GDQV
FRQIRUPpPHQW: ] OfpTXDWLRQ

- KTAVDL 6:Ta 6 5T (3.45)

5DPHQDQW DLQVL OH SUREOQPH GfRSW Lnulat/dn \defiftie GH O fH

suivante :

I=TEIEOAS & 4 AAA o&F - A o & o &AWL~ KTEAD
P rQaQua E ELs8B&8QI
AY pELL ra EELsaaal
'RQW OD VROXWLRQ IRXUQLW OfH[SUHVVLRQ GH OD IRQFWL
BK,oL O E A ol,Ur KTAVDE >0 (3.47)

Ou Qreprésente le nombre des supports vecteurs. Il existe beaucoup de fonctions noyaux

nous en citerons les plus classiquement utilisées a savoir :

- le noyau polynomial définiSDU OYfHTXDWLRQ

- KTAvD L KTAVE D (3.48)
- OH QR\DX JDXVVLHQ GpILQLW SDU OfHTXDWLRQ

- KTADL ATL FE2- G (3.49)

SpVROXWLRQ GX SUREOQqPH G TRIGowWHe EMDWLRQ T

Plusieurs méthodes ont été proposées pour la résolution du probléme quadratique
FRQYH[H GpFULW SDU OYfYHTXDWLRQ 3DUWDQW GX FR
GYDSSUHQWLVVDJH QRQ FRQWUDLQWY GRQW t6uddrie@X OWLSO
a zero et strictement inférieurs & C nécessitent le calcul de leurs coéfficients, des méthodes de
décomposition ont été préconisées telles que celle dite chunking introduite par Vapnik [Vap
1982], et celle dite de décomposition proposée par Osuna et al. [Osu BIRQPW OTDOJRULW
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SMO (pour Sequential Minimal Optimization) de John Plat [Pla 1998] représente le cas de

décomposition le plus extréme.

/IIDOJRULWKPH 602

/I TDOJRULWKPH 602 HVW OYDOJRULWKPH GH nUHVROX\
TXDGUDWLTXH GplLQLW SDU OTHTXDWLRQ OH SOXV S
FRPSOp[LWp GH FDOFXO HW UHVRXG G1XQ Hiy PabnigthqdéeH DQDC
XWLOLVpH FRQVLVWH j GLYLVHU OH S umE&ig BedprGblem&wW L P LYV
GTIRSWLPLVDWLRQ PRLQV FRPSOH[HV TXL LPSOLTXHQW |j
PXOWLSOLFDWHXUV GH /DJUDQJH /TDOJRULWKPHIaHVW FR
résolution analytique de deux multiplicateurs de Lagrange qui doivent vérifier les contraintes
GH OYpTXDWLRQ GLWHV FRQWUDLQWHY GH ERLWH Y

determiner quels multiplicateurs optimiser a chaque fois.

Figure 3.6 OpWKRGH GH GpFRPSRVLWLRAFRQWYDQ ORVH. KPR pIODDLWp GH OF
contrainte de boite fait que les deux multiplicateurs de Lagrange doivent se trouver daogeuetle long de

OD GLDJRQDOH GpILQLH SDU OD FRQWUDLQWH G 1p dijedtlvévdoit@lets O Tp TXDW
se trouver sur cette diagonale. [Pla 1998]

/91D O JR M@ Kéhsiste a choisir deux multiplicateuég et & et optimise la
fonction objective en fonction des deux multiplicateurs, puis il ajuste le parametre b basé sur
les nouvelles valeurs degget &44&H SURFHVVXV HVW UpLWpUp@gy MXVTX]
convergent. Les conditions de KKT sont utilisées afin de vérifier la convergence vers une

solution optimale selon les valeurs dgCes conditions se présentent comme suit :
apLr chiUTUE>;Rs
A % ¢S GE >; Qs (3.50)

0 O 0 % o5 $ THE >; L s
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Chaque &3qui satisfait ces conditions quelqgue seHVW XQH VROXWLRQ RSWLPDC
FRQWLQXHUD VHV LWpUDWLRQV MXVTXYj FH TXH OHV FRQC

toutes vérifiées.

/[ YDOJRULWKPH FDOFXOH 8¢ BamRe Bs Oohey fupéHeitgs etH
inférieures dedg situés sur la diagonale définie par la contrairﬁég@@)Lb(voir Fig. 3.6) en
fonctionde @ 6L O Tp W HMW \@ WIHp UH Q WHal@dHeObHmes IsarohHdAfinids

comme suit :
.LefSradF §;a *Loece oB0&@;% E & (3.51)
danslecasol L W OHV ERUQHYVY VHURQW GpILQLHYV SDU OfpTXDWL
.LefSradE §F %a *L%ag k& &4 (3.52)
La dérivée seconde de  RQFWLRQ REMHFWLYH OH ORQJ GH OD GLDJR
BL-TATgE-:Tedd Ft-:Tzad (3.53)

La nouvelle valeurd&g HVW FDOFXOpH SDU OfpTXDWLRQ

HaeeL g EL LY (3.54)

o0 'yL QF YQUHSUpPVHQW A @REHHIM G @D LEDVH GIDQBUHQWLVYV
GpILQLW SDU OfpTXDWLRQ

QL A? 5 &U- kKa PF > (3.55)

La valeur minimale de la fonction objective est obtenue en ramenant les valéymsdééca
des bornes sur la diagonale définies par les équations (3.51) et (3.52) conformément a
OfpTXDWLRQ

N LAt 3
éﬁoaééuq_:rg,ééaéé OE %a@@_ * (3.56)
22y . OE &

Le premier multiplicateur de Lagrangg VHUD FDOFXOp FRQIRUPpPpPHQW j Ofp
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,O H[LVWH GHX[ KHXULVWLTXHYVY SRXU OH FKRL[ GHV P
premier multiplicateur HW OYDXWUH SRXU FKRLVLU OH GHX[LqPH F
KHXULVWLTXH FRQVWLWXH OD ERXFOH SULQFLSDOH GH OfL
GH Of{HQVHPEOH GI{DSSUHQWLVVDJH GpWHUPLQDQW SRXU |
K.7 GplLQLHV SDU OfpTXDWLRQ 6L XQ H[HPSOH YLRO}
pPOLJLEOH j OfYRSWLPLVDWLRQ $SUgqV XQH SDVVH j WUDY}
ERXFOH SULQFLSDOH HVW UpLWpUpH SRXUSMERHY n@HY REN
bornés dont les valeurs des multiplicateurs de Lagraigent différentes de 0 et de C. La
ERXFOH HVW UpLWpUpH VXU SOXVLHXUYV SDVVHV VXU OHV H
tous aux conditions de KKT & une erredrprés. Ensuite les conditions de KKT sont
UHYpULILpHY SRXU FKDTXH REMHW GH OYfHQVHPEOH GYDSS
SULQFLSDOH FRQWLQXH j DOWHUQHU XQH XQLTXH SDVVH
plusieurs passes pour les exemples BEORUQpV MXVTXY|j] FH TXH WRXW OTHQV

obéissent dans sa totalité aux conditions de KKT & une e¥jgés.
3.5 Les SVM flous

/I YTDOJRULWKPH GYDSSUHQWLVVDJH EDVp VXU OHV 690
généraliser et un fondement mathématique robuste, cependant les résultats de la classification
GHPHXUHQW PpGLRFUHV GDQV OH FDV GTXQH EDB\par GIDSSI
EUXLWYV GRQW OHV YDOHXUV VRQW GLIIpUHQWHYV GH OfHQ\
LQIOXHQW VXU OH SURFHVVXV GH GpWHUPLQDW3RR® GH OfK
GHVVRXV LOOXVWUH FHW HIIBue (WOiff Rg: Bitb)\re@édsErtelWbisiD U X Q
GRQW OYpOLPLQDWLRQ DPpOLRUH OHV SHUIRUPDQFHV GH

supports vecteurs, ce qui engendre aussi une complexité moindre lors de la phase de test.

(@) (b)

Figure 3.7 Effet des bruits sur les hyperplans séparant les deux clpéeds2005]

51




Chapitre 3 Classification par les SVM multi-classe:

Les travaux de Lin etal. [Lin 200RQWUHQW TXH OD VHQVLELOLWp Gt
DX[ EUXLWYVY HVW GXH DX IDLW TXH FH GHUQLHU WUDLWH O
PDQLqQUH XQLIRUPH FHSHQGDQW FKDTXH REMHW D VRQ LP¢
par une fonctionGfDSSDUWHQDQFH IORXH HQ LQWURGXLVDQW XQH
)X]]\ 6XSSRUW 9HFWRU ODFKLQH /H SDUDPQWUH[@rGplLQLW
1995] FRQ IR UP p P HQ W(3.30 fgpiexebtevunR@npromis entre la maximisation de la
mDUJH IDFWHXU HVVHQWLHO SRXU OD PLQLPLVDWLRQ GH
FODVVLILFDWLRQ (Q HITHW SRXU XQH IDLEOH YDOHXU GX .
j OTHUUHXU GH FODVVLILFDWLRQ HW I|¥gendant dHouDimePD[LPL
JUDQGH YDOHXU GH & OD SULRULWpPp HVW DFFRUGepH j OD L
alb SURSRVqQUHQW GH SRQGpUHU OH SDUDPgWbhssBockeBYHF XC
chaque objet yGpILQLH SDU OfpTXDWLRQ

sF¥! ,F Ja" EU gL @2< U
sF¥! ,F Ju" EU gL ek sU

QL J (3.58)

o0 YyGpVLIQH OfpWLTXHWWH: G H repi@seh® &\moyen@ Hie afdasskl H W
positive, , la moyenne de la classe négative,et ", les rayons respectifs des classes
positive et négative elun SDUDPqQWUH TXL GRLW pYLWHU j OD IRQFWLF

car de part sa définition méme elle doit étre supérieure a zéro et inférieure ou égale a 1.

ITHITHW GH OQ estRde F¥gld Qe parametre C en fonction du degré
Gf{DSSDUWHQDQFH GH FKDTXH REMHW j VD FODVVH SDU
UpVXPH j OXL DWWULEXHU XQH ODUJH YDOHXU /H SUREO
(3.30) esttransformé coRFUPpPHQW j OfpTXDWLRQ VXLYDQWH

S AR
N ! MPE Ajayl
Py™8E s RsF{ cLsaaaa (3.59)
gR r «cLsaaa

'RQW OH SUREOQPH GXDO HVW H[SULPp SDU OfpTXDWLRQ

N A @EAL T ELsa&dao (360
rQ 4Q @ ELs&a&ao
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La résolution de ce prookH GXDO GTRSWLPLVDWLRQ VIHIIHFWXH
SRXU OHV 690 OYXQLTXH GLIIpUHQFH HVW TXH OD ERUQH
GH /DJUDQJH DVVRFLpHV j FKDTXH REMHW HVWQISBQGpPpUpH
calcul de la fonction de décision demeure aussi effectué de la méme maniére que dans le cas
GH OfYDOJRULWKPH GHV 690 F@ONRidiR)ePaifda/2006mfmret DW LR Q
GDQV OHXUV WUDYDX[ TXH OH FDOFXO GH OD IRQFWLRQ C
GRQQH GH PHLOOHXUYV UpVXOWDWY HQ WHUPHYV GH SHUIRL
GHV HQWUpHV /HVY DXWHXUV SURSRVHQW GH FDOFXOHU OC
GX QR\DX FRQIRUPpPHQW:j] OfpTXDWLRQ VXLYDQWH

Os F§. @, =N E U gL s<” U

QL . (3.61)
s F§. @, E U gL<F s
Avec :

. 6 & , 5 ~ X ,
@.L-::ay Fo Algse -1 (A Ea_-s Ak Ay s - Kiva po (3.62)

. 6 & , 5 ~ )
@-L - Ry Fé—7 ARg vt -1 Eé—7 Arg vi Agrvz - Kiya po (3.63)

~ ez 9. 6 % .. A . 5 % A - A .
6 6
~ ez 9. 6 % .. A . 5 % A - A .
NS L OfSD ooa ., F?? ANOVZ -l E?? ANOVZ %6-1/2 - Lﬂ.\’z,E (365)

ol @, - représentent respectivement les distances des objets du centre de leurs classes
respectives etf, N les rayons définis par la plus grande distance entre les objets et le centre

de leurs classes respectives.

