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Abstract

The electrocardiogram (ECG) is an important diagnostic tool for the evaluation of
cardiac arrhythmias. The classification of this signals is very important for the automatic
diagnosis of heart disease. Currently many machine learning solutions are used to analyze
and classify ECG data. However, one of the drawbacks of these methods lies in the
difficulty of extracting the crucial features that allow attaining high precision. One of
the solutions proposed in the literature is to use deep learning architectures that exploit
convolutional layers for feature extraction, followed by fully connected layers for decision
making.
keywords :Electrocardiogram, Artificial Intelligence, Convolutional Neural Networks,
Deep Learning.

Résumé

L’électrocardiogramme (ECG) est un outil de diagnostic important pour 1’évaluation
des arythmies cardiaques. La classification de ces signaux est trés importante pour le
diagnostic automatique des maladies cardiaques. Actuellement, de nombreuses solutions
d’apprentissage automatique peuvent étre utilisées pour analyser et classer les données
ECG. Cependant, I'un des inconvénients de ces méthodes réside dans la difficulté de
trouver les caractéristiques les plus appropriées permettant d’avoir des précisions élevées.
L’une des solutions proposées consiste a utiliser des architectures d’apprentissage profond
dans lesquelles les premiéres couches de neurones convolutifs se comportent comme des
extracteurs de caractéristiques automatiques et a la fin, des couches entiérement connec-
tées sont utilisés pour la décision finale.

Mots clés : Electrocardiogramme, ECG, Intelligence Artificielle, Réseaux de neurones
convolutifs, Apprentissage approfondi
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Introduction générale

Le signal de I’électrocardiogramme (ECG), qui est l'enregistrement de 'activité élec-
trique cardiaque, fournit des informations importantes sur I’état du coeur. La détection des
arythmies cardiaques est nécessaire pour le traitement des patients afin de diagnostiquer
la maladie cardiaque & un stade précoce. Il est tres difficile pour les médecins d’analyser
de longs enregistrements ECG en peu de temps, et ’ceil humain est également mal adapté
pour détecter la variation morphologique du signal ECG, d’oul la nécessité d’un systéme
efficace d’aide au diagnostic assisté par ordinateur. L’importance de la classification au-
tomatique d’ECG est trés importante en raison des nombreuses applications médicales
actuelles ou ce probléme peut étre rencontré. Citons ’exemple de « Smart Running Track
» qui est une application de réseau de capteurs visant a améliorer la santé des personnes
par I'observation des paramétres corporels des coureurs, tels que 'ECG pour observer son
état cardiaque. Les applications Home care (systémes de santé & domicile) représentent
d’autres exemples d’applications. Dans ce cas, un appareil ECG cablé standard peut avoir
un acceés sans fil au centre médical, ce qui permettra une surveillance a distance [1].
L’analyse automatique du signal ECG est confrontée a un probléme de taille en raison de
la grande variation des caractéristiques morphologiques et temporelles des formes d’ondes
ECG des déférents patients ainsi que des mémes patients [2|. Les formes d’ondes ECG
peuvent étre différentes pour le méme patient & différents moments et peuvent étre si-
milaires pour différents patients ayant différents types de battements. Il faut ajouter que
I'enregistrement d'un ECG sur de longues périodes (24h) engendre un nombre conséquent
de battements par dérivation (100000 battements pour un sujet sain). La tache d’analyse
manuelle devient trés complexe pour le corps médical.

Actuellement, il existe de nombreuses solutions d’apprentissage machine(ML) qui peuvent
étre utilisées pour analyser et classifier les données ECG. Cependant, le principal inconvé-
nient de ces méthodes ML est I'utilisation de caractéristiques extraites manuellement. Le
probléme réside dans la possibilité de ne pas trouver les caractéristiques les plus appro-
priées qui donneront une grande précision de classification. Une des solutions proposées
consiste a utiliser des architectures d’apprentissage profond ot les premiéres couches de
neurones convolutionnelles se comportent comme des extracteurs de caractéristiques spa-
tiales, et en fin de compte, certaines couches entiérement connectées (FCN) sont utilisées
pour prendre la décision finale concernant les classes des battements cardiaques.

Une autre solution consiste a utiliser des architectures d’apprentissage profond ou les
premiéres couches sont les couches a longue mémoire LSTM pour la détection de carac-
téristiques temporelle présente dans le signal d’entrée, ainsi que des couches entiérement
connectées (FCN) sont utilisées pour prendre la décision finale concernant les classes des
battements cardiaques. Dans ce travail, trois architectures d’apprentissage profond pour
la classification de 'ECG dans 'une des catégories d’arythmies cardiaques sont présen-
tées. La premiere est basée sur les couches convolutionnelles 1D, tandis que la deuxiéme
est basée sur les couches LSTM, et la derniére est une combinaison des deux architectures
CNN-LSTM. Un autre critére est utilisé dans cette étude qui est le nombre de battements
dans le signal d’entrée.

Le mémoire est organisé comme suit : le chapitre 1 est consacré au principes de 1’élec-
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trocardiogramme, ainsi que les différentes arythmies cardiaques. le chapitre 2 présente
la partie théorique sur 'apprentissage profond. Des explications sur le fonctionnement
des différentes architectures citées ci-dessus sont fournies. Dans la partie expérimentale,
présentée en chapitre 3, les résultats d’entrainement et de test des différents modeéles
sélectionnés sont exposés ainsi que des métriques pour évaluer la performance de chaque
modeéle. Une synthése de tout ce que nous avons pu faire et apprendre dans le cadre de
cette étude fera 'objet d’une conclusion générale.
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Chapitre 1

Principe de ’électrocardiogramme



1.1 Introduction

L’¢lectrocardiogramme (ECG) est un examen médical qui enregistre l'activité élec-
trique cardiaque et permet de détecter le cas échéant des anomalies. Le cceur produit
de minuscules impulsions électriques qui se propagent a travers des fuseaux et stimulent
les muscles cardiaques, ces impulsions sont affichées par 'ECG sous forme de tracé sur
un papier, ce qui permet leurs interprétations par les médecins. A partir de I'aspect du
tracé, les médecins peuvent trouver ou affirmer des diagnostics cardiaques chez des pa-
tients présentant ou non des symptomes ou des signes d’appelles cardiaques.

Les pathologies peuvent étre diagnostiquées par 'ECG sont : les troubles de rythme car-
diaque, les cardiopathies ischémiques.

Toute irrégularité du rythme cardiaque ou tout dommage au muscle cardiaque peut mo-
difier I'activité électrique du coeur et modifier également 1’aspect du tracé et donne un
aspect au tracé caractéristique de chaque pathologie.

1.2 Le fonctionnement cardiaque

1.2.1 Anatomie du cceur

Le cceur est un organe formé de deux compartiments droit et gauche complétement
séparés par le septum interauriculaire et interventriculaire. Chaque compartiment est
composé d’une oreillette et d’'un ventricule. loreillette droite (OD) et le ventricule droit
(VD) se communiquent par l'orifice tricuspidien (TRI). L’oreillette gauche (OG) et le
ventricule gauche (VG) se communiquent par 1'orifice mitral, La configuration interne et
les connexions vasculaires sont illustrées dans la figure (1.1) [3].

FIGURE 1.1: La configuration interne du cceur.

1.2.2 Activité mécanique du cceur

L’activité mécanique du cceur est générée par le flux de signaux électriques générés
dans le neeud sinusal, se propage ensuite par le biais de fuseaux aux oreillettes puis aux
ventricules. Ce flux de signaux électriques déclenche une série de contractions.

Les oreillettes se remplissent de sang venu de tout I'organisme pour l'oreillette droite, et
des poumons pour 'oreillette gauche, ce qui augmente leur pressions. Cette forte pression
ouvre les valves des orifices inter auriculo-ventriculaire, le signal électrique stimule les
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oreillettes qui se contractent (Cela correspond a l'onde P sur le tracé de la figure (1.2)) ce
qui provoque le flux sanguin vers les ventricules (intervalle de temps PR sur le tracé de
la figure (1.2)). Ensuite les ventricules remplis de sang venant des oreillettes commencent
a se contracter et leur pression augmente et dépasse la pression auriculaire, ce qui ferme
les valves atrioventriculaires.

Afin d’ouvrir les valves aortique et pulmonaire, les ventricules continuent & se contracter
(complexe QRS sur le tracé de la figure (1.2)), toujours grace a la stimulation électrique
qui vient du noeud sinusal et se propage a travers les fuseaux. Ainsi les pressions aug-
mentent et deviennent supérieures a celles des troncs artériels aortique et pulmonaire
ce qui permet d’ouvrir leurs valves, et le sang est expulsé dans les vaisseaux sanguins.
Cette phase de contraction est appelée systole ventriculaire (segment QT). Les ventri-
cules commencent & se détendre et a se relaxer (onde T), la pression baisse et la valve se
referme. Lorsque toutes les valves sont fermées pendant un certain temps, la relaxation
est iso volumétrique. Ensuite les oreillettes se remplissent de nouveau de sang et le cycle
recommence. Toute la période de relaxation est appelée diastole ventriculaire.

1.2.3 Activité électrique du coeur

Le courant se produit en un point précis du cceur, appelé noeud sinusal (ou nait
I'automatisme cardiaque), situé au sommet de l'oreillette droite. Ce courant est généré
par un échange d’ions spontané au travers de la membrane des cellules du tissu nodal
permettant d’atteindre le potentiel seuil qui déclenche le potentiel d’action. Il s’ensuit
une repolarisation. Chaque impulsion électrique (potentiel d’action) commence au niveau
du nceud sinusal et se propage aux deux oreillettes jusqu’a leur base, provoquant leur
contraction. Elle converge ensuite vers la cloison qui sépare les oreillettes des ventricules
au niveau d’un relais électrique appelé le nceud auriculo-ventriculaire (NAV). A partir de
ce dernier : I'influx progresse dans les deux ventricules, simultanément avec la progression
du flux sanguin des oreillettes aux ventricules. L’activité électrique se propage du NAV
en utilisant des voies de conduction extrémement rapides (le faisceau His et le réseau de
Purkinje) aux deux ventricules jusqu’a la pointe du coeur, ce qui provoque la contraction
des ventricules. La figure (1.2) illustre le chemin de la conduction électrique cardiaque,
ainsi que la position des différentes ondes sur le graphe [4].

oreillette ‘
gauche
P T
ventricule Q ‘
gauche s

réseau de purkinje

1 contraction des oreillettes
2 contraction des ventricules
3 repolarisation des ventricules

oreillette droite

neceud sinusal

nceud auriculo
ventriculaire

tronc du
faisceau de Hys

branche du
faisceau de Hys

ventricule droit

FIGURE 1.2: Chemin de la conduction électrique cardiaque, et la position des différentes
ondes sur le graphe.
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1.3 L’électrocardiographie de surface

1.3.1 Principe technique

L’électrocardiographe doit étre capable de détecter non seulement des signaux extreé-
mement faibles allant de 0.5 mV a 5.0 mV, mais aussi une composante continue jusqu’a
plus ou moins 300 mV (résultant du contact entre I’électrode et la peau) et une compo-
sante de mode commun jusqu’a 1.5 V, résultant du potentiel entre les électrodes et la
terre.