Les résultats des expérimentations monenT XfHIITHFWLYHPHQW OfDOJRL
flous améliorent les performances de la classification par les SVM, et atténue aussi la
FRPSOH[LWp GH OD SKDVH GH WHVW GH SDUW OH IDLW TX{
confirment aussi que le calcurtd OD IRQFWLRQ GIDSSDUWHQDQFH GRLW

projection pour de meilleures performances.
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3.6 Les SVM multi-classes

/ID YRFDWLRQ LQLWLDOH GH OfY{DOJRULWKPH GYfDSSUHQ\
GH GHX[ FODVVHV G{REMHWY GLVWLQFWYV &HSHQGDQW S
résoudre le cas multi-classes dont, les méthodes Une-Contre-Toutes (OAA), Une-Contre-Une
(OAO), et DAGSVM. Elles sont dites méthodes de décomposition car elles transforment le

cas de classification declasses en plusieurs sous problemes de classification binaire.
3.6.1 La méthode Une-Contre-Toutes (One-Against-All )

Cette méthode a été introduite par Vapnik [Vap 1998], elle consiste a transformer le
probléme de classification de classes em classifications binaires. L&™ probléme de
classification binaire consiste a séparer la clasketoutes les autres classes. La fonction de
décision séparanti@™ FODVVH HW OHV FODVVHV UHVWDQWHYV VIH[SU

& T, L S§T E 5 (3.66)

/ITK\SHUSODQ GplLQ&W, IS badt |1© Jepdrat&uoptiRn@l (voir Fig. 3.8),
et les supports vecteurs appartenant a la classB W L VI R Q WO Jlp § andy qur @s
supports vecteurs appartenant aux classes autrés\jDeW LVIR QWO lp FXDWLRQ

Figure 3.8 Méthode Une-Contre-Toutes [Abe 2005]

A cet effet un objet x est classé dans laclasggf LO VDWLVIDLW OD FRQGLW
OfpTXDWLRQ VXLYDQWH
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&T P r (3.67)

&HSHQGDQW GDQV OH FDV R OD FRQGLWLRQ H[SULPpH
plusieurs valeursde OfREMHW [ HVW FRQVLGpUp FRPPH QRQ FODVYV

3.6.2 La méthode Une-Contre-Une (One-Against-One)

Afin de palier au probleme des zones non classées induites par la méthode Une-
Contre-Tous représentées par la zone hachurée sur la figure ci-dessus, Krebel [Kre 1999] a
introduit la méthode dite Une-contre-Une qui consiste a transformer le probleme de

classification den classes erd : J F s; problemes de classification binaire.

(WDQW GRQQp XQ REMHW [ OD IR CoRtw LiRQlaSsgleB pFLVLR
H[SULPpH SDU OfpTXDWLRQ VXLYDQWH

& T, L S§F E gy (3.68)

ou & vT; L F&yT, /TK\SHUSODQ cgs8 Ddeb Quitkes @lBsses est calculé par
OfpTXDWLRQ VXLYDQWH

& T, L A3 g@ ECJ /@A (3.69)
avec :
_ s QH, & r
OECJA®A L\ 3.70
6@ Fs OEJKJ (3.70)

/I TREMHW [ HVW FOBYDWGYIQL\ODQROOYWHXDWLRQ

7% +f &5adsTs (3.71)

&HWWH PpWKRGH SUpVHQWH PDOKHXUHXVHPHQW DXVV
non classées représentées dans la figure 3.9 par la zone hachurée. Effectivement si la
FRQGLWLRQ GH OfpTXDWLRQ ieurs valdiws\d&v DWRE MHWH SRRH)

alors non prédit.
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Figure 3.9 Méthode Une-Contre-Une [Abe 2002]
3.6.3 La méthode DAGSVM

La méthode dite DAGSVM (pour Direct Acyclic Graph Support Vector Machine)
introduite par Platt et al. [Pla 1999]GRQW OD SKDVH GY{DSSUHQWLVVDJH H
Une-Contre-Une, utilise un graphe acyclique composédé F s; Q°XGV ThiweaGH
(WDQW GRQQp XQ H[HPSOH [ OTpYDOXDWLRQ GH OD GpFLVLI
Re FKDTXH Q°XG UHSUpVHQWH XQH FO bontveluheFdags§i.RQ ELQEL
/IfLVVXH GH FHWWH pYDOXDWLRQ SHUPHW GH GHVFHQGUH
GURLWH GX Q°XG MXVTXTj) FH TXH OD FGLW\dtt&SmetiodeR EM HW
améliore les performances en termes de temps de la phase de test mais ne résout pas pour

autant le probléme des zones non classées.

A contre D
N
B contre D A contre C
o s X
D contre C C contre B | R contra A |

Figure 3.10Structure DAG pour 4 classes

3.6.4 Performances des méthodes de décompaosition
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Les differentes méthodes de décomposition pour la classification multi-classes par les
SVM ont été testées, et les résultats de ces investigations ont été validés sur plusieurs base de
données standards [Hsu 2002] (voir Tab. 3.1), la conclusion de ces travaux suggere que les
méthodes Une-Contre-Une et DAGSVM conviennent le plus pour une utilisation pratique des

SVM multi-classes.

Une-Contre-Une Une-Contre-Toutes DAGSVM
Benchmark
App.(s) #SV Précisio App.(s) #SV Précisio App.(s) #SV Précisiol
Test(s) (%) Test(s) (%) Test(s) (%)
Iris 0.04 169, 97.33 0.10 16 | 96.667 0.04| 15.6| 96.667
Wine 0.12 56.3| 99.44 0.20 29.2| 98.876 0.13| 56.5| 98.876
Glass 2.42 112.5 71.49 10.00 129 | 71.963 285 114.2| 73.832
Vowel 2.63| 345.3| 99.03 9.28| 392.6| 98.485 3.98| 365.1| 98.674
Vehicle 19.73| 302.4| 86.64| 142.50| 343.0| 87.470| 35.18| 293.1 86.052
Segment 17.10 442 .4 97.40 68.85| 446.3| 97.532 23.25| 266.8 97.36
Dna 10.60 967 95.45 23.47 1152 95.78 10.74 967 95.45
6.91 8.43 6.30
Satimage 24.85 1611 91.3 136.42 2170 91.7 25.1] 1611 91.25
13.23 19.22 12.67
Letter 298.08 8931 97.98| 1831.80) 10129 97.88| 298.62| 8931 97.98
126.10 146.3 92.8
Shuttle 170.45 301 99.92 202.96 330 99.91| 168.87 301 | 99.924
6.99 5.99 5.09

Tableau 3.1 Résultats de performance des méthodes de décomposition en termes de
précision GH WHPSV GYDSSUHQWLM3uRAA] HW GH WHPSYV
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3.6.5 Méthode de décomposition floue

Les méthodes de décomposition des SVM multi-classes présentent toutes le probleme
GITHQJHQGUHU GHV ]R@ Et\al. pAR€Q2002) bri @rppdse une meéthode pour
résoudre le probléme des zones non classées engendrées par la méthode Une-Contre-Une
baptisée Une-Contre-Une-Floue (en anglo-saxon Fuzzy One-Against-One FOAO). En effet la
classe élue par la stratégie des maximums de votes induit des exemples non prédits dans le cas
de plusieurs maximums. Afin de résoudre le probleme des zones non classées une fonction
GYDSSDUWHQDQFH IORXH D pWp Li@WhtRIBSEGRD W WIBWS I6REGC
séparateur définit par&;vT; Lr :EM BED IRQFWLRQ GYDSSDUWHQDQFH

hyperplan est définie par :

S OEFT:; R s&

Lok Je ot OEJKJ (3.72)

Utilisant | g3T;:F M EAF L SAGAIS SDUWHQDQFH GIXQ d$féEmBOH [ j C

par la fonction floue suivante :
l¢T; L e<pasadanyT; (3.73)
/I TREMHW [ HVWcl&sO VDOWGDIQL\VOEQW OfpTXDWLRQ
["% *f&sada’ T:4a (3.74)

/ITH[SPpULPHQWDW L RADe RGD2A5 XOL WRQGWMDUPVTXTHIIHFWLYHPH
Une-Contre-Une-Floue (FOAO) élimine les zones non classées et améliore par conséquent les

performances de la classification.
3.7 Conclusion

Beaucoup de méthodes ont été introduites pour la classification par les SVM dans le
EXW GYpOLPLQHU OHV LOQFRQYpPQLHQWYV GH FH FODVVLILF
aptitude de généralisation, et un fondement mathématique robuste. La méthode FSVM (pour
Fuzzy SVM) a été introduite pour éliminer le probléme de la sensibilité des SVM aux bruits
GDQV OH FDV GYXQH FODVVLILFDWtd&Rses Et Qrethdades deDQV C
décomposition ont été comparées, il en découle que les méthodes Une-Contre-Une et

DAGSVM conviennent le plus dans la pratique, cependant elles présentent le probléme
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GIHQJHQGUHU GHV JRQHV QRQ FODVVpHV SQOdteedum@®H TXL [4
Floue (FOAO).

Par consequent nous @QFOXRQV TXH GDQV OH FDV GTfXQH EDVH (
des bruits, la meilleure solution pour la classification dans le cas multi-classes serait
OTXWLOLVDWLRQ &dntr&DneP@ WXIRGIHBRHWWDQW GIpUDGLTX

classées, tout en effectuant l@¢sJ F s ; dassifications binaires par la méthode FSVM.

Toutefois il reste un inconvénient majeur de la classification par les SVM multi-
FODVVHV TXL FRQVLVWH HQ OD FRPSOH[LWp HQJHQGUpPH SL
base de données. Les solutions proposées dans la littérature [CefZ2@08DP09]seraient
OYXWLOLVDWLRQ GH PpWKRGHV K\EULGHV TXL FRPELQHQW
VXSHUYLVp GLWY VHIPHQWDWLRQ pPI&OXVWHULQJIYNY SRXU

les SVM pour la classification.

$ WUDYHUV QRV LQYHVWLIJDWLRQV QRXV DYRQV FRQ
algorithmes de segmentation présentent une aptitude a éliminer les bruits, ne serait-il pas
intéressent dans ce cas de compar®O HY DSWLWXGHV GHV GHX[ WHFKQLTX

et les algorithmes de segmentation a éliminer les bruits?
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Chapitre 4
Contribution et validation

4.1 Contribution

Dans notre travail nous avons proposé particulierement deux approches pour la
classification des arythmies cardiaques basées sur les SVM ; parce que les deux techniques en
OYRFFXUUHQFH OHV 690 IORXV HW OHV DdaxbR GlustétnBHV GH °
ont montré de bonnes aptitudes a éliminer les bruits. Partant du constat que les algorithmes
SURSRVpY GDQV OD OLWWpUDWXUH VRXITUHQW GHV LQFRQ)\
FHW HIITHW HW GDQV OTRSWLT X Htigh fles@néthdde ¢ d¢ dé&tectionJdeR E D O
arythmies, nous avons commencé par traiter les inconvénients liés a la classification par les
690 HQ OYRFFXUUHQFH OD VHQVLELOLWpP DX[ EUXLWYV Ot
algorithmes de décomposition multi-classes et la grande complexité engendrée par la phase
GI{DSSUHQWLVVDJH GH OYDOJRULWKPH GDQV OH FDV GYXQ
utilisant les SVM multiF ODVVHY GDQV OH FRQWH[WH GX WUDLWHPHC
GH OfDUW ne Kdpécifient\Wwas Xdunwéthode de classification dite de décomposition
FKRLVLH HQ O 1 KerirE-Une HQAOFSVBAD él Une-Contre-Toutes (OAA-SVM).

A cet effet nous nous sommes baseés sur les investigations de Hsu et al (§ chapitre 3 section
3.6.4), qui suggere que la méthode OAO-SVM est plus appropriée dans la pratique et donne

de meilleurs résultats, cependant pour les cas ou la base de données comporte des classes
FRQWHQDQW XQ QRPEUH IDLEOH GH OTRUGHH @®trfitGL]DLQF
supplanté OAO-SVM.

3DU FRQVPTXHQW QRXV DYRQV FKRLVL GIDPpOLRUH

cardiaques par la méthode de décomposition multi-classes une-Contre-Une (OAO-SVM).
4.1.1 Premiére approche

&HWWH PpWKRGH K\EULGH FRahtes Qircipal$d) € boDa viddivéel Q FRF
algorithme de classification multi-classes baptise MFOAO (pour Modified Fuzzy One-
Against-2 Q H YRLU )LJ /1$QDO\WH HQ &RPSRVDQWHYV
SULQFLSDOHPHQW SRXU OfH[W t@istiueRdD skyisll. Gddre thpuBek F W L R (
algorithme MFOAO utilise la méthode Une-Contre-Une Floue (FOAQ) (8 chapitre 3 section
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3.6.5) pour la classification multi-classes, en effectuant Jes] F s; tlassifications

binaires par la méthode de classification FSVM au lieu de la méthode SVM. La fonction
GI{DSSDUWHQDQFH IORXH GH OfY{DOJRULWKPH )68®uvantHUD F D (
O 1D S SprdpEskdipar Jiang et al (8 chapitre 3 section 38y DSSRUW GH QRWUH

algorithme est axé essentiellement sur les points suivants :

¥, Orgghication des zones non classées induites par la méthode de décomposition multi-

classes OAO
Y% OfpOLPLQDWLRQ GWD [ BQtherV) Vauxgléls BOYSMMSont sensibles
et qui influent considérablement sur les performances de la discrimination par les

SVM.

&HWWH PpWKRGH QH WUDLWH SDV OH WURLVLgPH LQFR(
FRPSOH[LWp HQJHQGUp SDU OHV 690 1RXV DYRQV FRQ\
OfLQWURGXLUH SRXU GTXQH SDUW FRPSDUHU Qitiné DSWLW
de segmentation UC (8§ section 4.1.2)1)pOLPLQHU OHV EUXLWV 'f{DXWUH S
OfLQWpJUDWLRQ GH FHWWH PpWKRGH GDQV XQ SURFHVVX

permettre de surmonter le probleme lié a la taille de la base.

%DVH GT(&

A 4 \4

Base de test %DVH GYDSSU\

A 4

Algorithme de

\ 4

classificationurFoao

Figure41$SSURFKH FRPELQDQW Of1$&3 HW OYDOJRULW
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4.1.2 Deuxieme approche

&HWWH DSSURFKH YRLU )LJ FRPELQH OEYDGSOLFDW
SRXU OD UpGXFWLRQ GHV FDUDFWpULVW LTsettivh 4HR1)OTDOJR
SRXU OD UpGXFWLRQ GH OD WDLOOH GH OD EDVH GYDSSUH(
OHV H[HPSOHV GH OD EDVH GYDSSUHQWLVVDJH SDU GHYV
UDSLGH HW VLPSOH HW QH itiashtioV pMéalaite duxembeide SlsizisH G L«
HW GH OHXUV FHQWUHYV UHVSHFWLIV FRBSD Ugpdgrner®e )&0 R
SKDVH FRQVLVWH j XWLOLVHU OYDOJRULWKPH GH FODVVI

battements cardiaques.

ECG Data base

v !

Base de test BasH GY{DSSUHQ(

Algorithme UC

Clusters uniformes Clusters mixtes
Prototypes (centres) De-clustering

%DVH GIDSSUHQWLVVDJH

Algorithme de classification (FOAQ)

Figure 42 $SSURFKH FRPELQDQW Of$&3 OYDOJRULWKPH 8&
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41215pGXFWLRQ GH OD EDVH GIDSSUHQWLVVDJH

/TDOJRULW KUnbala@dd&d Qlfisterinf)fest un algorithme de segmentation
simple et rapide introduit par Muhlaiber et al. [Muh 2004], et utilisé par Hongle et al. [Hon
2009] dans une approche de classification incrémentale. En effet cet algorithme de part sa
VLPSOLFLWp QH UHTXLHUW DXFXQH SKDVH Gfh@ibwLDOLVD
Soit s;agdada d aga® 90D EDVH G1D St W &,588sD Jdtlisters résultat
GH OD VHIJPHQWDWLRQ HW OHXWya @R#® & &8 J GNp@IRAUH QAW B H UH

décrit comme suit :

- Phase 1 Lecture du rayon R et initialisation du nombre de cluster & zéro ;
- Phase 2
Extraire un exemplelyGH OD EDVH GYDSSUHQWLVVDJH VTYLC
clusters, alors créer un cluster dont le centre sera initialiggiacrémenter le
QRPEUH GMpOpPHQWY GX FOXVWHU HW OH;QRPEUH
- Phase 3
Calculer la distance euclidienn@qui sépareldes centres de clusters existants

par la formule :

@L .TF 3. (4.1)

Calculer @la distance entrdgt le centre du cluster le plus proche définie par
OfpTXDWLRQ
@L *<vesafaa (4.2)
- Phase 4
Si @ O 4lors
Ajouter Tiau cluster%;
Recalculer le centre du cluster par la formule suivante :

7 L QUE 6

ap>>5 (4.3)

Incrémenter sonnoBUH GpgOpPHQW
Sinon

Créer un nouveau cluster ;

Initialiser son centre d;
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,QLWLDOLVHU VRQ QRPEUH GYpOpPHQWYV |
- Phase 5
6LO UHVWH HQFRUH GHV H[HPSOHYVsiGd Q& EDVH $O0F
OfDOJRULWKPH

Le résultat dcOYDOJRULWKPH GH VHIJPHQWDWLRQ HVW XQ HC
mixtes, par clusters uniformes nous entendons les clusters dont tous les éléments
DSSDUWLHQQHQW j OD PrPH FODVVH HW SDU FOXVWHUV PL
constitué par des exemples qui appartiennent a des classes différentes. Pour réduire la base
GIDSSUHQWLVVDJH QRXV SURFpGRQV SDU OD FROOHFWH
comme prototypes; remplacant tous les exemples appartenant a un méme cluster, et rajoutons
tous les exemples de tous les clusters mixtes; processus communément connu sous le nom de
« Dé-Clustering? /D QRXYHOOH EDVH GIDSSUHQWLVVDJH UpGXLW
a la classification proprement dite pour discriminer les battements cardiaques.

4.1.2.2Classification

I1RXV DYRQV FKRLVL SRXU OD SKDVH GH GLVFULPLQDWLR
OfDOJRULWKPH )2%$2 j OD EDVH GI{DSSUHQWLVVDJH UpGXLW
GH OfDSSOLFDWLRQ GH FHWWH PpWKRGH tlasseGrduittp VR X G U
par la méthode de décomposition pour la classification multi-classes OAO-SVM.

/IH SURFHVVXV GTHQWUDLQ HPapdthas Kropdddey, ¥dt effdcDd\stt X U G
XQH EDVH GYHQUHJIJLVWUHPHQW GT(&* DQQRWpPpH IRXUQL
FRQVWLWXDQW OfHQUHJIJLVWUHPHQW DLQVL TXH OD ORFDOI

&HSHQGDQW GDQV OD SKDVH GH WHVW GpWHFWLRQ GH)

annoté on procede selon les phases suivantes :

- Phase 1 Dans cette phase, une segmentation du signal ECG par la méthode de Li et
al (8 chapitre 2 section 2.2.5); basée sur les transformations en ondelettes est opérée

pour obtenir la localisation temporelle des pics R.

- Phase2 &HWWH SKDVH FRQVLVWH | FRQ \Baskdexddthol RW U H
chaque donnée représente un battement ou une partie de battement extrait de
@fregistrement ECG.
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4.2 Test et Validation

Dans ceWH SDUWLH QRXV DOORQV GpFULUH OfH[SpULPH¢
approches proposeées, le benchmark utilisé ainsi que la phase de construction de notre base de
battements cardiagues et enfin les résultats obtenus que nous ne manquerons pas de

décortiquer.
4.2.1 Description de la base MIT-BIH

/ID EDVH GITDU\WKPHNW , FRQVWLWXpH GH HQUHJLVW
patients différents, chaque enregistrement a une durée de 30 minutes. Le signal de chaque
enregistrement est échantillonné a une fréquence de 360Hz. Plusieurs cardiologues ont
SDUWLFLSp  OTDQQRWDWLRQ GH FKDTXH HQUHJLVWUHPHQ'
gue les types des différents battements cardiaques. Aprés un compromis entre les différents
spécialistes ; des fichiers électroniques comportant approximativement 110.000 annotations
ont été élaborés.

42 &RQVWUXFWLRQ GH OD %DVH '"f(&*

Dans notre expérimentation nous avons construit une nouvelle base de données,
H[WUDLWHYV GH OD ED V-BIHGEHREUXH L& RQIPH QWS FVHQWH X
battement cardiaque. Effectivement nos intentions étant de discriminer cingq types de
battements dont le battement normal (NORM.), le battement présentant un bloc de branche
gauche (BBG), le battement présentant un bloc de branche droit (BBD), le battement
SUpVHQWDQW OfYH[WUDV\VWROH DXULFXODLUH (6% HW
ventriculaire (ESV). Nous avons observé que ces types de battements peuvent étre
caractérisés uniquement par les deux premiéres\ondeH Of(&* TXL UHSUpVHQWF
pPOHFWULTXH GHVY RUHLOOHWWHY HQ OYRFFXUUHQFH OYRQ
OfRFFXUUHQFH OH FRPSOH[H 456 /HV pWDSHV HQWUHSL

battements cardiagues sont décrites comme suit :

1. 1IRXV DYRQV XWLOLVp OHV HQUHIJLVWUHPHQWYV GY(&*
MTORGLILHG /HDG ,,1Y SDUDOOQgOH j OD GpULYDWLR
enregistrements de longue durée, et fournit des sighaux de plus grandes amplitudes
qgue les autres dérivations. Nous avons choisi les enregistrements de quatre patients
GLIIpUHQWYV YRLU 7DE SRXU FKDTXH W\SH GfDU
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nombre de battements représentatifs des arythmies sur lesquelles nous nous sommes

focalises.
Type de Nombre de |Enregistrement | Description des sujets
battement Battement |MIT-BIH
Normal 2337 MLII 100 Male &gé de 69 ans
Normal 1858 MLII 101 Femelle agé de 75 ans
Normal 1738 MLII 108 Femelle agé de 73 ans
Normal 2424 MLII 105 Femelle agée de 87 ans
BBG 2490 MLII 109 Male agé de 64 ans
BBG 2001 MLII 214 Femelle agée de 47 ans
BBG 2121 MLIT 111 Femelle agée de 89 ans
BBG 1455 MLII 207 Male age de 53 ans
BBD 2164 MLII 118 Male age de 69 ans
BBD 1529 MLII 124 Male age de 77 ans
BBD 1883 MLII 212 Femelle agée de 32 ans
BBD 1552 MLII 231 Femelle agée de 72 ans
ESV 518 MLIl 106 Femelle agée de 24 ans
ESV 442 MLII 119 Male agé de 51 ans
ESV 824 MLII 200 Male &gé de 64 ans
ESV 218 MLII 213 Male agé de 61 ans
ESA 381 MLII 209 Male age de 62 ans
ESA 208 ML 222 Femelle &gée de 84 ans
ESA 94 MLII 220 Femelle 4gé de 87 ans
ESA 1380 MLII 232 Femelle agé de 76 ans

Tableau 4.1.Enregistrements MIT-BIH utilisés dans notre expérimentation.

2. La deuxiéme phase consiste a extraire chaque battement ou partie de battement qui

nous intéresse des enregistrements ECG (voir Fig. 4.4), pour ce faire nous avons

utilisé les fichiers des annotations indiquant les différents intervalles RR de chaque
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enregistrement choisi de la base M-+ /Y{DOJRULWKPH GIYH[WUDFW
battement ou partie de battement se présente comme suit (voir Fig. 4.3) :

Tant quenon fin de fichier intervalles RRaire

Début
Prendre un pic R ;
6H SRVLWLRQQHU VXU Of{HQUHIJLVWUHPHQW FKRLYV
Prendre 99 échantillons & gauche du pic R et 99 échantillons a droite
Extraire le battement
Fin.

En guise de phase de prétraitement nous soustrayant de chaque battement sa
moyenne pour restituer la ligne de base dite aussi ligne isoélectrique qui représente le
niveau de tension 0V. Le résultat de cette phase est la création de notre propre base de
battements ou de partie de battements extraite de la base du MIT-BIH, sur laquelle

seront menées nos expérimentations.

Pic R=>

Pic R=>

1
1
1
I
I
I
I
I
I
I
I
I
1
1
1
I
1
I
I
I

ol

99 échantillons & 99 échantillons a
1

1
1
1
I
I
I
I
I
I
I
I
I
1
1
1
I
1
I
I
I
I
I
I
I
I
1
1
1
I
I
I

gauche du pic R droite du pic R
|

Figure 43 3ULQFLSH GTH[WUDFWLRQ GHV EDWWHPHQ'
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(@) (b) (©)

(d) (e)

Figure 4.4 Exemples de battement ou partie de battements extraits des

enregistrements de la base MIT-BIH, (a) représente un battement normal (b) Bloc de
branche Gauche (c) Bloc de Branche Droit (d) Extrasystole ventriculaire (e)

Extrasystole auriculaire.

Les annotations des fichiers de la base de données MIT-BIH renseignent sur le
type de battement, et la localisation du pic R dans le temps. Ils sont enregistrés sous
IRUPH GH ILFKLHUV WH[WHV XQ ILFKLHU FRUUHVSRQGI
ILIXUH PRQWUH XQ IUDJPHQW GH ILFKLHU DQQRWDYV
100, laprempUH FRORQQH LQGLTXH OH WHPSV GIDSSDULWL
GX EDWWHPHQW HQ OYRFFXUUHQFH 1 SRXU QRUPDO
OfLQWHUYDOOH 55 XWLOLVp JpQpUDOHPHQW SRXU FDO
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0:00.000 [0]0.231 N 0:00.231
0:00.231 N 0.869 N 0:01.100
0:01.100 N 0.875 N 0:01.975
0:01.975 N 0.892 N 0:02.867
0:02.867 N 0.933 N 0:03.800
0:03.800 N 0.956 N 0:04.756
0:04.756 N 0.900 N 0:05.656
0:05.656 N 0.869 N 0:06.525
0:06.525 N 0.869 N 0:07.394
0:07.394 N 0.861 N 0:08.256
0:08.256 N 0.914 N 0:09.169
0:09.169 N 0.917 N 0:10.086
0:10.086 N 0.914 N 0:11.000
0:11.000 N 0.897 N 0:11.897
0:11.897 N 0.906 N 0:12.803
0:12.803 N 0.886 N 0:13.689
0:13.689 N 0.869 N 0:14.558
0:14558 N 0.911 N 0:15.469
0:15.469 N 0.914 N 0:16.383
0:16.383 N 0.903 N 0:17.286
0:17.286 N 0.847 N 0:18.133
0:18.133 N 0.839 N 0:18.972
0:18.972 N 0.869 N 0:19.842
0:19.842 N 0.889 N 0:20.731
0:20.731 N 0.897 N 0:21.628
0:21.628 N 0.886 N 0:22.514

Figure 4.5EXxtrait des fichiers annotations de la base MIT-BIH

La base de battement construite contient 27257 battements, ce qui correspond a
un enregistrement de 5 heures, dont 70% (19082 battements) des battements sont
utilisés ppourFRQVWLWXHU OD EDVH GI{DSSUHQWLVVDJH HW
de test. Les tests préconisés sur cette base concerneront les trois méthodes ACP-OAOQ,
ACP+MFOAOQO, et ACP-UC-FOAO.