La largeur de bande utile d’un signal ECG dépend de 'application et peut varier entre 0.5
Hz et 100 Hz, parfois jusqu’a 1 kHz. Il existe des sources de bruit affectant le signal ECG,
citons les mouvements affectant I'interface peau-électrodes, les contractions musculaires
ou les pics d’électromyographie, la respiration, les interférences électromagnétiques (EMI)
et le bruit d’autres appareils électroniques connectés a l'entrée.

Tout d’abord, un amplificateur de bio potentialité est mis en place pour traiter 'ECG.
Ensuite, des électrodes sont placées sur le patient pour mesurer la différence de poten-
tiel entre deux bras. La fonction principale d’un amplificateur de bio potentialité est de
prendre un faible signal électrique d’origine biologique et d’augmenter son amplitude afin
de pouvoir le traiter, I’enregistrer ou ’afficher ultérieurement.

1.3.2 Les dérivations électrocardiographiques

En électrocardiographie, la dérivation est définie par deux points d’observation de
Iactivité électrique du cceur a partir desquels une différence de potentiel électrique est
mesurée. Habituellement, les appareils d’électrocardiographie peuvent enregistrer simul-
tanément différentes différences de potentiel, en fonction de I'emplacement et du nombre
d’électrodes réparties sur le corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors &
une dérivation de 'ECG.

L’emplacement de ces électrodes a été choisi pour explorer presque tout le champ élec-
trique du ceceur résultant de la contraction du myocarde.

Les dérivations périphériques

Les dérivations périphériques permettent d’étudier 1'activité électrique du coeur sur le
plan frontal. Elles sont obtenues au moyen de 4 électrodes appliquées sur le bras droit, le
bras gauche, la jambe gauche et ’électrode de la jambe droite comme étant une électrode
neutre destinée a éliminer les parasites électriques. On distingue deux types :

1. Les dérivations périphériques bipolaires :

Les dérivations bipolaires ont été déterminées par Einthoven [5]. Elles utilisent
trois électrodes placées sur le sujet, sur les bras droit et gauche et sur la jambe
gauche pour former un triangle (triangle d’Einthoven). Ces dérivations sont dites
bipolaires parce qu’elles mesurent une différence de potentiel entre deux électrodes.
Chaque coté du triangle formé par les trois électrodes représente une dérivation
en utilisant une paire d’électrodes différente pour chacune des dérivations.
Les trois dérivations sont :

e DI : entre le bras droit et le bras gauche

e DII : entre le bras droit et la jambe gauche

e DIII : entre le bras gauche et la jambe gauche

2. Les dérivations périphériques unipolaires :
Les dérivations unipolaires ont été introduites par Wilson [6,7]. Dans son systéme,
les dérivations sont obtenues entre une électrode exploratrice située au sommet
du triangle d’Einthoven et une borne centrale (électrode neutre ou indifférente,
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telle que le potentiel est la moyenne des potentiels des trois sommets du triangle
d’Einthoven). Cela a donné les dérivations unipolaires VL. VR et VF. Plus tard,
Goldberg [6,7] a modifié le systéme de Wilson pour obtenir trois dérivations uni-
polaires augmentées aVL, aVR et aVF, ces nouvelles dérivations amplifient les
variations de potentiel des dérivations par un facteur de 1,5 par rapport a celle de
Wilson.

La figure (1.3) montre les dérivations unipolaires des membres et bipolaires [8].

Bipolaires Unipolaires des membres Double triaxe de Bailey
avVR avL
D1
avR avlL
D1 = 3 D3 4vr D2
avRk VL
D2 X )
\ / -90°
aVR avL
avF 150 ol
)rv 0°D1
+ 5 +60°
B e 82

FIGURE 1.3: Les dérivations des membres.

Les dérivations précordiales

Wilson a introduit les dérivés dans le plan horizontal de V1, V2, V3, V4, V5 et V6
pour mesurer les potentiels proches du cceur [6,7]. Ces six dérivations sont situées sur
le coté gauche du thorax figure(1.4) [9]. Les potentiels sont enregistrés a partir d’une
électrode exploratrice (pole positif) placée sur le thorax et I’électrode de référence (pole
négatif) connectée a la borne centrale de Wilson.

Ces dérivations sont positionnées comme suit :
e V1 : 4éme espace intercostal, bord droit du sternum (ligne parasternale)
e V2 : 4éme espace intercostal, bord gauche du sternum (ligne parasternale)
V3 : a mi-distance entre V2 et V4
V4 : béme espace intercostal, ligne médio-claviculaire gauche
V5 : a mi-distance entre V4 et V6, sur la ligne axillaire antérieure
V6 : méme niveau horizontal que V4 et V5, ligne axillaire moyenne.

FIGURE 1.4: Les dérivations précordiales.
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1.3.3 Description du tracé de I’électrocardiogramme (cycle car-
diaque)

Le tracé de 1’électrocardiogramme correspond a un cycle cardiaque et se déroule
comme suit :

e Les impulsions électriques prennent naissance dans le nceud sinusal de l'oreillette
gauche et se propagent ensuite dans l'oreillette droite, ott une onde P positive est
enregistrée dans la ligne gauche V4.

e L’impulsion électrique atteint alors le noeud atrioventriculaire (AV) puis le faisceau
de HIS. A ce niveau, aucune partie du coeur n’est dépolarisée dans cet espace, que
I'on appelle 'espace isoélectrique (correspondant & 0 mv) ou 'espace PQ ou PR.

e Au sommet du septum interventriculaire, le faisceau de HIS [10] se divise en deux,
ou la dépolarisation des ventricules commence, avec une onde négative appelée
onde Q dans la dérivation gauche et une onde R positive dans la dérivation droite.

e La dépolarisation des deux ventricules commence alors, marquée par l’enregistre-
ment d’'une grande onde positive R sur les dérivations gauche et une grande onde
négative S en dérivations droites.

e Enfin, la dépolarisation de l'infundibulum pulmonaire permet d’enregistrer une
petite onde négative, 'onde S en dérivation gauche et une petite onde positive en
dérivation droite qui est invisible sur 'ECG. Cette phase correspond a la dépola-
risation des oreillettes et des ventricules.

Ainsi, le tracé de I'électrocardiogramme est composé des ondes P, QRS, T et U, ainsi que
des intervalles qui sont importants pour I'interprétation de 'ECG, a savoir :

e Intervalle RR : Correspond a la durée entre deux contractions ventriculaires et
permet le calcul de la fréquence cardiaque.

e Intervalle PP : Correspond a la durée entre deux dépolarisations des oreillettes.

e Intervalle PR : Correspond au délai entre la fin de la dépolarisation auriculaire et
le début de la dépolarisation ventriculaire.

e Intervalle QT : Se référe au temps entre le début de la dépolarisation des ventricules
et la fin de leur repolarisation.

e Segment ST : Correspond a la durée pendant laquelle tous les tissus des ventricules
sont dépolarisés.

1.3.4 Lecture et interprétation de 'ECG

Que faut-il observer sur 1’électrocardiogramme ?
e Le Rythme : Regarder si I'intervalle R-R est quasi-constant sur tout le tracé, avec
des complexes QRS similaires, alors le rythme est régulier.
e La Fréquence cardiaque, obtenue en hertz, et correspond a I'inverse de l'intervalle
R-R en secondes, ou en battements par minute, on multipluant le resultat par 60.
e Les Ondes : Devant chaque trace, il faut regarder la présence et 'aspect de toutes
les ondes :
e [’onde P correspond a la contraction auriculaire, elle est généralement positive.
e L’intervalle PR correspond a la conduction auriculo-ventriculaire (le passage
des impulsions électriques des oreillettes aux ventricules).
e Le QRS correspond & la contraction ventriculaire, il est généralement fin.
e Le segment ST est toujours isoélectrique.
e L’onde T correspond a la repolarisation ventriculaire, elle est souvent positive
et asymétrique.
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1.4 Les arythmies cardiaques

L’arythmie représente ’absence de régularité des battements cardiaques, elle est sou-
vent associe & un trouble de la conduction électrique. On en recense plusieurs types
détaillés ci-dessous :

1.4.1 Contraction auriculaire prématurée (PAC)

Une contraction auriculaire prématurée se produit lorsqu’un foyer dans 'oreillette (et
non le noeud sinusal) génére un potentiel d’action avant le prochain potentiel d’action du
neeud sinusal prévu. Elle présentent des caractéristiques telle que :

Prématurée, se produisant plus tot que prévu si on la mesure par rapport aux intervalles
P-P précédents. Ectopique, provenant de I’extérieur du nceud SA, et donc, la morphologie
de 'onde P serait différente de la morphologie normale de I'onde P sinusale.

Dans la figure (1.5), les positions des pics PAC sont indiquées par des fléches, ainsi que
la morphologie normale du pic P et 'interval R-R normale [11].

LY BESEERLSC JESRRIRARRIRREEEAR AECERRARARSHISRAREE

RRlonger _

FI1GURE 1.5: Contraction auriculaire prématurée.

1.4.2 Extrasystole ventriculaire

Lorsque le foyer ectopique se manifeste au niveau du ventricule, 'arythmie est dite
extrasystoles ventriculaires (ESV). Sur 'ECG ceci se traduit par un QRS large isolé sans
onde P, habituellement suivi d'une pause compensatrice, comme illustré dans la figure

(1.6) [12].

25mm/s
10mm/mvV Extrasystole ventriculaire

repos compensateur

FIGURE 1.6: Extrasystole ventriculaire.
1.4.3 Le flutter ventriculaire

Le flutter ventriculaire est une forme de tachycardie ventriculaire trés rapide associé
a une conduction intraventriculaire anormalement élevée. Il est caractérisé par 1’absence
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de 'onde P, une morphologie du complexes QRS élargis (> 0,10 seconde) de forme sinu-
soidale, cela est illustré dans la figure (1.7) [13].

FIGURE 1.7: Le flutter ventriculaire.

1.4.4 Battement ventriculaire d’échappement

Un battement d’échappement ventriculaire est une décharge électrique auto-générée
initiée par les ventricules du coeur et provoquant leur contraction. Le rythme d’échap-
pement ventriculaire est suivi d’'une longue pause dans le rythme ventriculaire, ce qui
indique un échec du systéme de conduction électrique du coeur a stimuler les ventricules.
Cela est traduit sur le tracé de 'ECG, par une forme plus large du complexe QRS. Dans
la figure (1.8) les 2.5 premiéres secondes montrent un cycle cardiaque normal. Il est suivi
d’une période d’activité sinusale retardée qui déclenche une réponse de prise en charge par
les cellules du stimulateur ventriculaire, entrainant un battement ventriculaire d’échappe-
ment. Deux battements d’échappement sont affichés entre 5 et 8 secondes dans la figure
(1.8) [14].
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FIGURE 1.8: Battement ventriculaire d’échappement.

1.4.5 Bloc de branche

L’obstruction des branches peut se manifester par un ralentissement de la conduction
électrique dans les branches ou par un blocage de celles-ci. Si I'influx ne passe pas a
travers les branches, une dépolarisation se produira progressivement entre les cellules
méme du myocarde, entrainant une dépolarisation des ventricules sur une plus longue
période, engendrant ainsi un QRS plus large sur le tracé de 'ECG.

On distingue les 2 types suivants :
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Bloc de branche droit

Le trouble de la conductivité affecte la branche droite, dans ce cas le ventricule droit
est dépolarisé apres le ventricule gauche, ceci est reflété dans le tracé de 'ECG sur la
figure (1.9) par un grand complexe rSR’ large en dérivation V1, un complexe QRS en
dérivation v6 et une onde T inversée sur les dérivations précordiales v1, v2 et v3 [15].

1-QRS>120ms; 2- RsR'enV1;3-S>40 ms en V6 ou DI
V1 : r correspond a l'activation septale, s au début de I'activité VG, R" au ventricule droit

e

D.l > 50 ms

B Vi

S > 40 ms en V6 ou DI

FIGURE 1.9: Bloc de branche droit.

Bloc de branche gauche

C’est la branche gauche qui est affectée par le probléme de conduction, le ventricule
gauche est dépolarisé aprés le ventricule droit, cela se traduit dans la trace de 'ECG sur
la figure (1.10) par une durée des QRS supérieure ou égale 4 120 ms, un retard en V5-V6
et DI-VL avec une onde R large, disparition de I'onde q septale en DI, V5-V6 [16].
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BBG typigque = 120 ms et retard d'inscription de R’ en VE(DI) > 60 ms
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FI1GURE 1.10: Bloc de branche gauche.

1.5 L’enregistrement du Holter

Est un type d’appareil d’électrocardiographie ambulatoire,il est portable, et utilisé
pour surveiller I'activité cardiaque ECG pendant au moins 24 & 48 heures. Pendant ce
temps, I'appareil enregistre tous vos battements cardiaques. Sa période d’enregistrement
prolongée est parfois utile pour observer des arythmies cardiaques occasionnelles qui
seraient difficiles a identifier dans une période plus courte. Il est d’une grande utilité pour
les patients présentant des symptomes plus transitoires.

1.6 Conclusion

A travers ce chapitre nous avons présenté une description des principes du fonction-
nement cardiaques, ol on a introduit 'activité mécanique du coeur engendrée par son
activité électrique et enregistrée sur 'ECG. La lecture ainsi que 'interprétation de 'ECG
permettent la détection des anomalies cardiaques telles que les troubles du rythme dits
arythmies. Cela permet aux spécialistes de faire un diagnostic des pathologies possibles.
Cependant, en raison de la variabilité morphologique du signal ECG chez un méme indi-
vidu ou chez des individus différents, cette détection est une tache difficile a traiter, tant
manuellement qu’automatiquement.
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Chapitre 2

Apprentissage profond



2.1 Introduction

L’intelligence artificielle est un domaine qui s’intéresse a produire des systémes arti-
ficiels aussi intelligents que 'homme, des systémes avec des capacités cognitives et qui
savent prendre la décision sans intervention humaine. Cela peut recouvrir plusieurs do-
maines comme la classification des images en plusieurs catégories, traduire un texte d’une
langue a une autre, la détection des objets et son application pour la vidéo-surveillance,
la navigation d’un robot dans son environnement de facon autonome, créer des systémes
basés sur ordinateur qui aident les médecins pour le diagnostic des patients, etc.
L’apprentissage automatique (machine learning en anglais) est un sous-domaine de I'TA,
il se repose sur le principe de reproduire des systémes qui sont capables d’analyser des
données, a apprendre de ces données et a appliquer ensuite ce qu’ils ont appris pour
prendre une décision.

Un réseau de neurones est une technique d’apprentissage automatique inspirée des réseaux
de neurones biologiques, ¢’est donc un sous-domaine de I'apprentissage automatique (et
aussi de I'TA). Les réseaux de neurones artificiels sont composés de neurones artificiels
simples qui sont des petites fonctions mathématiques montés en réseau et qui nous per-
mettent de former des fonctions complexes.

Un réseau de neurones profond est un réseau de neurones multicouches (en général plus de
4 couches) qui peut comporter des millions de neurones, répartis en plusieurs dizaines de
couches. Les réseaux de neurones profonds peuvent apprendre des caractéristiques a dif-
férents niveaux d’abstraction, des contours (aux couches inférieures) aux caractéristiques
trés complexes (aux couches plus profondes).

2.2 Les applications du deep learning

2.2.1 La reconnaissance faciale

En se besant sur un ensemble d’images donner a ’algorithme de deep learning, il sera
en mesure de détecter des caractéristiques comme Les yeux, le nez, la bouche et autant
d’autres qui l'aide a détecter le visage [17].

2.2.2 La détection d’objets

Sur des images, on peut trouver plusieurs éléments. Les algorithmes de détection
d’objets sont faits pour détecter ces éléments-la et les localiser. Ces algorithmes sont
appliqués dans divers domaines ; par exemple pour identifier une personne sur une photo
deés lors quelle est chargée sur les réseaux sociaux [18].

2.2.3 Traitement du langage naturel(NLP)

Le traitement du langage naturel (Natural Language Processing en anglais) est une
technique qui aide les ordinateurs a comprendre le langage naturel de ’homme. Le but
du traitement du langage naturel est de lire, comprendre et extraire le sens des mots du
langage humain. On trouve le NLP dans plusieurs domaines, comme par exemple la tra-
duction d’un texte d’une langue a une autre, ou permettre a des systémes de communiquer
avec des personnes via des chatbots [19].

2.2.4 Application médicale

L’apprentissage profond apporte plusieurs solutions pour le domaine médical, il per-
mettre au médecin de gagner du temps et d’optimiser le diagnostic des patients. Un
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exemple d’application est la détection automatique de tumeurs sur des radiographies mé-

dicales. Une autre application est la classification de ces tumeurs (bénignes ou malignes)
[20].

2.2.5 Les voitures autonomes

Les voitures autonomes sont des véhicules aptes a rouler sur route sans intervention
d’un conducteur. Pour construire des telles voitures, il faut apprendre & un ordinateur a
maitriser certaines parties essentielles de la conduite a 'aide d'un systéme de capteurs
au lieu de la cognitive humaine. Pour ce faire, il faut entrainer des algorithmes d’ap-
prentissage profond sur un grand ensemble d’image et autres informations provenant des
capteurs pour rendre ces ordinateurs aptes de détecter les autres voitures ou les objets
qui les entourent et ce afin de respecter le trajet a suivre [21].

2.3 Neurone biologique

Un neurone (figure 2.1) est une cellule du systéme nerveux qui assure le traitement et
la transmission d’informations. Chaque neurone est composé de :

e Péricaryon qui est un corps cellulaire, il comporte le noyau.

e De nombreuses ramifications de type dendritiques. Ces ramifications représentent
la source de l'information.

e Un axone (par lequel sont diffusées les informations) dont la longueur peut at-
teindre 1 meétre pour seulement 1 & 15 micrometres de diamétre. Il est entouré par
des cellules de Schwann (séparées par les nceuds de Ranvier) qui conférent une
gaine de myéline protectrice tout le long de ’axone.

Les informations électriques (provenant du systéme nerveux) arrivent aux dendrites qui
sont les entrées du neurone. Un signal électrique peut étre émis le long de 1’axone si les
signaux électriques arrivant par les dendrites excitent assez le neurone (dépasser un seuil
d’excitation) [22].
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FIGURE 2.1: Neurone biologique.

La synapse est une zone de contact fonctionnelle qui assure le lien entre la sortie d’un
neurone (l’axone) et l'entrée d’un autre neurone (dendrite). Si I'amplitude du signal
arrivant a la synapse est assez élevée, alors elle laissera passer le signal, sinon il sera
inhibé. Le neurone biologique est illustré dans la figure (2.1)
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2.4 Le réseau neuronal

Les réseaux de neurones (neural network en anglais) sont des algorithmes de traitement
de I'information inspirés du fonctionnement du systéme nerveux biologique. Ces réseaux
s'inspirent de la facon dont le cerveau traite et manipule I'information au niveau du
fonctionnement. Tous les réseaux de neurones sont constitués de neurones interconnectés
qui sont organisés en couches.

2.4.1 Neurone formel (Perceptron)

La conception des réseaux de neurones se base sur les neurones artificiels qui sont
inspirés du vrai neurone existant dans notre cerveau. La figure (2.2) montre une repré-
sentation d’'un neurone artificiel [22].
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FIGURE 2.2: Neurone artificiel.

e Les z; représentent soit les données d’entrée, soit les valeurs de sorties d’autres
neurones.

e Les poids w; représentent les valeurs de puissance des entrées.

e Le neurone artificiel fera un produit entre les poids w; et les valeurs d’entrée x;,
puis ajouter un biais b.

e Le résultat est transmis a une fonction d’activation f qui ajoutera une certaine
non-linéarité.