3. $ILQ GH PHWWUH HQ YDOHXU OYDSW lopoxeesh éirhinerGH X[ Q
OHV EUXLWYVY QRXV DYRQV FKRLY horGgabl suHt6We Xétd GHV )
EDVH FRQVWUXLWH HQ SKDVH PDLV GTHQ H[WUDLUH
WDLOOH GH OfRUGUH GH E D W Wés B th@Nvegdistietdert X L FR L
GT(&* GH PLQXWHV /H EXW GH FH FKRL[ HVW GY{DYR|
GH EDWWHPHQWY GLIIpUHQWHY DILQ GH ELHQ PHWWUI
des bruits. Les bases extraites aléatoirement (voir Tab. 4.2) contiennent chacune 4002
EDWWHPHQWY FDUGLDTXHV GRQW GHV EDWWHPHQW
VRQW XWLOLVpV SRXU FRQVWLWXHU OD EDVH GY{DSSUt
utilisés pour constituer la base de test.
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Type du Enregistrements Nombre respectif
battement MIT-BIH des battement extraits

NORM. |[100|101|108|105|200|200| 200| 200
BBG 109| 214 | 111 | 207| 200 | 200| 200| 200
BBD 118|124 | 212|231 | 200| 200| 200| 200
ESV 106 | 119|200 | 213 | 200| 200| 200| 200
ESA 209 222|220|232| 250| 208| 94 | 250

Tableau 4.2Enregistrement= KRLVLYVY SRXU OfH[SpULPHQWDWikeRe) SDU W
battements extraits de chaque fichier.

4.2.3 Mesures de performances choisies
/[HV PHVXUHV GHV SHUIRUPDQFHV GHV DOJRULWKPHYV

matrice de confusion qui enregistre les résultats de la prédiction de chaque objet. Le tableau
UHSUpVHQWH XQH PDWULFH GH FRQIXVLRQ UpVXOWDW G

Classe Classe de la prédiction
GTRULJ

Positive Négative
Positive VP FN
Négative FP VN

Tableau 4.3 Table de contingence pour une classification binaire

Les termes VP, FN, FP et VN représentent les résultats de la prédiction et sont définis

comme Suit :

- VP : pour Vrai Positif; il désigne un objet appartenant a la classe positive prédit dans
VD YUDLH FODVVH GYRULJLQH

- FN: pour Faux Négatif; il désigne un objet appartenant a la classe positive prédit
dansla classe négative.

- FP: pour Faux Positif, il désigne un objet appartenant a la classe négative, prédit dans
la classe positive.

- VN : pour Vrai Négatif, il désigne un objet appartenant a la classe négative, prédit
GDQV vD YUDLH FODVVH GTRULJLQH
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Les mesures de performances empiriques les plus utilisées sont : la précision, la sensibilité

et la spécificité ; elles sont exprimées par les équations suivantes :

TE >'I'Q
2N¢?EOﬁ§§§;E;C 4.1)

5AJOE>EHEP+ L (4.2)

TE>¢ C

5Li?EBE%Eﬁ§L (4.3)
<

La mesure Précision renseigne sur le nombre de classifications correctes pour les deux
classes positive et négative, cependant la sensibilité représente le nombre de classifications
correctes relatif a la classe positive, et la spécificité correspond au nombre de classifications
correctes de la classe négative. Dans le cas m@ibVVHYVY OD FODVVH GTRULJL(
comme la classe positive, et les autres classes comme la classe négative. La figure 4.6 illustre
la matrice de contingencé fournie par nos classificateurs, en bleu sont représentés les faux
SRVLWLIV GHNor@.O0, £ erDauya-kep faux négatifs.

Classes prédites

L N
- Norm. LBBB RBBB ESV  ESA  Nonclassé

Norm. |Vrais Positifs

Faux Negatifs

Classe? LBBB FAUX

HEIPrees | positifs

ESV
ESA

Figure 4.Matrice de contingence cas multi-classes
Considérons les variables suivantes :

- .0Qg : représentant la somme de la ligriede la matrice de contingence
correspondant a la clasge

- % O QI la somme de la colonnEde la matrice de contingence correspondant a la
classe E a

- 0OQ1I :lenombre de battement de la base de test
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- gy :les éléments de la diagonale, qui représente pour chaque classe les vrais

positifs.

Les mesures de performance (partielles) pour chaque classe sont calculées comme suit :

E e 50 o0
5AJ0 EpEHEP + 00 [ 00 (4.4)
. I ®eaA?he@Mae o
5L:+?EBRAEPHL S 20 (4.5)
LE>1C 6 MBprea?Aeditedn
2Ni?E@_ﬁI§I<>U¢E>¢Q>'I' ®eea (4.6)

Les mesures de performance globales sont calculées comme suit :

RUT4TxIbRE
5AJOE>EHEpL_[os. 00 (4.7)

E>e ¢ Ay ™ PR%ea

A Gxipdbee L TP R e@ AL L 1P Ve ann AR L 1P AR 4.8)

. __
5L+?EBE2ERL &Gl e A TP R o

SN+?2EOE 'I'.">'I'(.; (L: GAg';l_Tx"D?E%bé@xip;Jfbaeééﬁ(%%“_“ipﬁ%eé@/a\gwx"b%{aaeé& (4.9)
E>CES ¢G>l

a0« pdpeea
4.2 .4 Résultats et discussion

/[HV UpVXOWDWYV GHV H[SPpULPHQWDWLRQV FRQFHUQHQ
OAO, ACP-MFOAOQ, et ACP-UC-FOAO sur les bases générées aléatoirement en phase 3 de
la constructiondeOD EDVH GH EDWWHPHQWY FRUUHVSRQGDQW FKD
trente minutes. En deuxiéme lieu nous présenterons la confrontation des trois méthodes sur la
totalité de la base extraite des enregistrements de la base MIT-BIH en phase 2, qui correspond

a un enregistrement de 5 heures.
4.2.4.1 Test des approches sur les 50 bases générées aléatoirement

Aprés plusieurs expérimentations, nous avons choisis les paramétres suivants pour nos
GHX[ QRXYHOOHV DSSURFHBY¥OAQeO\CR-MFGADUHQFH $&3

- /H FDOFXO GH OD IRQFWLRQ GYDSSDUWHQDQFH IORXH

al avec un parameétr® L rarw
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- Le paramétre%qui constitue le c® SURPLYV HQWUH OD PDUJH PDJLP
empirique est initialisé a 200.

- le noyau utilisé est le noyau RBF aveér L v

/TDSSOLFDWLR Qouted |68 H&ss3ganérébs aléatoirement donne une moyenne
GIH[SOLFDWLRQ GH S Riposar@el principSlds keRhups. NausFaRons
HI[SpULPHQWp OTDOJRULW K P Hciggdante-bastkl dg\Waiémers@eatéeg X U O

aléatoirement avec plusieurs valeurs du rayon R (voir Tab. 4.4).

Nous avons observé que pour un rayon supérieur a 1.5 le taux de réduction régresse ceci
est d0 au fait que le nombre de clusters mixtes devient plus important, aussi pour une valeur
du rayon inférieure a 0.5 le taux de compression devient plus faible. A cet effet nous
concluons que pour un meilleur taux de red LRQ GH OD EDVH GYDSSUHQWLYV
r'wuUH FRPSULV GHGBGY OfLQWHUYDOOH

Taux de
Rayon du NDb, clusters NDb, clusters Taille réduction
Clustering Uniformes Mixtes Base De la base
R=0,5 2107,9 0 2107,9 24.77%
R=1 969,5 0,12 952,96 65.99%
R=1,5 490,16 4,02 628,54 77.57%
R=2 277,08 8,78 750,50 73.22%

Tableau4.40R\HQQHYV GHV UpVXOWDWY GH OYDOJRULWKPH

Le tableau 4.5 montre la moyenne des résultats de classification de notre méthode ACP-
UC-FOAO pour les différentes valeurs de R (voir Tab 4.6 a Tab 4.9 pour les détails).

Taux de
Rayon du Sensibilité Spécificité  Précision réduction
Clustering de la Base.
R=0,5 99,07 99,77 99,63 24.77%
R=1 99,04 99,74 99,61 65.99%
R=1,5 98,66 99,66 99,47 77.57%
R=2 98,21 99,55 99,29 73.22%

Tableau 4.5Moyennes des résultats de classification sur les 50 bases de test.

3DU FRQVpTXHQW SRXU XQ PHLOOHXU FRPSURPLVY HQWUH
HW OHV SHUIRUPDQFHV GH OTDOJRULWKPH GH FODVVLILFD\
valeur du rayord égale a 1.
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Nb, clusters Nb, clusters Taille Sensibilité Spécificité Précision
Uniformes Mixtes Base
1 2092 0 2092 99,08 99,77 99,63
2 2118 0 2118 99,42 99,85 99,77
3 2107 0 2107 99,08 99,77 99,63
4 2101 0 2101 99,33 99,83 99,73
5 2090 0 2090 99,08 99,77 99,63
6 2115 0 2115 99,17 99,79 99,67
7 2095 0 2095 98,75 99,69 99,5
8 2111 0 2111 98,67 99,67 99,47
9 2102 0 2102 98,92 99,73 99,57
10 2116 0 2116 99 99,75 99,6
11 2097 0 2097 98,67 99,67 99,47
12 2110 0 2110 99,08 99,77 99,63
13 2080 0 2080 99,17 99,79 99,67
14 2111 0 2111 98,83 99,71 99,53
15 2102 0 2102 99 99,75 99,6
16 2093 0 2093 98,92 99,73 99,57
17 2117 0 2117 99,17 99,79 99,67
18 2111 0 2111 99,42 99,85 99,77
19 2140 0 2140 99,42 99,85 99,77
20 2093 0 2093 99,42 99,85 99,77
21 2106 0 2106 99,42 99,85 99,77
22 2108 0 2108 99 99,75 99,6
23 2104 0 2104 99,5 99,88 99,8
24 2115 0 2115 99,42 99,85 99,77
25 2111 0 2111 99 99,75 99,6
26 2078 0 2078 99,17 99,79 99,67
27 2104 0 2104 98,67 99,67 99,47
28 2073 0 2073 99,25 99,81 99,7
29 2117 0 2117 99 99,75 99,6
30 2111 0 2111 98,67 99,67 99,47
31 2150 0 2150 98,58 99,65 99,43
32 2122 0 2122 98,58 99,65 99,43
33 2088 0 2088 99 99,75 99,6
34 2127 0 2127 99,42 99,85 99,77
35 2113 0 2113 98,92 99,73 99,57
36 2113 0 2113 98,83 99,71 99,53
37 2145 0 2145 98,5 99,62 99,4
38 2091 0 2091 99 99,75 99,6
39 2090 0 2090 99,25 99,81 99,7
40 2107 0 2107 99,42 99,85 99,77
41 2076 0 2076 99,42 99,85 99,77
42 2128 0 2128 98,83 99,71 99,53
43 2116 0 2116 99,17 99,79 99,67
44 2110 0 2110 99,33 99,83 99,73
45 2130 0 2130 99,58 99,9 99,83
46 2116 0 2116 99,08 99,77 99,63
47 2110 0 2110 99,25 99,81 99,7
48 2110 0 2110 98,92 99,73 99,57
49 2126 0 2126 98,67 99,67 99,47
50 2099 0 2099 99,25 99,81 99,7
Moyenne 2107.9 99,074 99,7678 99,63

Tableau 4.6Résultat de la classification avec la méthode ACP-UC-MFOA Rw#€c5
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Nb, clusters Nb, clusters Taille Sensibilité Spécificité Précision
Uniformes Mixtes Base
1 937 0 937 99,33 99,83 99,73
2 949 0 949 99,58 99,9 99,83
3 960 0 960 99,08 99,77 99,63
4 990 0 990 99,5 99,88 99,8
5 948 0 948 98,92 99,73 99,57
6 957 0 957 99 99,75 99,6
7 977 0 977 98,5 99,62 99,4
8 965 0 965 98,42 99,6 99,37
9 968 0 968 98,92 99,73 99,57
10 1001 0 1001 99 99,75 99,6
11 994 1 100 98,92 99,73 99,57
12 949 1 967 99,08 99,97 99,63
13 995 0 995 99,17 99,79 99,67
14 966 0 966 98,75 99,69 99,5
15 967 0 967 98,92 99,73 99,57
16 957 0 957 98,75 99,69 99,5
17 976 0 976 99,08 99,77 99,63
18 996 0 996 99,33 99,83 99,73
19 957 0 957 99,33 99,83 99,73
20 975 0 975 99,42 99,85 99,77
21 949 0 949 99,42 99,85 99,77
22 962 0 962 99 99,75 99,6
23 975 0 975 99,5 99,88 99,8
24 981 0 981 99,5 99,88 99,8
25 963 0 963 99 99,75 99,6
26 960 0 960 99,17 99,79 99,67
27 953 0 953 98,58 99,65 99,43
28 970 0 970 98,67 99,67 99,47
29 978 0 978 99,08 99,77 99,63
30 987 0 987 98,5 99,62 99,4
31 969 0 969 98,5 99,62 99,4
32 938 0 938 98,83 99,71 99,53
33 986 0 986 98,92 99,73 99,57
34 998 0 998 99,42 99,85 99,77
35 968 0 968 98,75 99,69 99,5
36 973 0 973 99 99,75 99,6
37 992 1 1012 98,42 99,6 99,37
38 952 0 952 99 99,75 99,6
39 961 0 961 99,17 99,79 99,67
40 957 0 957 99,33 98,83 99,73
41 979 0 979 99,5 99,88 99,8
42 980 0 980 99,47 99,79 99,67
43 982 0 982 99,17 99,79 99,67
44 960 0 960 99,08 99,77 99,63
45 982 1 1003 99,42 99,85 99,77
46 965 1 970 99 99,75 99,6
47 961 0 961 99,25 99,81 99,7
48 965 0 965 99 99,75 99,6
49 984 0 984 98,25 99,56 99,3
50 961 1 964 99,17 99,79 99,67
Moyenne 96 9 7 99,61