2.4.2 Les fonctions d’activation

Aprés la sommation pondérée de ses entrées, le neurone applique également une non-
linéarité sur ce résultat. Cette fonction non-linéaire s’appelle la fonction d’activation. La
fonction d’activation est essentielle pour le fonctionnement des réseaux de neurones, c’est
elle qui fait que si le neurone est activé ou non. La sortie de cette fonction est envoyée a la
couche suivante. Sans la fonction d’activation, un réseau de neurones n’est devenu qu’un
simple modéle linéaire. Il existe de nombreux types de ces fonctions, parmi lesquelles nous
trouvons :

La fonction Sigmoide

La fonction sigmoide ou la fonction logistique est 1'une des fonctions les plus utili-
sées en apprentissage profond notamment dans la couche de sortie pour un probléme de
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classification binaire. Elle est bornée entre 0 et 1 et elle peut étre interprétée comme la
probabilité que le neurone s’active [23]. La sortie de la fonction sigmoide est donnée par
I’équation et la figure suivante :

1

- - 2.1
p— (2.1)
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FIGURE 2.3: Représentation graphique de la fonction Sigmoide.

La fonction ReLu

La fonction RELU (en anglais rectified linear unit) est récemment devenue un choix
incontournable pour les réseaux de neurones [23|. Cette fonction nous renvoie 0 si 'entrée
est inférieure & 0 et retourne I’entrée elle-méme si elle est plus grande que 0. La sortie de
la fonction relu est donnée par I’équation et la figure suivante :

y = max(0, 2) (2.2)

Fonction relu

D T T T T T T T
-100 75 50 25 0.0 25 5.0 75 10.0

FIGURE 2.4: Représentation graphique de la fonction Relu.
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La fonction Softmax

La fonction softmax ou régression Softmax est une généralisation de la fonction sig-
moide que nous pouvons l'utiliser en couche de sortie dans le cas d’une classification
multi-classes. La sortie de la fonction softmax est donnée par I’équation suivante :

—2;

exp
Yi = e .
D =1 €Xp

¢ : représente le nombre de classes de la sortie.
e La sortie d'un neurone utilisant la fonction softmax dépend des sorties de tous les
autres neurones de sa couche.
e La somme de toutes les sorties est égale a 1

(2.3)

La fonction Tanh (Hyperbolic Tangent Function)

La fonction tangente hyperbolique connue sous le nom de fonction tanh, est une
fonction centrée sur le zéro, plus douce que la fonction sigmoide et dont la plage se situe
entre -1 et 1 [23|. La sortie de la fonction tanh est donnée par I’équation et la figure
suivante :

exp® —exp ¢

P = 2.4
Y exp® + exp—~ ( )

100 4

0.75 1

050 1

025 1

000 4

Fonctien tanh

-0.25 ~

—0.50 1

-0.75 A

_l-DU T T T T T T T
-100 -75 -0 -25 00 25 50 75 100

FIGURE 2.5: Représentation graphique de la fonction tanh.

La différence entre ces fonctions d’activation

e La fonction sigmoide n’est pas centrée au zéro et elle est toujours positive. Le
gradient sera toujours positif ou négatif et sa convergence va prendre beaucoup de
temps.

e Les fonctions sigmoide et tanh sont des fonctions saturées, quand on a des grandes
valeurs a leurs entrées la sortie sera proche de 0 ou de 1 dans le cas de la sigmoide
et -1 et 1 dans le cas de tanh. Des grandes variations en entrée de ces fonctions
seront équivalentes a des petites variations en sortie, comme la dérivée représente
la vitesse de variation de la sortie, donc elle sera petite et le gradient tend vers le
zéro, les parameétres changent trés lentement et 'apprentissage est donc tres lent.
(probléme de vanishing) [23].
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e La fonction relu est la meilleure solution pour éviter le probléme du vanishing
et zéro centrée, c’est pour cette raison qu’elle est la fonction d’activation la plus
utilisée [23].

2.4.3 La fonction de perte (cost function)

La fonction de perte (cost function en anglais) est une mesure de l'erreur du modéle
en termes de sa capacité a estimer la relation entre les sorties prédites et les vraies sorties.
Elle est utilisée afin que les parameétres puissent étre mis a jour pour réduire la perte lors
de la prochaine évaluation. Le choix de la fonction de perte est directement lié a la fonc-
tion d’activation utilisée dans la couche de sortie de votre réseau neuronal et le probléme
a prédire [24].

Probléme de régression linéaire :
Prédiction d’'une quantité a valeur réelle.

e La couche de sortie : un nceud avec une unité d’activation linéaire [24].
e La fonction de perte utilisée : erreur quadratique moyenne (MSE), elle est donnée
par I’équation suivante :

1 - N2
MSE = 03— (2.5
y; « C'est la vraie sortie.
y; : C'est la sortie prédite.
n : C’est la taille de la sortie.
Classification binaire :
Un probléme ou vous classifiez un exemple comme appartenant a une des deux classes [24].

e La couche de sortie : Un noeud avec une unité d’activation sigmoide.
e La fonction de perte utilisée : I’entropie croisée, elle est également appelée perte
logarithmique. Cette fonction de perte est donnée par 1’équation suivante :

CE = — Zyilog(yé) = —(ylog(yy) + (1 — y1)log(1 — y1)) (2.6)

Classification multi-classes :

Un probléme ou vous classifiez un exemple comme appartenant & une des plusieurs classes
[24].

e La couche de sortie : Un noeud pour chaque classe utilisant la fonction d’activation
softmax.

e La fonction de perte utilisée : ’entropie croisée, elle est donnée par 1’équation
suivante :

CE=—) yilog(y}) (2.7)
=1

c : représente nombre de classes.

2.5 Les types d’apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones dans laquelle
les poids des neurones sont mis & jour afin que les sorites du réseau soient aussi proches
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que possible des sorties souhaitées. Il existe deux types d’apprentissages : apprentissage
supervisé et apprentissage non supervisé, dans notre cas d’étude, on s’intéressera au
premier type d’apprentissage [25].

2.5.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une technique d’apprentissage automatique dans laquelle
les données fournies & nos algorithmes de traitement des données sont étiquetées (en
anglais on dit labeled data), c’est-a-dire que les classes correspondantes a ces données-
la sont connues. Les algorithmes doivent s’en servir pour prédire un résultat en vue de
pouvoir le faire plus tard lorsque les données ne seront plus étiquetées [25].

2.5.2 L’apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est une technique d’apprentissage ol on a pas besoin
d’utiliser des données étiquetées. On doit plutot laisser le modéle fonctionner tout seul
pour découvrir les caractéristiques et les relations qui lient ces données. C’est une tache de
traitement plus complexe par rapport a ’apprentissage supervisé. Cependant, ’appren-
tissage non supervisé peut étre plus imprévisible que les autres méthodes d’apprentissages
[25].

2.6 Perceptron multicouches

2.6.1 Introduction

Perceptron multicouches (en anglais multilayer perceptron « MLP ») est un type du
réseau de neurones artificiel organisé en plusieurs couches au sein desquelles une infor-
mation se propage de la couche d’entrée vers la couche de sortie. Chaque couche est
constituée d’un nombre variable de neurones, les neurones de la derniére couche étant les
sorties du réseau [26]. Un perceptron a deux couches est donné par la figure suivante :

Couche lére couche  2nd couche Couche
denfree cachée cachée de sortie

O
O
O

r7T

FIGURE 2.6: Représentation graphique d’un perceptron multicouche.
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2.6.2 Fonctionnement des perceptrons multicouches.
Propagation vers ’avant(Forward propagation)

Pour les perceptrons multicouches I'information se propage de la couche d’entrée jus-
qu’a la couche de sortie en passant par les différentes couches intermediaires [27|. Pour
bien comprendre comment ¢a fonctionne on prend l'exemple de la figure (2.7) :

£ TN
pol—{ o )3
e A vy

o
@ o | 3
B0 ) (32

FIGURE 2.7: Un réseau de neurones a deux couches.

e Les I! représentent les entrées des neurones et (1) représente le numéro de la couche
sur laquelle on se trouve.

e Les Sé- représentent les sorties lineaires et les Oﬁ représentent les sorties non li-
neaires des neurones.

e y, représente la sortie du réseau, les bi représentent les biais.

e I représente la fonction d’activation, pour la derniére couche on utilise une fone-
tion sigmoide si la classification est binaire ou la fonction softmax dans le cas d'une
classification multiclasse et pour les autres couches on utilise souvent la foncion
relu.

e Les sorties des couches seront des entrées pour les couches suivantes et pour la
premiere couche 'entrée est égale au vecteur caracteristique

e Les sorties lineaire et non lineaire des neurones sont obtenues par les relations :

= Z WiIL+ 1, (2.8)
O, =F' (Sj.) — ' (2.9)

J : indique le neurone de la couche sur laquelle on se trouve.
7 : indique la iéme entrée du neurone de la couche actuelle.
n; : représente le nombre des entrées.

Optimisation du perceptron multicouche par P’algorithme "Rétropropagation
du gradient" (minimisation des erreurs)

Pour I'apprentissage du perceptron, on va commencer par calculer le gradient des pa-
rameétres de la derniére couche, puis propager le gradient vers les entrées de la derniére
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couche (ce qui correspond au gradient de la sortie de la couche précédente) [27]. Ainsi,
on peut calculer le gradient des paramétres de 1'avant-derniére couche, puis le gradient
de son entrée. Et ainsi de suite, couche a couche, de la derniére a la premiére. C’est ce
qu’on appelle la rétropropagation du gradient.

e Les gradients de la perte par rapport aux parameétres de la couche de sortie sont
alors donnés par :

oJ  9J 00
dst = = J (2.10)
79S8k 90k oSk

oJ  9J 00k st a9
W5 = awE = aor astowr — aor! O (2.11)
J J J J J

oJ  9J 007 aSF  oaJ
W =55 = a0r ast aut ~ aor! ) (2.12)
J J J J J

J : représente la fonction de perte (cost function).
L : c’est I'indice de la derniére couche.

e Les gradients des autres couches se calculent avec le méme principe des dérivées
partielles :

ggl_ 0 _ 9J d0F 955 o0, (213)
708 00F oSy T 90" 08! '

aJ  9J 90F  aSH a0k oS!
oWl o0k st 00L 0St oW,
8J  aJ 00k 9SO as)

s = —— = ———2 .. (2.15)
7 Ob 90k oSt 90 9SL v

(2.14)

l
AW, =

[ : c’est 'indice de la couche sur laquelle on se trouve.

e A la fin les poids et les biais seront mettre a jour avec les relations suivantes :

Il 1
v =1t — adb! (2.17)
« : représente le pas d’apprentissage.