52,1
Tableau 4.7Résultat de la classif?catl
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Nb, clusters Nb, clusters Taille Sensibilité Spécificité Précision
Uniformes Mixtes Base
1 490 4 722 99,08 99,77 99,63
2 479 6 618 98,75 99,69 99,5
3 471 4 560 98,42 99,6 99,37
4 479 8 815 98,92 99,73 99,57
5 480 5 624 98,67 99,67 99,47
6 507 4 608 98,33 99,58 99,33
7 464 6 746 98,17 99,54 99,27
8 500 2 558 98,17 99,54 99,27
9 478 3 551 98,92 99,73 99,57
10 503 5 651 98,83 99,71 99,53
11 483 4 549 98,17 99,54 99,27
12 492 3 708 99 99,75 99,6
13 490 5 679 98,67 99,67 99,47
14 504 5 813 98,67 99,67 99,47
15 501 4 572 98,17 99,54 99,27
16 496 3 586 98,08 99,52 99,23
17 492 1 531 98,67 99,67 99,47
18 494 4 616 98,92 99,73 99,57
19 510 6 761 98,83 99,71 99,53
20 500 2 654 99 99,75 99,6
21 493 5 577 98,92 99,73 99,57
22 458 4 765 98,75 99,69 99,5
23 496 4 577 99,33 99,83 99,73
24 498 2 535 99,42 99,85 99,77
25 491 5 810 98,42 99,6 99,37
26 499 4 447 98,67 99,67 99,47
27 496 4 638 98,25 99,56 99,3
28 478 3 580 98,33 99,58 99,33
29 478 3 545 98,92 99,73 99,57
30 509 3 625 98,25 99,56 99,3
31 481 4 740 98,25 99,56 99,3
32 495 7 629 98,5 99,62 99,4
33 453 3 616 98,75 99,69 99,5
34 498 4 616 98,75 99,69 99,5
35 506 7 686 98,33 99,58 99,33
36 520 1 567 98,67 99,67 99,47
37 506 2 580 97,92 99,48 99,17
38 486 5 620 98,67 99,67 99,47
39 467 6 566 98,75 99,69 99,5
40 494 1 537 98,5 99,4 99,4
41 485 4 741 99,42 99,85 99,77
42 482 5 584 99 99,75 99,6
43 491 3 554 99,17 99,79 99,67
44 480 3 721 98,83 99,71 99,53
45 503 5 594 99 99,75 99,6
46 483 6 706 99 99,75 99,6
47 495 1 535 98,83 99,71 99,53
48 481 6 644 98,33 99,58 99,33
49 493 3 566 97,83 99,46 99,13
50 500 4 604 98,92 99,73 99,57
Moyenne 62854 98,662 99,66 99,47

Tableau 4.8Reésultat de la classification avec la méthode ACP-UC-MFOA Rwdch
o
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Nb,

NDb, clusters clusters Taille Sensibilité Spécificité Précision

Uniformes Mixtes Base
1 283 9 760 97,92 99,48 99,17
2 275 11 714 98,17 99,54 99,27
3 272 11 623 98,5 99,62 99,4
4 276 8 545 98,75 99,69 99,5
5 271 11 857 98,67 99,67 99,47
6 282 8 794 98,75 99,69 99,5
7 285 10 845 97,92 99,48 99,17
8 269 5 462 98,42 99,6 99,37
9 275 8 802 98,33 99,58 99,33
10 271 8 769 97,92 99,48 99,17
11 265 9 900 98,83 99,71 99,53
12 277 10 832 98,5 99,62 99,4
13 283 9 751 98,08 99,52 99,23
14 283 6 527 98,25 99,56 99,3
15 268 9 766 97,67 99,42 99,07
16 272 9 673 98,5 99,62 99,4
17 277 6 691 98,08 99,52 99,23
18 279 8 818 98,5 99,62 99,4
19 289 9 788 97,75 99,44 99,1
20 280 10 839 98,42 99,6 99,37
21 262 10 832 99,25 99,81 99,7
22 264 8 379 98 99,5 99,2
23 298 4 634 97,92 99,48 99,17
24 286 8 624 98,75 99,69 99,5
25 278 8 868 98,33 99,58 99,33
26 291 7 751 97,08 99,27 98,83
27 274 10 785 98 99,5 99,2
28 280 8 673 98,58 99,65 99,43
29 283 4 545 97,75 99,44 99,1
30 291 7 713 97,92 99,48 99,17
31 265 9 748 98,17 99,54 99,27
32 277 12 817 97,83 99,46 99,13
33 258 7 630 97,17 99,29 98,87
34 271 10 869 98,42 99,6 99,37
35 283 12 915 97,92 99,48 99,17
36 285 10 828 98,25 99,56 99,3
37 283 9 694 97,25 99,31 98,9
38 281 8 779 97,67 99,42 99,07
39 270 9 754 98,25 99,56 99,3
40 283 10 846 99,25 99,81 99,7
41 291 8 664 98,75 99,69 99,5
42 277 10 806 97,92 99,48 99,17
43 270 9 730 98,58 99,65 99,43
44 281 8 766 98,42 99,6 99,37
45 284 9 903 98,42 99,6 99,37
46 261 12 804 98,83 99,71 99,53
47 271 8 835 97,33 99,33 98,93
48 274 11 874 98,5 99,62 99,4
49 271 11 911 97,83 99,46 99,13
50 279 9 792 98,42 99 6 99,37
Moyenne 750.50 98,2138 99,29

Tableau 4.9Résultat de la classification avec la méthode ACP-UC- MFOA Rwlc
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Les résultats expérimentaux des performances en termes de sensibilité, spécificité et
précision LVVXV GH OD FRQIURQWDWLRQ GHV-ORO BRtlnds Pp W KR (
deux nouvelles approches ACP-MFOAO, et ACP-UC-FOAO (voir Tab. 4.10 et Tab 4.12) sur

les 50 bases, montre que nos deux nouvelles approches améliorent les performances de la
méthode ACP2$2 &HV UpVXOWDWY SHXYHQW rWUH H[SOLTXpV S
PPWKRGHYV j pOLPLQHU OHV EUXLWYV GYXQH SDUW rtHW GH U
&HSHQGDQW OfYDQDO\WH GHV QRPEUHV GH VXSSRUW YHFWF
ACP-0)2%$2 QH FRQWULEXH j DPpOLRUHU OD FODVVLILFDWLR
OpJgUHPHQW SDUFH TXH OfYfpOLPLQDWLR @nGlddimiawiohL WV GR
des nombres de supports vecteurs, or leurs nombres moyens sur les 50 tests montrent une
OpJgUH GLPLQXWLRQ SRXU TXHOTXHV FODVVLILFDWLRQV E
pOLPLQHU OHV EUXLWY GpSHQG GH OD IRQFWLRQ GYDSSDU\
IDFLOH /IDQDO\WH GX QRPEUH GH VXSSRUWUEG-HPAOHXU HQ.
PRQWUH HIITHFWLYHPHQW OYDSSRUW FRQVLGpUDEOH GH OD
et son aptitude a atténuer la complexité de la classification en réduisant la base
GIDSSUHQWLVVDJH FRQVpPpTXHPPHQW

Temps

Méthode | Sensibilité Spécificité Précision GITH[pF.

ACP-OAO 98,8056 99,7326 99,5792 6,066260
ACP-MFOAO 99,0626 99,7646 99,6250 6,266922
ACP-UC-FOAO (R=1) 99,0424 99,7420 99,6144 4,655290

Tableau 4.10 Moyenne des expérimentations des trois approches sur les 50 bases.

Classifications binaires| ACP-OAO ACP-MFOAO ACP-UC-FOAO
NORM-BBG 53.40 53.42 40.84
NORM-BBD 43.92 44.00 35.88
NORM-ESV 86.20 85.44 73.68
NORM-ESA 63.82 64.84 43.46
BBG-BBD 40.48 40.50 29.14
BBG-ESV 59.42 59.62 48.04
BBG-ESA 37.38 37.18 28.24
BBD-ESV 76.18 76.12 64.26
BBD-ESA 35.48 35.46 25.66
ESV-ESA 64.50 64.60 50.32

Tableau 4.11Nombres moyens des supports vecteurs des 10 classes binaires calculés sur les
50 tests par méthode.
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ACP+OAO ACP+MFOAO ACP+UC+FOAO (R=1)

Sensibilité Spécificité Précision Sensibilité Spécificité Précision Sensibilité Spécificité Précision
1 99,08 99,77 99,63 99,17 99,79 99,67 99,33 99,83 99,73
2 99,25 99,81 99,7 99,42 99,85 99,77 99,58 99,9 99,83
3 98,92 99,73 99,57 99 99,75 99,6 99,08 99,77 99,63
4 99,25 99,81 99,7 99,25 99,81 99,7 99,5 99,88 99,8
5 99 99,75 99,6 99,17 99,79 99,67 98,92 99,73 99,57
6 99,17 99,79 99,67 99,17 99,79 99,67 99 99,75 99,6
7 98,42 99,6 99,37 98,67 99,67 99,47 98,5 99,62 99,4
38 98,67 99,67 99,47 98,67 99,67 99,47 98,42 99,6 99,37
9 98,83 99,71 99,53 98,92 99,73 99,57 98,92 99,73 99,57
10 98,92 99,73 99,57 98,92 99,73 99,57 99 99,75 99,6
11 98,67 99,67 99,47 98,67 99,67 99,47 98,92 99,73 99,57
12 99 99,75 99,6 99,08 99,77 99,63 99,08 99,97 99,63
13 99,17 99,79 99,67 99,25 99,81 99,7 99,17 99,79 99,67
14 98,58 99,65 99,43 98,75 99,69 99,5 98,75 99,69 99,5
15 98,92 99,73 99,57 98,92 99,73 99,57 98,92 99,73 99,57
16 98,75 99,69 99,5 98,92 99,73 99,57 98,75 99,69 99,5
17 99,17 99,79 99,67 99,25 99,81 99,7 99,08 99,77 99,63
18 99,42 99,85 99,77 99,42 99,85 99,77 99,33 99,83 99,73
19 99 99,75 99,6 99,42 99,85 99,77 99,33 99,83 99,73
20 99,42 99,85 99,77 99,42 99,85 99,77 99,42 99,85 99,77
21 99,17 99,79 99,67 99,42 99,85 99,77 99,42 99,85 99,77
22 98,75 99,69 99,5 99 99,75 99,6 99 99,75 99,6
23 99,5 99,88 99,8 99,5 99,88 99,8 99,5 99,88 99,8
24 99,33 99,83 99,73 99,42 99,85 99,77 99,5 99,88 99,8
25 99 99,75 99,6 99 99,75 99,6 99 99,75 99,6
26 98,92 99,75 99,6 99 99,75 99,6 99,17 99,79 99,67
27 98,33 99,58 99,33 98,5 99,62 99,4 98,58 99,65 99,43
28 98,92 99,73 99,57 99,17 99,79 99,67 98,67 99,67 99,47
29 99 99,75 99,6 99 99,75 99,6 99,08 99,77 99,63
30 98,58 99,65 99,43 98,67 99,67 99,47 98,5 99,62 99,4
31 98,25 99,56 99,3 98,42 99,6 99,37 98,5 99,62 99,4
32 98,58 99,65 99,43 98,58 99,65 99,4 98,83 99,71 99,53
33 98,83 99,71 99,53 99 99,75 99,6 98,92 99,73 99,57
34 99 99,7 99,6 99,42 99,85 99,77 99,42 99,85 99,77
35 98,92 99,73 99,57 99 99,75 99,6 98,75 99,69 99,5
36 98,67 99,67 99,47 98,83 99,71 99,53 99 99,75 99,6
37 98,42 99,6 99,37 98,5 99,62 99,4 98,42 99,6 99,37
38 98,92 99,73 99,57 99,08 99,77 99,63 99 99,75 99,6
39 99 99,7 99,6 99,25 99,81 99,7 99,17 99,79 99,67
40 99,42 99,85 99,77 99,42 99,85 99,77 99,33 98,83 99,73
41 99 99,7 99,6 99,33 99,83 99,73 99,5 99,88 99,8
42 98,83 99,71 99,53 98,83 99,71 99,53 99,47 99,79 99,67
43 99 99,7 99,6 99,17 99,79 99,67 99,17 99,79 99,67
44 99,08 99,77 99,63 99,25 99,81 99,7 99,08 99,77 99,63
45 99,58 99,9 99,83 99,58 99,9 99,83 99,42 99,85 99,77
46 99,08 99,77 99,63 99,08 99,77 99,63 99 99,75 99,6
47 99 99,75 99,6 99,25 99,81 99,7 99,25 99,81 99,7
48 99 99,75 99,6 98,92 99,73 99,57 99 99,75 99,6
49 98,42 99,6 99,37 98,75 99,69 99,5 98,25 99,56 99,3
50 99,17 99,79 99,67 99,33 99,83 99,73 99,17 99,79 99,67
Moyenne | 98,8056 99,7326 99,5792 99,0626 99,7646 99,625 99,0414 99,742 99,6144

Tableau 4.12Résultat de la classification des Trois méthodes
o
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4.2.4.2 Test des approches sur toute la base de battements

/ID UpGXFWLRQ GHV FDUDFWpPULVWLTXHYVY SDU OfDSSOl
GRQQpHVY UHQIHUPDQW EDWWHPHQWY Re SDUWLHV GH E
de 99.82% pour les trente premiéres composantes pI@OHYV UHWHQXHV /IDOJ
VHIPHQWDWLRQ 8& D SHUPLV GH UpGXLUH OD EDVH GYDSSl

de87.4%%6 (voir Tab. 4.13), ce qui représente un taux de compression considérable.