La figure (2.8) donne une illustration du fonctionnement de 'algorithme de gra-
dient descent.

Inidal

welaht \

Liw) I Gradient
{

Global cost minimum

FIGURE 2.8: Descente du gradient.
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2.7 Les réseaux convolutifs (CININ)

2.7.1 Introduction

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN pour Convolutional Neural Networks) sont
des réseaux de neurones multicouches qui sont trés utilisés dans le domaine du compu-
ter vision. Ils sont connus par leur robustesse aux faibles variations d’entrée, le faible
taux de prétraitement nécessaires a leur fonctionnement, et I'extraction automatique des
caractéristiques. Ils sont composés par des couches de convolutions, couches pooling et
des couches entiérement connectées [28|. Ces réseaux de neurones profonds sont inspirés
des travaux de Hubel et Wiesel sur le cortex visuel primaire du chat. La premiére partie
des réseaux consistant en une succession de couches de convolution et pooling, elle est
dédiée a 'extraction automatique des caractéristiques, tandis que la seconde partie, est
composée de couches de neurones entiérement connectés, elle est dédiée a la classification.
Un réseau CNN est donné par la figure suivante :

pooled Fully-connected 1

feature maps pooled  feature maps  feature maps

s

ply|x)

{r

0000000 0®

Outputs

Input

Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

FIGURE 2.9: Représentation graphique d’un réseaux convolutifs (CNN).

Couches de convolution

Ces couches représentent le coeur du réseau convolutif, elles effectuent la partie la plus
importante des calculs. Elles sont formées par un ensemble de filtres (on dit aussi kernel)
qui assurent l'extraction des vecteurs caractéristiques qui caractérisent notre entrée par
une opération de convolution avec I’entrée du réseau. Plus on a des couches de convolution
plus on extrait des caractéristique plus complexes [28§].

Couches de pooling

Le Pooling est une technique utilisée souvent dans les réseaux CNN, elle permet
de prendre une large entrée (par exemple une image) et d’en réduire la taille tout en
gardant les informations les plus importantes qu’elle contient. Pour se faire, il suffit de
faire glisser une petite fenétre pas a pas sur toutes les parties de 'image et de prendre
la valeur maximum (max pooling) ou la moyenne (average pooling) de cette fenétre a
chaque pas. En pratique, on utilise souvent une fenétre de 2 pixels de coté et une valeur
de 2 pixels (stride=2) comme pas pour glisser la fenétre [28].
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Couches entiérement connectés

Les couches entiérement connectées sont des perceptrons multicouches. Elles recoivent
les vecteurs caractéristiques en sortie des couches de convolutions et de pooling pour les
traiter et générer une décision finale et attribue a l'entrer la classe correspondante 28]

2.7.2 Fonctionnement d’un réseaux de neurones convolutif.
Propagation vers ’avant (Forward propagation)

Pour les réseaux de neurones convolutifs I'information se propage de la couche d’en-
trée (la premiére couche de convolution) jusqu’a la couche de sortie (la derniére couche
entiérement connectée) en passant par les différentes couches intermédiaires.

1. Propagation vers ’avant pour la couche de convolution

Les couches convolutives sont caractérisées par une entrée X, un ensemble de filtres
h et des biais b. La sortie de ces couches de convolution se calcule par une opéra-
tion de convolution entre I’entrée X et les filtres h, puis un ajout d’un biais b et
application de non-linéarité [29].

Pour bien comprendre comment ¢a fonctionne, on prend ’exemple donné par la
figure suivante :

v 12 13
Wu Wu hu h} 2

X, X, X,
X X X - - & b,

31 32 33

FIGURE 2.10: Illustration de I'opération de convolution.

e Nous avons une image de taille 3 x 3 x 1.

e Nous souhaitons lui appliquer un filtre dont la taille est un paramétre noté f :
f = 2 signifie que le filtre est de taille 2 x 2.

e Pour effectuer la convolution, le filtre va parcourir I’entrée X de gauche a droite
et de haut en bas avec un pas de un (stride=1). A chaque pas, le filtre est mul-
tiplié¢ avec la fenétre de I'image correspondante puis sommée [29].

e Au résultat de filtrage, on ajoute un biais b et ensuite on applique une fonction
d’activation.

011 = F(hy1 +b1) = F(Wyy % X171 + Wig % Xio + Way * Xop + Wag % Xog + 1)
(2.18)

012 = F(hia + b2) = F(Wyq % X9 + Wig % Xq3 + Way % Xog + Wag % Xo3 + 02)
(2.19)

091 = F'(hoy + b3) = F(W11 % Xo1 + Wig % Xog + Way % X317 + Wag % X390 + 03)
(2.20)

099 = F(hoy + b4) = F(Wi1 % Xog + Wig % Xoz + Way % X3o + Wag % X33 + b4)
(2.21)
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e Les éléments du filtre (valeurs) peuvent ne pas étre connus en avance, car le
Back-Propagation pourra permettre de les apprendre [30].

e La convolution réduit la taille de I'image initiale. Si 'image est de taille (n ,
n) et le filtre de taille (f , f) alors la sortie sera de taille ([(n-f+2p)/s+1] ,
[(n-f+2p)/s+1]|(les crochets || signifient la partie entiére). [30].

Dans la pratique, les couches convolutives sont caractérisées par une entrée X de
taille (m,W H,D), un ensemble de filtres K de taille (f,f,D) et des biais b de
taille(1,1,1,D¢).

W : Largeur de ’entrée.
H : Hauteur de l'entrée.
D : Profondeur de I'entrée (dans le cas d’une image, D=3 qui est le nombre des
canaux RGB, il peut aussi étre le nombre des filtres de la couche précédente).

e m : Représente le nombre d’exemples dans notre base de données.
o fxf : Clest la taille des filtres de la couche actuelle.
e Dc : Nombre des filtres de la couche actuelle.
e La taille de la sortie est (m,W¢g,He,De) avec :
W —f+2P
We = [+ +1], (2.22)
H—f+2P
He = [fT + 1] (2.23)

e P : Représente le rembourrage par zéro "zero-padding".

e S : Le pas utilisé pour glisser les filtres sur I'image (stride en anglais).
La convolution entre I'entrée et les filtres sera une convolution volumique 3D (voir
figure 2.11), c’est-a-dire une convolution sur un volume et non pas sur une surface
2D [30].

FIGURE 2.11: Convolution 2D.

rembourrage par zéro "zero-padding" (P) : Quand le filtre parcours U'entrée
pour faire I'opération de convolution, les pixels sur les bords sont moins utilisés
que ceux dans l'intérieur de l'entrée, ¢a cause une perte d’informations sur ces
zones. Pour éviter ce probléme, on utilise le padding qui consiste a ajouter une
bordure d’un pixel (dans le cas P=1) a l'image avec une valeur de pixel de zéro.
Pour controler 'épaisseur des bordures de padding, on ajuste le paramétre P de
la couche correspondante [30].

le pas ou stride (.5) : Cest le pas utilisé pour glisser le filtre sur une entrée. Il

34



indique de combien de pixels un filtre effectue un saut pour balayer I'image. Un
stride S=1 signifie que le filtre va parcourir I'image avec un pas de 1 pixel [30].

. Propagation vers I’avant pour la couche de pooling

Le principe de fonctionnement de la couche pooling est de faire balayé une fenétre
sur notre entrée (de la méme maniére qu’une couche convolutive), & chaque pas, on
calcule la valeur maximale (pour un max pooling) ou la moyenne (pour un average
pooling) dans la zone sélectionnée par la fenétre et on stocke les résultats dans la
matrice de sortie. La figure (2.12) montre un exemple de "max pooling" avec une
fenétre de taille (2,2).

Comme pour les couches de convolutions dans le cas des entrée 3D le pooling se
fait sur un volume 3D et non pas sur une surface 2D [31].

Single depth slice

% 11124
max pool with 2x2 filters
5|6 |7 |8 and stride 2 6|8
3 | 2 [ 3|4
1123 ] 4
Y

FIGURE 2.12: Illustration de 'opération pooling.

. Propagation vers I’avant pour la couche entiérement connectée

L’information se propage de la couche d’entrée jusqu’a ce qu’elle arrive aux couches
entiérement connectées (dense) en passant par toutes les couches convolutives et
pooling. Pour faire passer l'information aux couches entiérement connectées, il
faudrait une opération d’aplatissement (flattening operation).

L’aplatissement (figure 2.13) consiste simplement & mettre bout a bout toutes les
entrées matricielles que nous avons pour en faire un long vecteur. Ce vecteur va
étre traité par les couches entiérement connectées pour générer une décision finale
[28].

La propagation de 'information dans ces couches est comme pour les perceptrons
multicouches.
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FIGURE 2.13: Tllustration de 'opération flatening.

Rétropropagation du gradient

Pour I'apprentissage, nous allons commencer par calculer le gradient des paramétres
de la derniére couche entiérement connectée, puis propager le gradient vers les entrées de
cette couche (ce qui correspond au gradient de la sortie de la couche précédente). Ainsi,
on peut calculer le gradient des parameétres de I'avant-derniére couche, puis le gradient de
son entrée. Et ainsi de suite, couche a couche jusqu’a ce qu’on arrive aux couches polling
et convolutives et ainsi de suite jusqu’a la premiére couche de convolution.

1. Rétropropagation du gradient pour les couches entiérement connectées

Les couches entiérement connectées sont des perceptrons multicouches, alors la
rétropropagation du gradient se fait comme la rétropropagation des perceptrons
multicouches.

2. Rétropropagation du gradient pour les couches convolutives

Comme nous l'avons décrit précédemment, 'opération de convolution peut étre
explicitée comme décrit dans la figure ci-dessous [29].