Taille de la base d'apprentissage 19082
Nombre de clusters uniformes 2402
Nombre de clusters mixtes 0
Taille de la base réduite 2402
Taux de réduction 87.41%

Tableau 4.13 Résultat de la réduction de labaSfI DSSUHQWLVVDJH SDU OYDO.

Les résultats de la détection des tyie§ D U \s\dEsRtdoid méthodes testées sur toute
la base (voir Tab. 4.14), montrent que nos deux nouvelles méthodes proposées améliorent la
FODVVLILFDWLRQ SDU UDBSBERUWDJS DU R BIc GO Nk s
meilleurs résultats de performance en termes de sensibilité, spécificité, précision, et aussi en
WHPSV GYfH[pFXWLRQ /YfDQDO\WH GX QRPEUH GHV VXSSRUW
la capacité des méthodes a éliminer les bruits, montre (voir Tab. 4.15) encore une fois que
OTD&8BCPO)2%2 QH FRQWULEXH j OfpOLPLQDWLRQ GHV EUX
TXH OD IRQFWLRQ GYDSSDUWHQDQFH QH VLHG SDV DX FRQ\
plus a éliminer les zones non classées. Cependant durant nos expérimentations de la méthode
ACP-UC-0)2%$2 QRXV QIDYRQV HQUHJIJLVWUpP TXTXQ IDLEOH QRPI

Par conséquent ; du résultat de la confrontation des trois méthodes de détection des
DU\WKPLHYV QRXV SRXYRQV VWDW XHUUCXOCA0D. PHLOOHXUH P

Temps

GYH[pF.

Méthode| Sensibilité Spécificité Précision (secondes)

ACP-OAO 99.54 99.88 99.81 62.08
ACP-MFOAO 99.63 99.91 99.85 63.08
ACP-UC-FOAO (R=1) 99.65 99.91 99.86 30.12

Tableau 4.14 Résultat des méthodes expérimentées sur toute la Base
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Classifications binaires| ACP-OAO ACP-MFOAO ACP-UC-FOAO
NORM-BBG 143 143 135
NORM-BBD 74 73 78
NORM-ESV 200 200 190
NORM-ESA 106 114 98
BBG-BBD 65 65 54
BBG-ESV 112 113 109
BBG-ESA 66 65 59
BBD-ESV 101 98 93
BBD-ESA 49 47 43
ESV-ESA 89 89 83

Tableau 4.15Nombre des supports vecteurs des 10 classes binaires calculés sur toute la base.
4.2.4.3 Effets du prétraitement sur les résultats de classification

Afin GTIpYDOXHU OYDSSRUW GX SUpWUDLWHPH®@W TXL FR
les battements de la base de chaque battement, pour restituer la ligne de base ou ligne
isoélectrique, nous avons expérimenté les trois méthodes sans ce prétraitement préalable. Les
UpVXOWDWY PRQWUHQW XQH QHWWH Upaud eV .1LevQ(votfDOJR L
Fig. 4.16) au lieu de 87.41%, les résultats de la classification régressent aussi (voir Fig. 4.17),
HW OD FRPSOH[LWp DXJPHQWH H[SOLTXpH SDU OHV WHPS
PpPWKRGHV DLQVL TXTXQ &R PpEsddnsedlient XvBiSHgUANSY). Y HF W

Taille de la base d'apprentissage 19082
Nombre de clusters uniformes 4556
Nombre de clusters mixtes 0
Taille de la base réduite 4556
Taux de réduction 72.16%

Tableau 4.16 Résultat de la réduction de labaSef DSSUHQWLVVDJH VDQV SUp

Temps

GITH[pF.

Méthode| Sensibilité Spécificité Précision (secondes)

ACP-OAO 99.41 99.85 99.77 72.91
ACP-MFOAO 99.47 99.87 99.79 75.81
ACP-UC-FOAO (R=1) 99.47 99.87 99.79 72.88

Tableau 4.17 Résultat de la classification sans prétraitement
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Classifications binaires| ACP-OAO ACP-MFOAO ACP-UC-FOAO
NORM-BBG 285 283 263
NORM-BBD 203 203 205
NORM-ESV 260 259 261
NORM-ESA 176 178 172
BBG-BBD 138 138 137
BBG-ESV 196 197 190
BBG-ESA 112 109 103
BBD-ESV 160 160 151
BBD-ESA 98 99 81
ESV-ESA 114 114 121

Tableau 4.18Nombre des supports vecteurs obtenus sans prétraitement.
4.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit deux nouvelles approches pour la détection des
DU\WWKPLHYV FDUGLDTXHY HQ OYfRFFXUUHQFH OH %ORF GH %
OT([WUDV\VWROH YHQWULFXODLUH HW OY([WtdEnES\SoOW RO H $ X
destinées a améliorer les performances de la classification par la méthode de décomposition
multi-classes OAO basée sur les SVM. Notre objectif est le traitement automatique
GITHQUHIJLVWUHPHQW GYf(&* ORQJXHV GXUpHV LVVXV GH O
OYXWLOLVDWLRQ GH FHVY DSSURFKHV GDQV OD ELRPpWULH
ON(&*

De part nos expérimentations, nous avons prouvé que la méthode hybride ACP-UC-
FOAO, donne de trés bon résultats en termes de précision, de sensibilité, de spécificité, et
DPpOLRUH OH WHPSV GYH[pFXWLRQ HQ SHUPHWWDQW X
G fipentissage, soit 87.41%. La méthode hybride ACP2$2 ELHQ TXJHOOH DPpOlI
SHUIRUPDQFHYVY GH OD FODVVLILFDWLRQ VRQ DSSRUW UHO
HQ pYLGHQFH SDU OYDQDO\WH GX QRPEUH eatth I¥KBEBHRUWYV Y
GI{DSSDUWHQEDQFH IORXH TXL QH VLHG SDV DX FRQWEF
GIDSSDUWHQDQFH pWDQW XQ SURFHVVXV ODERULHX[ DO
DU\WKPLHV GH ORQJV HQUHJLVWUHPHQW Wvedtpasiohs QR XV Gp
la méthode ACP-UC-FOAO sied plus au contexte de notre étude.
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Conclusion et perspectives

Conclusion

De part notre humble investigation sur les techniques de segmentation et de
classification du signal ECG, nous avons constaté que beaucoup de progres ont été réalisés
GDQV OH GRPDLQH GHV V\VWgPHV GIDLGH DX[ GLDJQRVYV
cardiDTXHVY FHSHQGDQW FKDTXH WHFKQLTXH D VHV LQFRQY
globale qui permet de palier a toutes les insuffisances liées a ces systemes et techniques, ce

domaine reste toujours sujet a des recherches.

'DQV OTRSWLTXH GH OD UHFKHUFKH GYXQH VROXWLR
OYLQYHVWLIJDWLRQ GHV PpWKRGHV GH GpWHFWLRQ SDU
précisément les SVM, qui représente un algorithme de classification récent, montrant une
bonne aptitude de généralisation et une formulation mathématique robuste. Cependant ses
inconvénients demeurent contraignants dans la mesure ou ils affectent largement ses

performances.

1RXV DYRQV SURSRVpH SDUWLFXOLgQUHPHQW GHX[ DSS
des deux techbTXHV HQ OTRFFXUUHQFH OHV 690 IORXV HW OD
éliminer les bruits dans le contexte de la classification des arythmies cardiaques. La premiére
DSSURFKH LQWqgJUH Of%$&3 HW QRWUH QRXYHO DOJRULWK
classification multi-classes FOAO, tout en effectuantJes] F s; dlassifications binaires
SDU OfDOJRULWKPH )690 /fDQDO\WH GHV UpVXOWDWYV GH ¢
méthode améliore les résultats de la classification par la méthode ACP-OAOQ, cependant elle
FRQWULEXH OpJgUHPHQW j pOLPLQHU OHV EUXLWY GDQV Q
PpPWKRGH )690 j pOLPLQHU OHV EUXLWYVY GpSHQ@NGH OD I
OYpODERUDWLRQ QTHVW SDV XQ HcellpFolidde®davpla littdr&duke/ FRQF

ne sied pas vraiment a notre contexte.

1RWUH GHX[LgPH DSSURFKH FRPELQH O7$&3 SRXU OD |
EDWWHPHQWY FDUGLDTXHV OfYDOJRULWKPH GH VHJPHQW
GIDSSUHQMWM.\OMD AODVVLILFDWHXU )2$2 TXL SHUPHW GY{pO
LQGXLWHV SDU OD PpWKRGH 2$2 /IDQDO\VH GHV UpVXO
TXYHIIHFWLYHPHQW FHWWH WHFKQLTXH SHUPHW GYDPpOLF
OAO, aussiELHQ HQ pOLPLQDQW OHV EUXLWV HW OHV ]JRQHV QF
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Conclusion et perspectives

G 1D S SUH;@®¥duv pebnieHde traiter des enregistrements longues durées tels que les
HQUHJLVWUHPHQWY GH OfKROWHU HW GH WUWUbriédéHU OD

XWLOLVpHY GDQV OH FDGUH GH OfLGHQWLILFDWLRQ ELRPp'

PERSPECTIVES

Nos perspectives sont axées essentiellement sur les points suivants :

1- Amélioration deOTDSWLWXGH GH QRNMDAG aBIBngerRes Kriditsbesa 3
proposantund RQFWLRQ GfDSSDUWHQDQFH IORXH TXL VLHG L

2- DiscriminationduSO XV JUDQG QRPEUHquweDU\WKPLHV FDUGLD

3- ExpérimentationG fDXWUHV WHFKQLTXHV GH UpGXFWLRQ GHV
WUDQVIRUPDWLRQV H Qliserin@antd HnidaireH ¥t 1er cbrabDasov H
DILQ GIpWXGLHU OHXUV HITHWV VXU OHV GHX[ PpWKRGI

4- Discrimination des arythmies cardiaques, en utilisant une fusion de données issues de
plusieurs dérivations, sachant que le processus manuel oblige les spécialistes a scruter

OHV GpULYDWLRQV GH Of(&* j OTDII€W GYDQRPDOLHYV

84



Références bibliographigues



Références bibliographiques

[Moa 2010]

[Suf 2010]

[LeL 2005 ]

[Gol 2006]

[Ham 2003]

[Raj 2007]

[Fri 1990]

[Koh 2002]

[Alm 2004]

[Mor 1981]

[Fra 1980]

[Gus 1977]

[Men 1981]

[Hol 1971]

M. Moavenian, and H. Khorrami p1$ TXDOLWDWLYH FRPS
artificial neural networks and support vector machines in ECG
DUUK\WKPLDV FEXxpewt \BysténrsDathLApidatignsol. 37,

pp. 3088-3093, 2010.

) 6XIL , .KDOLO DQG - +X 9fT+DQGERRN
FRPPXQLFDWLRQ V-BBE)Springék PO10S S

N. Lellouche, pTOHPR (&* 9HU QD ]Rriadd, ISBNQ 2V H U
84136-565-4, 2005.

A. L. Goldberger pY&OLQLFDO (OHFWURFDUGLRJUD
$ S S UR D I &ditich, Elsevier, 2006.

- 5 +DPLOWRQ 1Y 7KH (&* LQ EdUtOmWLFH"’
Churchill Livingstone, ISBN 0443-072515, 2003.

A. Rajendra U, J. S. Suri, J.A.E. Spaan and S.M. Krishriaf Y DQ FH V
LQ &DUGLDF 6L JCHEpringSrlJEBNHO3V-U@IB674-1, 2007.

G.M. Friesen, T.C. Jannett, and M.A. Jadallah, S.L. Yates, S.R. Quint,
+ 5 1DJOH 33 FR Pi®Dridike/ Be@Qsitidty of nine QRS
GHWHFWLRQ IEEB JrRabsL Bidtned/ Engvol. 37, pp. 85-98,
Jan. 1990.

B.U. Kohler, C. Hennig, and RUJOPHLVWHU 3dfIQRSSULQFL
"HWHFWLR Q ehgin€ring (i medicine and biology, 0739-5175,
January/February 2002.

J.P. Martinez, R. Almeida, S. Olmos, AP. Rocha and P. Lag#{ga.
wavelet-based ECG delineator : evaluation on standard datdb%fses
IEEE Transactions on Biomedical Engineeringpl. 51, pp570-581,
2004.

3 0 ORULHW 916LPS ObdsdeLskdter Sdy RifikeVBCE U
D Q D O \MddVHjd. Eng. Computevol. 19, pp. 497-500, 1981.

- J)UDGHQ DQG 05 1HXPDQQ Néb8aZBNH GHWHF
Comput, vol.18, pp.125-132, 1980.

" *XVWDIVRQ pI$XWRPDWHG 9&* LQWHUSUHW
DQDO\VLV WHEKQCHENH Stk Drapper Lab., Cambridge,
MA, 1977.

A. Menard pY'XDO PLFURSURFHVVRU VA\VWHP IRU
DFTXLVLWLRQ SURFHV\WLBrdc. DEEEB MU HIORUGLQJ
Industrial Elect. Contr. Instrumenpp. 64-69, 1981.