X111 X12| X13
011 | O12 , F11 | Fi2
i = Convolution{ | X21 | Xo5 | X213 = =
21 22 3 21 22
X31|X32 | X33

O11 = F41X41 + F12Xq2 + F21X21 + F22X20
O12 = F11Xq2 + F12X43 + F21Xo2+ FoXo3
O21 = F11X21 + F12Xo2 + F21X31 + F22X3»

O22 = F11X22 + F12Xo3 + F21X32 + F22X33
FIGURE 2.14: Illustration de 'opération de convolution.

Maintenant, pour calculer les gradients du filtre «F'» par rapport a lerreur «J»,
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les équations suivantes doivent étre résolues :

oJ B 0J 001 0J 0014 0J 009 0J 009
OF; 00y, OFy 0015 OF); 009 OF); 0099 OFy;
o0J B 0J 001 n 0J 0014 0J 009 0J 009
OF1s 00y, OF)y 0015 OF1s = 009 OF1s = 0099 OF5
o0J B 0J 001 0J 0019 0J 009 0J 009
oJ B oJ (9011 0J 0014 n 0J 009 4 0J 009
OFy, 00y, 0F» (9012 0Fy 0091 0F5y 0099 0Fh
Cela est équivalent a résoudre les équations suivantes :
oJ 0J 0J 0J 0J
=—X+—X Xo1 + —X.
oF, 005 " T a0n 2 T 50, 2 T 90,2
oJ oJ oJ oJ oJ
= —Xq X X Xos
0Fm  90n 2T 805, T 80,2 T 90,
oJ oJ oJ oJ oJ
= —X5 X X X329
0Fn  90n T80 2 T 80, T 90n P
oJ oJ oJ oJ oJ
X X X X33
0Fm 90 2 805 T 90,2 T 90, P

(2.24)

(2.25)
(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)

Cette équation ci-dessus peut étre écrite sous la forme d’une opération de convo-

lution donnée par la figure (2.15).

OE/6F 11 OE/3F 1 X11 | X12| X13 E/3041|0E/80 1,
' = Convolution( Xo1 | Xo2 X213 :
OE/OF 4| OE/GF 59 Xar X Xaz| ? |PE/0021|8E/02;

F1GURE 2.15: Calcul du gradient des filtres sous forme de convolution.

Nous pouvons trouver les gradients de 'entrée «X»’ par rapport a 'erreur «.J» de

la méme facon.
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(2.32)
(2.33)
(2.34)
(2.35)
(2.36)
(2.37)
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oJ o0J 0J o0J 0J

= F —F 2.
9Xn 900" " 905" T a0, 2 T 90y (2:39)
o0J o0J oJ o0J oJ
X0 aOHO+ a0120+ a0210+ 8022F22 (2.40)

Le calcul ci-dessus peut étre obtenu par un type différent d’opération de convo-
lution appelée convolution compléte. Afin d’obtenir les gradients de I’entrée, nous
devons faire pivoter le filtre de 180 degrés et calculer la convolution compléte (full
convolution) du filtre pivoté par les gradients de la sortie par rapport a l'erreur,
comme représenté dans les figures (2.16) et (2.17) [29].

oEldXqq | dEldXyz  dE/dXya SE/604 | 9E/30 1o Fap Fr
dEféXo1 | JE/dXse  OE/dX23 | = Full_Convolution ( N )
8E/8X3q | 8EldX3p  8E/AXs3 oE/8051|6E/@022| 3| Fi2 . F11

FIGURE 2.16: Calcul du gradient de I’entrée sous forme de convolution compléte.

Fa2 | F21 Faz | F21 Fa2 | F21
F12. r.;ﬁoqa Fiz8011 | Fi4B042 Er,‘-aog Fi1
80718022 80718022 8021 ﬁ[3’22.

BXy= Fpi804 B yp= F1p804 + Fq18042 ¥ 43= Fiz804p
F22 |F01 | 8042 F2zB01s | Fosf012 0011| =002 Fa1
F17 |Fut0z 0803 F1z502 | FiyB0g 8051|Fi0z| Fiq

Xoy= F2180141 + FyyB024 Bgo= FopBi04y + Fpqli043 + F12800 + F1i02p BXoo= FopliOyz + Fipb00p

501501, 501501, 501501,
F25 |20z | 8037 FozB021 | FziB020 0051 |F=022| Faq
F12 | Fq Fi2 | F11 F12 | Fq

Bar= FarG021 Bao= Fopi0p1 + F218022 By P02

FIGURE 2.17: Convolution compléte.
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3. Rétropropagation du gradient pour les couches pooling

Méme si la couche de pooling n’a pas de paramétres a mettre a jour, on doit tou-
jours faire la rétropropagation a travers cette couche afin de calculer les gradients
pour les couches qui I'ont précédée.

Pour calculer la rétropropagation a travers cette couche de pooling on aura besoin
d’un Mask qui nous permettra de sélectionner les valeurs concernées par cette re-
tropagation.

Le cas d’un «max pooling» : Dans ce cas, toute I'influence sur la sortie pro-
venait d'un seul élément de la zone sélectionnée par la fenétre en entrée de la
couche pooling "la valeur maximale". On crée un masque qui indique la position
du maximum dans l'entrée par Vrai(1l) et le reste par Faux (0) [32].

X = {}l g} M= {(1’ 8} (2.41)

Le cas d’un «average pooling» : Dans ce cas, chaque élément de la zone
sélectionée par la fenétre en entrée de la couche pooling a une influence égale sur
la sortie [32|. Par exemple, pour un filtre 2x2, le masque de rétropropagation a
utilisé ressemble & :

} (2.42)

Il
—N
NN
NN

Finalement la rétropropagation pour la couche pooling se calcul en multipliant le
mask avec la rétropropagation de la couche qui vient apreés.

OFE O0F

Avec I c’est 'entrée de la couche pooling et O c’est sa sortie.

2.8 Les réseaux neuronaux récurrents (RNN) et les ré-
seaux récurrents a mémoire court et long terme

(LSTM)

2.8.1 Introduction

Les réseaux récurrents (RNN) (figure 2.18) sont un type des réseaux de neurones qui

sont adaptés a plusieurs taches de traitement automatique des langues (en anglais Natural
language processing « NLP »), notamment la prédiction des informations séquentielles.
Pour les réseaux RNN, l'information est donnée par une connexion en boucle ce qui
permet de prendre en compte a I’étape courante les informations prédites dans les étapes
précédentes. Ils sont appelés récurrents car ils effectuent la méme tache pour chaque bloc
RNN [33].
Les réseaux récurrents a mémoire court et long terme (LSTM) (figure 2.19) sont un type
des réseaux récurrents (RNN) capable de prendre en compte des dépendances a long
terme et se souvenir des informations pendant une longue période. C’est ’architecture de
réseau de neurones récurrents la plus utilisée en pratique et qui permet de répondre au
probléme de disparition de gradient (gradient vanishing) [33|. Ils ont été introduits par
Hochreiter et Schmidhuber en 1997 [34].
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FIGURE 2.19: Un réseaux LSTM

Différents types de RNN

1. Un par un
Cela est également appelé les réseaux de neurones Plain / Vanilla. 1l traite des
entrées et sorties de taille fixe et il n’y a pas une dépendance aux étapes précédentes

[35].
Exemple d’aplication : classification des images.

2. Un a plusieurs
I1 traite des entrées de taille fixe qui donne une séquence de données en sortie [35].

Exemple d’aplication : sous-titrage d’image

3. Plusieurs a un
Il prend une séquence de données en entrée et il donne une sortie de taille fixe [35].

Exemple d’aplication : analyse de sentiment ot une phrase donnée en entrée est
classée comme exprimant un sentiment positif ou négatif.

4. Plusieurs a plusieurs
Il prend une séquence de données en entrée qui donne une séquence de données en
sortie [35].

Exemple d’aplication : traduction automatique.
La figure (2.20) illustre I’architecture de chaque type de réseau RNN :
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FIGURE 2.20: Différents types de RNN
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2.8.2 Fonctionnement d’un réseaux de neurones récurrents RNN
et LSTM.

Propagation vers ’avant pour les réseau récurrent RNN

Un réseau neuronal récurrent (figure 2.21) est une répétition d’une seule cellule. Cette
cellule représente le coeur du réseau, toutes les opérations qui assurent le bon fonction-
nement du réseau se font dedans [32].

}T] y]z }f y::'r,j:
a? IH-:1;: a-:;z:: a;‘sj:- g™ a:'r*:
—| RNN-cell |—>| RNN-cell |— | RNN-cell—— ..., ——| RNN-cell |—>

X 1) x::l:: x 3) x T}

FIGURE 2.21: Exemple d'un réseaux RNN

e Les x représentent les entrées du réseau, peuvent étre des mots dans le cas d’une
translation.

e Les a représentent les sorties de la fonction d’activation, ils seront des entrées pour
les blocs qui viennent aprés (prendre en considération les décisions prise par les
blocs précédents ‘effet séquentielle’).

e Les y représentent les sorties du réseau (le nombre d’entrées et sorties peuvent étre
different).

pour comprendre le fonctionnement de chaque cellule RNN, on donne la figure
suivante :
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FIGURE 2.22: Un seul bloc RNN

Les sorties de la cellule RNN sont données par :

a' = tanh(Wopa' + Weea'™! 4 b,) (2.44)
y' = softmax(Wya' +b,) (2.45)

e a'! représente la sortie de la fonction d’activation de la cellule précédente.
e Les IV et b représentent respectivement les poids et les biais du réseau.

Les cellules RNN prennent en compte les informations courantes contenues dans ’entrée
x, ainsi que les informations prédites dans les étapes précédentes contenu dans la fonction
d’activation a'!.

Propagation vers ’avant pour les réseaux récurrents & mémoire court et long
terme(LSTM)

Les LSTM sont congus pour se souvenir des informations pendant de longues périodes,
aussi pour éviter le probléme que le gradient tend vers le zéro ou diverge(gradient vani-
shing) [32].

Dans la figure ci-dessous, on voit que chaque cellule LSTM a 3 portes : porte d’oubli,
porte de mise a jour et porte de sortie.

(1)
T y

softmax

| forget gate " update gate " tanh " output gate |

LSTM cell

FIGURE 2.23: Une cellule LSTM
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1. Porte d’oubli (forget gate)

La porte d’oubli filtre les informations arrivant a la cellule LSTM provenant des
cellules précédentes. Parmi ces informations, certaines vont étre plus pertinentes
que d’autre [32]|. Pour décider quelles informations vont étre autorisées a passer,
nous allons calculer le masque donné par ’équation suivante :

Ty = o(Wy.la'" '] + by) (2.46)

a2t correspond a 'entrée de la cellule LSTM, a’! correspond 4 la valeur de sortie de
la cellule LSTM précédente. D’un point de vue mathématique, [a!,z?] désigne la
concaténation des deux matrices ' et a'. W et by représentent respectivement
les poids et les biais de la porte d’oubli. Le résultat est passé comme paramétre a
la fonction d’activation sigmoide. En sortie, la fonction sigmoide nous renvoie un
entier compris entre 0 et 1.

Pour savoir quelles valeurs de la cellule mémoire précédente ¢! vont étre autorisées
a passer, nous allons appliquer la multiplication terme & terme entre Ty et ¢!
Si, lors de cette multiplication la valeur de T est proche de 1 alors les valeurs
contenues dans ¢! sont autorisées a passer. Dans le cas contraire (la multiplication
a donné une valeur proche de 0), les valeurs contenues dans ¢! sont ignorées.
Toutes les valeurs qui ont réussi a passer sont stockées dans a’ [32].

2. porte de mise a jour(update gate)

La porte de mise a jour va décider quelles nouvelles valeurs de ’entrée actuelle
x! vont étre autorisées a passer. Certaines entrées vont étre plus pertinentes que
d’autres. Celles qui sont pertinentes vont étre stockées dans la cellule mémoire
qui va servir a la prise de décision a l'instant t et peut-étre pour l'instant t+1
si la porte d’oubli lui autorise I'accés [32]. Comme pour la porte d’oubli, on doit
calculer un masque T', donné par I'equation (2.47), ce masque est nécessaires pour
savoir quelles informations vont étre autorisées a passer :

T! = o(Wy.[a" ", 2" + b)) (2.47)

u

¢t = tanh(W,.[a"%, 2'] + by) (2.48)

¢’ contient les informations candidates a étre stockées dans la cellule mémoire. La
multiplication terme & terme entre T, et ¢”* va nous permettre de savoir quelles
informations doivent étre stockées dans la cellule mémoire.

L’information présente dans la cellule mémoire ¢! va dépendre de 1’état interne
antérieur ¢! et des nouvelles informations pertinentes ¢’* [32].

¢ =Tpxd ™ 41, ¢t (2.49)

3. Porte de sortie(output gate)

En fonction de lentrée x(t) et les informations contenues dans la cellule mémoire
précédente ¢, on calcule la fonction d’activation a’ pour la cellule LSTM par les
équations suivantes|32]. :

Tt = o(Wy.[as_1, 2 + by)) (2.50)
a' = T! x tanh(c") (2.51)
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Rétropropagation du gradient pour les cellule RNIN

Pour I'apprentissage du réseau RNN, nous allons commencer par calculer le gradient
des parameétres de la derniére cellule, puis propager le gradient vers la cellule de I'entrée
[32].

Chaque cellule regoit le gradient par rapport a sa sortie et 'utilise pour calculer le gra-
dient de ses paramétres.

1. D’abord, on doit calculer la fonction de perte pour le réseau RNN.

t=T
J = Loss(y,y') = ZLoss(yt,y't) (2.52)
t=1

Si on prend par exemple une fonction de perte logarithmique, les pertes pour
chaque sortie du réseau seront de la forme :

J = Loss(y',y") = —(y'log(y") + (1 — y")log(1 — y")) (2.53)

Les pertes totales du réseau sont égales a :

t

Loss(y,y') = » —(y'log(y") + (1 —y")log(1 —y")) (2.54)

t=1

Il
!

2. Ensuite, on passe aux gradients, les calculs sont montrés en détail d’aprés la figure
(2.24) et les équations ci-dessous :

dJ  dJ da’ parameters gradients ar
=1} t =1 - . ) da"
da ) aa da da 3" aa" a
oW, odw, b
RNM cel
a1
dx"  da" ox"

FIGURE 2.24: Gradient pour une cellule RNN

oJ 0J da

W,  Oal OW,y (2.55)
8% - g_j éf;g (2.56)
t
SZZ - %gza (2.57)
t
% _ g_a‘]g_z (2.58)
8J  dJ dd (2,59

a1 ~ dat dalt—b

e D’aprés la figure, les gradients des paramétres dépendent du gradient de la sor-
tie de la fonction d’activation %. Ils sont calculés dans les équations ci-dessus
en multipliant le gradient de cette sortie avec les gradients des parameétres.
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e On sait que la sortie de la fonction d’activation de la cellule RNN est équivalente

a:

Et comme :

Alors :

Oat
OW o
dal
OW 4

dat
Ob,
dal
ozt
da'
Jat-1

a' = tanh(Waa' + Weea'™ +b,)

d(tanh(x))

=1 2
e tanh(x)

= (1 — tanh(Wo,z' + Woaa' ™ + b,)?).(2")"
= (1 — tanh(Woqx' + Waea' ™" 4+ b,)?).(a'HT
= (1 — tanh(Wa,' + Weaa' ™ +b,)?)

= (Wae) ' (1 — tanh(Wopa' + Waea' ™" + by)?)

= (Wao)T (1 — tanh(Wopa! + Waaa' ™! + by)?)

Rétropropagation du gradient pour les cellules LSTM

(2.60)

(2.61)

(2.62)
(2.63)
(2.64)

(2.65)

(2.66)

La rétropropagation du gradient pour les cellules LSTM ressemble au cas des cellules

RNN, mais elle est un peu compliquée. Les calculs sont démontrés ci-dessous.

Comme pour le cas d’une cellule RNN;, les gradients des paramétres dépendent du gra-
dient de la sortie de la fonction d’activation. Ils sont calculés en multipliant le gradient
de cette sortie avec les gradients des paramétres par rapport a la sortie elle-méme [32].

aJ  dJ dal
Tt~ dat OT!
aJ  9J dat
¢t~ dat Dt

05 _ 0J ou' 0¢
oct  Oat Oct Oc't
oJ 0J Oal Oct

Tt~ dat Oct OT

aJ  9J da' dct

o0J  dJ dat oct 0T
oW, = out 9 0T} O,
dJ  9J da' ot OT!
oW, — dat dct OT OW,
oJ  9J dat dct I
oW, dat Oct 9t OWe
oJ  9J da' ot OT!

oW, Oat dct OT! OW,
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(2.70)
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Pour faciliter ’écriture, on note les dérivées partielles par rapport a l'erreur J par d.

dT! = da; * tanh(c;) (2.76)

dc' = da, * T! x (1 — tanh(c")?) (2.77)

dc' = da, * T! x (1 — tanh(c')*) « T! (2.78)

dT} = day + T} (1 — tanh(c')?) * ¢! (2.79)

dT' = da, * T! x (1 — tanh(c")?) * ¢, (2.80)

les gradients des parameétres a mettre a jour sont donnés par :

T

AWy = dT « T} (1 —T}) * ( “;;1 ) (2.81)
T

AW, = dTt T % (1 — T * ( “;;1 ) (2.82)

T

dW, = dc't x 't x (1 — tanh(c't)?) x ( a;_tl ) (2.83)
T

AW, = dT! « T! « (1 — T1) * ( C‘;;l ) (2.84)

2.9 Optimisation du réseau neuronal

2.9.1 Probléme de sous-apprentissage (underfitting) et sur-apprentissage
(overfitting)

Le sur-apprentissage (overfitting), et le sous-apprentissage (underfitting) (figure2.25)
sont les causes principales des mauvaises performances des algorithmes de Machine Lear-
ning. Dans cette partie du chapitre, on va parler en détail sur ces deux problémes et les
solutions possibles [36].

F 3 X F 3 X
X X
X % % X >
X X
X XXX X X X X X
XX X XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) DG

FIGURE 2.25: Exemple illustratif des problémes sous-apprentissage et sur-apprentissage.

Sous-apprentissage(Underfitting)

Le probléme de sous-apprentissage est caractérisé par un mal adaptation du modéle
prédictif généré avec les données d’apprentissage lors de la phase d’apprentissage. Autre-
ment dit, le modeéle prédictif n’arrive méme pas a capturer les corrélations des données
d’apprentissage. Par conséquent, le cotit d’erreur en phase d’apprentissage reste grand.
On dit également qu’il souffre d’'un grand biais (un grand écart entre la fonction de
prédiction et les données d’apprentissage) [36].
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Sur-apprentissage (Overfitting)

Sur-apprentissage (ou Overfitting en anglais) désigne le fait que le modeéle prédictif

produit par ’algorithme de Machine Learning s’adapte bien aux données d’apprentissage.
Par conséquent, le modéle prédictif capturera tous les aspects et détails qui caractérisent
les données d’apprentissage. Mais il prédira mal sur des données qu’il n’a pas encore vues
lors de sa phase d’apprentissage, c.-a-d il donne des mauvaises prédictions sur les données
du test. On dit que la fonction prédictive se généralise mal. Et que le modéle souffre de
sur-apprentissage [36].
La figure 2.26 montre un exemple de sur-apprentissage. Le tracé en bleu représente une
fonction de prédiction qui passe par toutes les données d’apprentissage (points en vert).
On voit bien que la fonction est instable (grande variance) et qu’elle s’écarte beaucoup
des points rouges qui représentent des données non vues lors de la phase d’apprentissage
(les données de test).

a0}

20

FIGURE 2.26: Exemple d’un sur-apprentissage

2.9.2 Solution pour sous-apprentissage et sur-apprentissage

e Sous-apprentissage se produit lorsqu’un modéle est trop simple. Les modéles simples
sont représentés par des fonctions simples qui ont tendance & avoir moins de va-
riances dans leurs prévisions, mais plus de biais. Pour résoudre ce probléme de
Sous-apprentissage il faudra plus de paramétres pour capturer toutes les fluctua-
tions et variations aléatoires des données d’apprentissage, donc on aura besoin
d’un modele plus large (plusieurs couches).

e Sur-apprentissage se produit lorsque notre réseau de neurones représente une fonc-
tion trop complexe qui conduit & avoir un biais faible, mais une variance élevée.
Pour résoudre ce probléme, il faut diminuer la variance, donc on aura besoin d'un
modeéle plus simple.

e Il existe plusieurs techniques pour empécher Sur-apprentissag (Overfitting), parmi
ces techniques, on cite :

1. Arrét précoce (early stoping)

Lorsque vous entrainez un algorithme d’apprentissage de maniére itérative, vous
pouvez mesurer la performance de chaque itération du modeéle. Jusqu’a un certain
nombre d’itérations, de nouvelles itérations améliorent le modele. Aprés ce point,
la capacité du modeéle a généraliser peut s’affaiblir car il commence a surcharger
les données d’entrainement. L’arrét précoce (figure 2.27) fait référence a arrét du
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processus de formation avant que apprenant dépasse ce point [36].