W.P. Holsinger, K.M. Kempner, and MHOLOOHU 3¢ 456
preprocessor based o6 LJLW DO GLIIEEEHQNW.LEOMER Q ~
Eng, vol. 18, pp. 121-217, May 1971.

85



Références bibliographiques

[Bal 1977]

[Ahl 1983]

[Zel 1979]

[Oka 1979]

[Add 2009]

[LIZ 1995]

[Mal 1992]

[Bah 1997]

[Cey 2007]

[Hos 2006]

[Pat 2009]

[Abe 2005]

[Zha 2005]

R. A. Balda,T17KH +3 (&* D QD O\ViewdsSitJ Gairipide? 1
SURFHVVHG (OHFWURFDUGLRJUDvil&MEIEds.,,+ YDQE
North Holland, pp. 197-205, 1977.

0/ $KOVWRP DQG : - 7RPSNLyed S sV RPDW I
RI KROWHU WDSHV ZLMBE Rans..BRAGIPER/ILH UV T
BME-30,pp. 651-657, October 1983.

& =HOHQEHUJ DQG : $ + (QJHOVH 19171%-VLQJOH
GHWHFWLRQ DQG |HHERVEdthplutHJarULang BeaehQ T 9
IEEE Computer Society, pp. 37-42 1979.

0O 2NDGD 3% GLJLWDO ILOWHU IRUIBEKH 456 F
Trans. Biomed. Engvol. 26, pp. 700-703, Dec. 1979.

P.S. Addison, ;DONHU DQG 5 & -FéduerRy MfalyisiB of
ELRVLJQDO D ZDYHOHWEREEBQIVMBAMFBIOHUYLHZ !
Mag. , 16 , pp 14-29 ,Sep/Oct 2009.

C.Li, C. Zheng ,and C7DL S'HWHFWLRQ RI (&* FKDUDF
using wavelet U D Q V |,RREE VYrans. Biomed. Eng., val2, pp. 21-
28.1992.

6 0ODOODW DQG :/ +ZDQJ 326LQJXODULW\ GHW'
Z DY H QIBB#& Yrans. Inform. Theorypl. 38, pp. 617-643, 1992.

0 %DKRXUD 0 +DVVDQL DQG 0O +XELQ 3'63
wavelet transform for real time ECG wave forms detection and heart
UDWH D @ongpuél Méthods Programs Biomedol. 52, no. 1,

pp. 35-44, 1997.

R. Ceylan, and Y. OzbaypCpbmparison of FCM, PCA and WT
techniques for classification ECG arrhythmias using artificial neural
network YExpert Systems with Applicatigngol. 33, pp. 286295,
2007.

G. Hosseini, D. Luo, and K.J. Reynold§lthe comparison of different
feed forward neural network architectures for ECG signal diagfidsis
Medical Engineering and Physicgol. 28, pp. 372378, 2006.

' 3DWUD 0 . 'DV DQItediatichlbDREKIDRTA arfdl
QHXUDO QHWZRUNV IRU (&* DUUK\WKPLDV FO
Journal of computer science, 2009.

S.Abe T 6 XSSRUW 9HFWRU ODFKLQHV IRU 3DWWH
verlag London, ISBN 1-85233-929-2, 2005.

H. Zhang, and L. Zhang!BCG analysis based on PCA support vector
machinef fInternational Conference on Neural Networks and Brain
vol. 2, pp 743747, 2005.

86



Références bibliographiques

[Aci 2006]

[Pol 2007]

[Vap 1995]
[Cor 1995]

[Vap 1982]

[Osu 1997]

[Pla 1998]

[Zan 2005]

[Lin 2002]

[Jia 2006]

[Vap 1998]

[Kre 1999]

[Pla 1999]

[Abe 2002]

N. Acir, pA support vector machine classifier algorithm based on
perturbation method and its application to ECG beat recognition
systemd] {Expert Systems with Applicatignsol. 31, pp. 15@58,
2006.

K. Polat, and S. Gunesp Petection of ECG Arrhythmia using a
differential expert system approach based on principal component
analysis and least square support vector madhthépplied
Mathematics and Computingol. 186, pp. 89806, 2007.

V. Vapnik: puf7KH 1DWXUH RI 6WDWLVWLFDO /HDUQ
New York, 1995.

C. Cortes, and V.9DSQLN pI6XSSRUW WaehweRU QHW
Learning volume 20 pp. 273-297, 1995.

V. Vapnik 3(VWLPDWLRQ RI '"HSHQGHQFHV %DVHG
Springer-Verlag, 1982.

E.Osuna 5 JUHXQG DQG ) *LURVL “7UDih6LQJ 6XS
$Q $SSOLFDWLRQ WRo}&HIRy 6HOMRpEL ViRiGh and
3DWWHUQ 5H,mR 18DL186 RV

- 30DWW ")DVW 7UDLQLQJ RI 6XSSRUW 9HFWR
OLQLPDO 2SWinRdvaDaasLimkKgrnel Methods-Support Vector
Learning B. Sholkopf, C. Burges, A. Smola, editions, MIT Press 1998.

< =KDQ DOQG 6KHQ TY,QFUHDVLQJ HIILFLHQF
SHQDOL]LQJ RXWOLH U V551,/3psiger, Berlis, 2005.

C.-F. Lin, and S.-D. Wang pf)X]]\ VXSSRUW YHEBERU PDFI
Transactions on Neural Network#lume 13, pp. 464-471, 2002.

X. Jiang, Z. Yi, and L-J.&KDQJ pY)X]]\ 690 ZLWK D QH:
PHPEHUVKLS N¥upaF @ompuirffand Application¥olume
15, pp. 268-276, Springer, London, 2006.

9 9DSQLN pyY 6WDWLVWLFDO /HDUQLQJ 7KHRU\
New York, 1998.

UH-* .UHEHO "3DLUZLVH FODVVLILFDWLRQ DQC
In B.Schélkopf, C.J.C. Burges, and A.J. Smola, editA/ances in

Kernel Methods: Support Vector learningp. 255-268. The MIT Press,
Cambridge, MA, 1999.

J. Platt, N. Cristianini and J. Show-Tayldgf.f/DUJH PDUJLQ '$*V |
PXOWLFODVV F Opveédird. Fd Wiht&r@tfothal neural
Information Processing Systems pp 547-553, 1999.

S. Abe, and T. Inouep ) X]]\ 6 XSSRUW 9HFWRU ODFKLQH)
3 U R E ORMdedetlings of the tenth European Symposium on Artificial

Neural Networksd-side publication, ISBN 2-930307-02-1, pp 113-118,

Bruges (Belgium), 2002.

87



Références bibliographiques

[Hsu 2002]

[Cer 2006]

[Zao 2009]

[Muh 2004]

[Hon 2009]

C.-W Hsu and C.-J. LinT1$ &RPSDULVRQ RI OHWKRGV Il
6 XSSRUW 9HFWREEBR Dr&nkdctiphk\ofi [Neural Networks
volume 13, no. 2, pp. 415-425, 2002.

J. Cervantes, X. Li , W. Yu,and K. Ly 6 XSSRUW YHFWRU PDFK
onfuzzyFOXVWHULQJ IRU OMCAI2D0G: BavdncesHhW V Y LQ
Atrtificial Intelligence, (LNCS)volume 4293, pp. 572-582. Springer,

Berlin, 2006.

Q.-H. Zhao, M.-H Ha, G.-B. Peng, and X.-K. Zhangi 6 XSSRUW YHFW
machine based on Half-Suppressed Fuzzy0BDQV &OXVWHULQ
Proceeding of the eighth IEEE International Conference on Machine
Learning and Cyberneticsolume 2, pp.1236-1240, 2009.

0 OXKOEDLHU $ 7RSDOLV DQG 3 5REL uf,Ql
8 Q ED O D Q F HPtace&diwgs BHIIEEE International Conference one
Neural NetworksVol. 2, pp. 1057-1062, 2004.

' +RQJOH 7 G6KDRKXD DQG = 4LQJIDQJ umMl
OHDUQLQJ EDVHG RQ FOX¥R HAterr@tbbnaD OJR UL
Conference on Intelligent Computing and Intelligent Systemols 1,

pp. 13-17, 2009.

Références du Web

[WEB 1]
[WEB 2]
[WEB 3]
[WEB 4]

www.who.int/cardiovascular_diseases/en/

www.paramedic22.romandie.com/blog/11748/page22

www.inhalotherapie.com/ECG/fiche.php?/type=conduc

MIT-BIH database www.physion net.org/physiobank/database/mitdb/

88



Annexe



Annexe

Communication

Dans cette partie nous présentons notre article publié a la conférence IEEE
,&:01, HT,QWHUQDWLRQDO &RQIHUHQFH RQ :HE DQG 0D
octobre 2010209867+ % $0OJHU

Article:

Mohamed Cherif Nait-Hamoud, anfEGHORXDKDE 0WRoXNovdD RetHod§ for
Multiclass ECG Arrhythmias Classification Based on PCA, Fuzzy Support Vector
Machine and Unbalanced Clusterind] TIEEE International Conference on Web and
ODFKLQH ,QWHO O LLdHTptBher 3B, Algidrs, 2010.



Two Novel Methods for Multiclass ECG Arrhythmias
Classification Based on PCA, Fuzzy Support Vector
Machine and Unbalanced Clustering

Abdelouaheb Moussaoui

Department of science computing
University of Farhat Abbas
Setif, Algeria
Moussaoui_abdel@gmail.com

Mohamed cherif Nait-Hamoud

Department of science computing
University of Cheick Larbi Tebessi
Tebessa, Algeria
Mc_naithamoud@hotmail.com

Abstract? In this paper we propose two novel methods of ECG
classification to discriminate five heart beat typs. The first
approach combines principal component analysis (PCA) and
modified fuzzy one-against-one (MFOAQO) method for multiclass
categorization. The fuzzy one-against-one method (FOAO)
converts the n-class problem of classification to n(n-1)/2 two-class
problems, and performs the binary classification with SVM. It
was introduced to solve the problem of the unclassified regions
induced by the classical pairwise classification @iagainst-one.
Our novel modified algorithm of FOAO uses fuzzy support
vector machine (FSVM) for the binary classification in order to
discard outliers. The second approach integrates PG
unbalanced clustering (UC) and FOAO algorithms. PCAis used
to extract the principal characteristics of the signal and reduce its
dimension. UC algorithm is used to discard outliers, and reduce
the training set by replacing samples with prototypes. The first
goal of this work is to compare the ability of the two novel

Figure 1. ECG signal

methods to discard outliers and enhance the performance of the
classification with PCA and FOAO; the second one is to highlight
the efficiency of the combined method PCA-UC-FOAO in the

classification of long term ECG records.

extraction and ECG classification with SVM as: DCT-SVM,
DWT-SVM, ICA-SVM, and PCA-SVM which showed good
performance. Support vector machine is a robust classifier with
good generalization ability but sensitive to noise and outliers, it

involves high computational cost in term of time and memory
when used with large data set. In [5], Lin et al. proposed a
fuzzy approach to discard outliers by introducing a
membership function, in [6] Jiang et al. extend the works of [5]
and computed the membership function in the kernel space
enhancing so the performance of SVM. In [7] Zhan et al.
l. INTRODUCTION proceeded by the reformulation of the objective function in
The electrocardiogram is an efficient tool for detection, an@rder to penalize outliers. Other works replaced samples of the
prevention from heart diseases, which became the principfgaining set with prototypes by vector quantization in [8], and
cause of death in this century [1]; in hence the prematur@y clustering algorithms in [9][10] combining respectively
diagnostics of heart malfunctions is crucial. The ECG is th€uzz C-Means, and Half Suppressed Fuzzy C-Means with
electric activity of the heart recorded at the surface; iBVM to reduce the complexity of SVM, and discard outliers.

comprises a succession of three waves, P, QRS and T (see Fig.|n oyr work we propose two novel methods of arrhythmias
1), which reflect the mechanical activity of different parts of5ssification to enhance the performance of the SVM

heart. The automatic pattern recognition of the ECG is difficult|assification. The first method combines PCA and MFOAO
because of its morphology variations. Several researches We{Rorithms. Our algorithm of the multiclass categorization

conducted in this field, in [2][3], respectively Zhang et al.,nqgifies the classical FOAO introduced to resolve the problem
Polat et al. used principal component analysis (PCA) for thgt he ynclassified samples, by performing the binary
extraction of the characteristics of the signal, and respectiveagsification with FSVM instead of SVM, in order to discard

SVM and least squared SVM (LSSVM) for the classification. - jiers, The second method integrates both of PCA, UC and

Works in [4] synthesized all combined methods for feature§OAO techniques. The unbalanced clustering algorithm is fast

Keywords-Principal Component Analysis, Fuzzy Suppdector
Machine, Unbalanced Clustering, ECG classification



and unlike FCM or K-means does not need initialization of the r ma>ﬂX X ”’ if X «C .
clusters centers, or the number of clusters. It is used to reduce : :

the complexity of the classification with FOAO, and to discard ] . ] )

outliers. Instead of using PCA, all features extraction methods The fuzzy membership function was defined in [5] by
without exception can be combined to MFOAQ, or UC ancequation:

FOAO.
In this study we propose to discriminate five heart beat .
types, normal beat (NORMAL), left bundle branch beat d \/”X Xi”/ r G if Yi 1

(LBBB), right bundle branch beat (RBBB), premature S ® )
ventricular contraction beat (PVC), and Atrial premature : \/”X Xi”/ r G ify, 1
contraction beat (APC). The main goals of this work is to

overcome the approaches PCA-OAO, and PCA-FOAOQ, . .
compare the ability of the clustering, and fuzzy methods t§/nere G Qis a constant used to avoid § to be set to 0.
enhance the performance of the SVM in the context ofhe membership function was reformulated by [6] to be
arrhythmias classification, and propose a solution to classifgomputed in the kernel space as follows:

long term ECG records by reducing the computational

complexity of SVM with the unbalanced clustering algorithm.

The rest of the paper is organized as follow. Section 2 a1 ,/Hdiz H/ r: G ify 1
introduces fuzzy support vector machine. In section3 we S, ®
introduce fuzzy one-against-onenethod In section 4 we q /Hd? H/ r2 G ify 1
present the unbalanced clustering algorithm. In Section 5 we : :

expose our two novel methods. In Section 6 we develop the
experimental results and discussion. Finally the conclusion anghere d? and d? are the square of distances between

the future works are related in section 7. respectively each positive samplég and the center of its
. FuzzY SUPPORTVECTORMACHINE classC , and each negative samp¥g and the center of its

Proposed by Lin et al. in [5] on the basis of SVM [11][12]¢classC . The two terms were defined by equations:
to discard outliers and enhance the performance of SVM, by
introducing a membership function associated to each sample, 5
to regulate the effects of samples on the decision boundary 2 I
according to their belonging to their classes. Let di KX, Xy — | X -C K Xi, Xj

n i
X, N, « R% the training samples; ", « ™11 the labels, L
|

and ’\[i iNl the slack variables introduced to estimate the rate nZ 1 %C 1 Xec K XJ ) Xk
]
of misclassification; then the QP problem defined in SVM was
reformulated as follows:
2 2 |
N d° KX, ,X, — K X, X.
S TRPR i A O A
amin E||V\,1| Clsl .
o i1l
° ) = 1 I _
@ wx b tl [ i 1..N nZ 1x:c 1 x-c KX, Xy
o 10 i 1..N
o wheren , n are the respective numbers of samples in the

positive classC , and the negative class , and K X;, X
where s is the a membership function. L€t be the positive represents the dot produdtl; . Mx; . Where Nis the feature

class,C denotes the negative clas¥, the mean of the function that maps the samples in a higher dimensional space

samples with +1 label, an the mean of the samples with - 1© Perform the linear separation.

The square of the radiuses of two classes were calculated

1 label. The respective radius andr of C andC are
by [6] as follows:

defined by equations:

romayx X, if X;<C,



r2 maxk x', X’ 2 e KX X D, X, : signD; %, , i L ,n
n ' 8) jz.1
1 \
I I
02 0% xJ-cKXi’Xi where
D, D,
2 maxk X', X' 31:X£|<x“x
) n \ - 4 ifD, x, O
signD; X R .
Hf:xc:xpch“XJ' I % 9, if D, x, do.

Transformed to its dual the QP problem defined by The sampleX, is affected to the clas€ with the
equation (1) becomes: maximum of voting defined by:

- N 1N N C argmax D; X, .

max WD ! D -1 ! DDyyKkx i1

° D i1 %y g IO

° Unclassified samples are involved by equation (16) in the
oN ) case of plural maximums; to solve this problem [13] introduced
%@: 1 [?yi O 11 N a membership functioil X, defined by:

pdDdsC, i1 N

m X, min D; x
jd,j1 .n

|o

then the obtained decision function remain formulated as ithen the samples are classified in the cl@sglefined as
classical SVM by: follows:

Sv . C argmax X, .
f x sign§: DyKx.,x; b, igl, n e
1

1

IV.  UNBALANCED CLUSTERINGALGORITHM

The UC algorithm introduced by Muhlbaier et al. in
[14] and used by Hongle et al. in [15], is a fast and simple
algorithm of clustering, and unlike K-means or Fuzzy C-means

Il.  Fuzzy ONE-AGAINST-ONE e N d
, does not need any initialization. L&, X,, ,X, * R’ be
Introduced by Abe et al. in [13] to solve the problem of the o

unclassified regions, involved by the classica-against-one the training set,&;,C,, ,C,, them sets results of the
methodwhich converts the n-class problem of classification ta:|ustering, and their respective number of
n(n-1)/2 two-class problems, and then performs the two—claseﬁementsn n n
classifications by SVM. The decision function for class e
i against clasg] is defined by equation: follows:

whereS, is the number of samples situated on the separating
hyperplanes called support vectors.

m - The algorithm is described as

1. Input the radiuR and seithe number of clusters to O;

Dij W; X, bu' 2. Get a sampl¥, from the training set. If there are no

clusters yet then create a new cluster, set its ceni€r, its

where W; is a vector of m-dimensiorbij a scalar. Inthe case number of elements to 1, and increment the number of clusters

. — m. Else go to the step 3;
of multiclass categorization, OAO method computs X,

for each sample&, as:



3. Compute the Euclidian distand®; between X; and ECG Data base
each cluster center by equation: ;
PCA
|
d, Hxi C; H v v
Testing Set Training Set
let d, the distance betweek, and the closest center defined v
by equation: Uniform clusters | ¢l uc |y Mixed clusters
v v
d min d. Centers of clusters De-clustering
k j 1tom I *
4. If d, ¥Rthen addX;to the clusterC, , reset its center New reduced training Sef
¢, by equation: *
p»{ Fuzzy One-Against-One
"N X
Ck ﬁ Figure 2. Approach combining PCA, UC and FOAO
k

The clusters obtained by the UC algorithm applied on the

and incremenn, the number of elements of clustgf . Else  training set are either uniform or mixed. By uniform clusters

_ _ we mean clusters that contain samples having the same label,
Create a new Cluster, set its CenteXitpltS number of elements mixed ones Contain Samples from different C|assesl It iS
to 1, and increment the number of clusters important to have uniform clusters with big number of samples
to perform a good rate of reduction of the training set, so the
user defined radius R represents the tradeoff between the rate
of reduction and the rate of classification. To obtain the
V. OURAPPROACHES reduced training set, we pick the centers of the uniform clusters

In this section we present our two novel approaches whid® Prototypes replacing the training samples, and add all the
use respectively fuzzy support vector machine, and clusterirggmples of all the mixed clusters (De-clustering). Finally the
techniques. Both have the ability to discard outliers, angl@ssification is performed with Fuzzy One-Against-One
enhance the performance of multiclass categorization witf*ethod to avoid the unclassified regions.

PCA-OAO, and PCA-FOAO for arrhythmias classification.
Instead of using PCA in our work, we can combine all the VI. EXPERIMENTS ANDRESULTS
features extraction methods to MFOAO, or UC- FOAO. In this section we experiment the two novel methods on a

o -~ real database obtained from MIT BIH database of ECG
A.  Approach Combining PCA and Modified Fuzzy One-  arrhythmias [16], using modified lead Il (MLII) ECG records

Against-One as shown in Table I.

In this approach we use PCA for the extraction of the
features of the signal, and MFOAO a modified algorithm for n- 1,5 £
class categorization based on the method FOAO (see section
3), which extends One-Against-One approach to solve the Beat MIT BIH records Respective number of extracted
problem of the unclassified regions, by introducing a %P beats
membership function to compute the maximum of voting-
Instead of using SVM for the n(n-1)/2 two-class problems likeNORM. | 100 | 101 | 108 | 105 | 200 200 200 | 200
FOAO; MFOAO performs the n(n-1)/2 binary classifications
with FSVM(see section 2) to solve the problem of the LBBB | 109 | 214 | 111 | 207 | 200 200 200 | 200
sensitivity of SVM to outliers, and enhance the performance pf
FOAO in the context of ECG arrhythmias classification. RBBB | 118 | 124 | 212 | 231 | 200 200 200 | 200

5. Stop if we deal with all samples. Else go to step 2.

CHOSENRECORDS FOR THEEXPERIMENTS BY BEAT TYPE

B. Approach Combining PCA, Unbalanced Clustering and PVC | 106 | 119 | 200 | 213 | 200 200 200 | 200
Fuzzy One-Against-One
In this approach we apply PCA for the features extraction,
UC algorithm (see section 4) to reduce the training set and
discard outliers; and finally we perform the classification with
FOAO (see Fig. 2).

APB 209 | 222 | 220 | 232 250 208 94 250




We construct our own database by p|Ck|ng random|y a TABLE IV. RESULTS OF THEUC ALGORITHM EXPERIMENTED ON THE
determined number of beats (see Table 1) from records of four DATABASE OF TEST
different patients, for each arrhythmia type. The MLII ECG R=0.5 | R=1 R=1.5 R=2
signal is sampled at 360 Hz, each beat in our database |is
extracted from the signal, and represents a segment of 1
samples, each segment is defined by a portion of 0.275s (¢
samples) before and 0.275s after the peak R which represents mixed Clusters 0 0 3 12
the 108" sample. The MIT BIH database includes annotations
files which describe the type of the heart beats and the RR?Samples of the Reduced | 2132 | 980 41 879
intervals. In our experiments we focus on five heart beat types:!2ning Set
Normal, Left Bundle Branch, Right Bundle Branch, Premature Rrate of reduction 23.91% | 65.02% | 73.55% | 68.30%
Ventricular Contraction, and Atrial Premature Beat. A
preprocessing phase is applied to the whole database, byapLev. RESULTS OF THEUC ALGORITHM EXPERIMENTED ON THE
removing the mean value of each beat to restitute the baseline, DATABASE OF TESH
and extracting the principle characteristics with PCA. W R=05 A=l R=15 R=7
retain the 30 most significant principle components ' '
representing 99.83% of the database total energy. The tests
were conducted on four databases generated randomly, of 4002 Uniform Clusters 2108 954 461 263

)gf Uniform Clusters 2132 980 492 281

samples, 70% (2802 samples) of each database was used [for, . | 4 8

the training set, and 30% (1200 samples) for the testing set ixed Clusters 0 0

After many tests we retain for SVM settings: RBF Kernel, set #samples of the 2108 954 701 867
& WR DQG 1 WR WKHQ WR FRP S X Wekucty Kain>SetPEHUVKLS | XQFWLRQ

R1 0)2%$2 PHWKRG ZH VHW / WR

The radius R parameter of the unbalanced clustering

algorithm is defined empirically, so we experiment the T .
clustering for several values as shown in Table II, Table 1, From the results of the classification shown in Table VI, we

conclude that the two proposed novel approaches overcome the
Table IV, and Table V. We observe that far 15 the combined PCA and FOAO. Also we observe that our second

number of samples of the reduced training set 'ncreas%%proach which integrates PCA, UC and FOAO shows better
because the mixed clusters number becomes greater if wi ) . .
results forR 1 with a rate of reduction of respectively

. ) o :
increase the radius, then fdR % the rate of reduction g g0, 65 249%, 65.02%, and 65.95% of the four training sets.
becomes worse, therefore for better rate of compression the

radius must be within the interval 1-1.5. The Modified Fuzzy One-Against-One gives good results,
however it is time consuming when used with a large database,
and especially if it computes the membership function in the

Rate of reduction 24.77% | 65.95% | 74.98% 69.06%

TABLE Il. RESULTS OF THEUC ALGORITHM EXPERIMENTED ON THE . . . .
DATABASE OF TESTL kernel space. PCA, UC and FOAO is an efficient method, it
can be used for classifying long term ECG records, because of
R=05 | R=1 | R=15 R=2 its ability to reduce considerably the training set with UC
algorithm, which is fast and unlike FCM and K-means does not
# Uniform Clusters 2084 955 470 275 need any initialization.
# Mixed Clusters 0 0 5 7
TABLE VI. RATES OF CLASSIFICATION OF THE APPROACHES FOR THE
#samples of the Reduce{ 2084 955 728 807 FOUR PERFORMED TESTS
Training Set
] Test | PCA+ | PCA+ | PCA+ PCA+UC+FOAO
Rate of reduction 25.62% | 65.92% | 74.02% | 71.20% OAO | FOAO | MFOAO (%)
(%) (%) (%) R=05[ R=1 [ R=1.5] R=2
TABLE 1lI. RESULTS OF THEUC ALGORITHM EXPERIMENTED ON THE

DATABASE OF TEST
Testl | 98.33 | 98.58 | 98.75 98.58 | 98.58 | 98.25 | 98.00

R=0.5 R=1 R=1.5 R=2

Test2 | 98.83 | 98.83 | 98.92 98.92 | 98.83 | 98.50 | 98.00

# Uniform Clusters 2135 974 493 291 Test3 | 98.92 | 99.25 | 99.33 99.33 | 99.41 | 99.00 | 98.25
# Mixed Clusters 0 0 3 9 Test4 | 98.67 | 98.83 | 98.83 99.00 | 99.00 | 98.17 | 97.33
#samples of the Reduced| 2135 974 662 882

Training Set VII.  CONCLUSION

In this study we propose and compare our two novel
methods to discard outliers, and enhance the SVM
performances in the context of ECG arrhythmias classification.
The experiments prove the efficiency of the two approaches

Rate of reduction 23.80% | 65.24% | 76.37% | 68.52%




which give better performance than PCA combined with fuzzy
One-Against-One for the classification. The two methods show
alternatively better results if compared mutually, this depends
on the distribution of the samples of the generated databases.
Finally we highlight the ability of PCA, UC and FOAO to
classify long term ECG records, because it gives a good rate of
reduction without much lost of information. In the future
studies we intend to experiment this work with One-Against-
All approach, and combine other features extraction methods.
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