Error

Validation set

]
1
[
[
[

Training set
1] Early Number of
stopping iterations
point

FIGURE 2.27: Arrét précoce.

2. Régularisation

Afin d’éviter le probléme de Sur-apprentissag (overfitting), certaines techniques de
régularisation sont utilisées pour résoudre ce probléme. Parmi ces techniques, on
cite les suivantes :

Régularisation L1 et L2

e La régression Rigide ou régularisation L2, c’est une technique qui ajoute «
I'amplitude au carré » des coefficients (poids W) comme terme de pénalité a la
fonction de perte [37]. Cette technique est calculée par les équations suivantes :

L= Z — ;) +—ZW2 (2.85)

, A
AW = dW + ZW (2.86)

/ A
W=W—adW =W(1- 04%) — adW (2.87)

m : représente le nombre d’exemples utilisés a chaque itération d’apprentissage.

e La régression au lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ou
régularisation L1 ajoute « la valeur absolue de I'amplitude » des coefficients
comme terme de pénalité a la fonction de perte [37]. Cette technique est calculée
par les équations suivantes :

L= Z — ) +—Z|W| (2.88)

, A
_ 2.
AW =dW + (2.89)
, A
W=W—adW =W —a(; - +dW) (2.90)

e si )\ est égal a zéro, nous revenons a l'ancienne rétropropagation du gradient
alors qu’une valeur trés élevée rendra les coefficients nuls ce qui peut poser un
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Probléme d’underfitting. Donc il faut bien choisir la valeur de A.

Drop-out

La régularisation "Dropout" élimine de fagon probabiliste certains des noeuds d’une
méme couche afin de réduire les dépendances entre les couches. Le poids de la
connexion sera exclu a la sortie du neurone, ce qui améliore considérablement la
capacité de généralisation du modéle. Un modéle sans régularisation "Dropout"
ajoute tous les poids au processus d’apprentissage pendant le processus d’entrai-
nement, de sorte que la dépendance entre chaque couche du modéle est considé-
rablement accrue, ce qui entraine des problémes de sur-apprentissage. "Dropout"
peut étre implémenté sur une ou toutes les couches cachées du réseau ainsi que
sur la couche visible ou en entrée. Il n’est pas utilisé sur la couche de sortie.

Un nouveau hyperparameétre est introduit pour caractériser le "Dropout", cet hy-
perparameétre spécifie la probabilité a laquelle les sorties de la couche sont dropped
out, ou inversement, la probabilité a laquelle les sorties de la couche sont conser-
vées. Une valeur commune est une probabilité de 0,5 pour conserver la moitié des
noeuds de la couche correspondante [38].

2.9.3 Normalisation par lots(Batchnormalization)

Souvent les couches d’entrée ont des plages de variation différentes. Pour accélérer
I’apprentissage, il faut que ces entrées varient dans la méme plage. Si les couches d’en-
trée en profite, pourquoi ne pas faire de méme pour les valeurs des couches cachées, qui
changent tout le temps, et obtenir 10 fois ou plus d’amélioration de la vitesse d’entraine-
ment [39].

Pour augmenter la stabilité d’un réseau neuronal, la normalisation par lots normalise
la sortie d’une couche d’activation en soustrayant ¢a moyenne et en la divisant par son
écart-type (équation 2.93).

La normalisation par lots ajoute deux paramétres entrainables (équation 2.94) & chaque
couche, de sorte que la sortie normalisée est multipliée par un parameétre «\» et addi-
tionner avec un parameétre «5». En d’autres termes, la normalisation par lots permet &
I’algorithme de descente de gradient de faire la normalisation en changeant ces 2 para-
metres.

1 m
o2 = L Y (w5 — p)? (2.92)
m =1
’ T, — M
yi = Az, + 3 (2.94)

2.9.4 Problémes rencontrés avec descente de gradient et les so-
lutions possibles

Il existe trois variantes de descente de gradient, qui différent par la quantité de don-
nées que nous utilisons pour calculer le gradient des paramétres a mettre a jour.
La descente de gradient par lot calcule le gradient sur tout ’ensemble des données, ¢a
peut étre trés lent parce qu’on aura moins d’itérations pour mettre a jour les parameétres.
Pour la descente de gradient stochastique "SGD", on utilise un seul exemple d’apprentis-
sage avant de mettre a jour les gradients. Lorsque I’ensemble d’entrainement est grand,
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la SGD peut étre plus rapide, mais les paramétres "oscilleront" vers le minimum plutot
que de converger en douceur. La figure (2.28) montre la différence entre la SGD et la
descente de gradient par lot.

Stochastic Gradient Descent Gradient Descent

FIGURE 2.28: SGD vs GD.

En pratique, nous obtiendrons souvent des résultats plus rapides si nous n’utilisons ni
I’ensemble complet de la formation, ni un seul exemple de formation pour effectuer
chaque mise a jour. La descente en gradient en mini-lots utilise un nombre intermédiaire
d’exemples pour chaque étape, ¢a limite la quantité de bruit propre aux SGD tout en
restant plus efficace que le traitement de lots entiers. La figure (2.29) montre la différence
entre la SGD et la descente de gradient par mini lot.

Stochastic Gradient Descent Mini-Batch Gradient Descent

\
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FIGURE 2.29: SGD vs SGD par lot.

Méme avec la GD par mini-lot, on ne s’affranchit pas d’oscillation du gradient, on la
minimise donc le probléme du bruit reste

Le pas d’apprentissage influe beaucoup sur la convergence du gradient. Le choix d'un
bon pas d’apprentissage peut étre difficile. Un pas d’apprentissage trop faible conduit a
une convergence douloureusement lente, tandis qu'un pas d’apprentissage trop important
peut entraver la convergence et faire fluctuer la fonction de perte autour du minimum ou
méme diverger.

Momentum

Si on utilise la descente de gradient par mini-lot, A chaque itération, on se dirige
vers les optimums avec des oscillations de haut en bas (figure 2.30). Si on utilise un pas
d’apprentissage plus élevé, l'oscillation verticale aura une amplitude plus élevée. Ainsi,
cette oscillation verticale ralentit notre descente de gradient et nous empéche d’utiliser
un pas d’apprentissage beaucoup plus élevé. La descente de gradient avec momentum
prend la moyenne des valeurs précédentes du gradient et les ajoutes a la valeur actuelle.
Cela permet d’atténuer les oscillations verticales et 1’algorithme va suivre le chemin plus

20



direct vers Poptimum [41].

——

F1GURE 2.30: Illustration du phénomeéne d’oscillation pour la GD mini-lot.

Les calculs de descente de gradient se font comme ci-dessus :

Viw = 8% Vaw + (1 = B) = dW (2.95)
Vi = B % Vap + (1 — B) % db (2.96)

W =W — a* Vay (2.97)
b=b—ax*Vy (2.98)

(2.99)

RMSprop

RMSprop et la descente de gradient avec momentum fonctionnent de la méme maniére,
la seule différence, c’est la maniére dont ils sont calculés [41].

Vaw = B # Vaw + (1 = ) x dW? (2.100)
Vi = B % Vg + (1 — ) * db* (2.101)
Vaw
W=W—-—aq——"— 2.102
Vaw + ¢ ( )
Vb
b=b—a——— 2.103
Vo 1 ¢ ( )

Adam

L’algorithme Adam (Adaptive Moment Optimization) combine les deux algorithmes
Momentum et RMSProp pour optimiser la descente de gradient [42].
Les équations ci-dessous montrent comment cet algorithme est calculé :

Vaw = 6% Vagw + (1 — ﬁ) * dW (2.104)

Saw = B * Saw + (1 — B) x dW? (2.105)

Vi = B Vg + (1 — B) * db (2.106)

Sap = B * Sap + (1 — B) * db* (2.107)
Vaw

W=Ww - 2.108

a\/SdW +e ( )

b—b— a—t (2.109)

2.10 Conclusion

Les progrés achevés par 'apprentissage en profondeur au cours des derniéres années
sont en grande partie dii aux énormes performances obtenus par les réseaux convolutifs
CNN dans une variété de taches de compréhension visuelle, telles que la détection d’ob-
jets, la reconnaissance faciale, la reconnaissance d’actions et d’activités, ’estimation de
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la pose humaine, la récupération d’images et la segmentation sémantique, et aussi par
les réseaux RNN dans des problémes de reconnaissance vocale et traitement du langage
naturel (NLP).

Les CNN ont la capacité d’apprendre automatiquement des fonctionnalités en fonction de
I’ensemble de données fournit. Les CNN sont également invariants aux transformations,
ce qui est un grand atout pour certaines applications de vision par ordinateur.

Les réseaux RNN et LSTM se souviennent de chaque information a travers le temps.
Ils sont utilisés dans la prédiction de séries temporelles, en raison de la fonctionnalité
permettant de mémoriser également les entrées précédentes. C’est ce qu’on appelle la
mémoire & court terme dans le cas des RNN, long terme dans le cas des LSTM.
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Chapitre 3

Classification des arythmies cardiaques

avec un réseau CNN et un réseau
CNN-LSTM



3.1 Introduction

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) qui effectuent a la fois des processus
d’extraction de caractéristiques et de classification sont beaucoup utilisés dans les études
d’apprentissage en profondeur. Un réseau CNN est composé par une succession de couches
de convolution et de « pooling » pour entrainer un réseau profond permettant d’extraire
les caractéristiques pertinentes de ’entrée. Comme les réseaux CNN ont donné des per-
formances énormes dans le domaine de la vision par ordinateur, ils sont des candidats
appropriés pour faire la reconnaissance de signaux ECG.

Les réseaux de mémoire a long et a court terme (LSTM) sont un autre type de réseaux
de neurones profonds qui a été largement utilisé dans les récentes études d’apprentissage
en profondeur notamment pour la prédiction des informations séquentielles.

Dans cette approche, nous utilisons deux réseaux d’apprentissage, le premier est le réseau
de neurones convolutif (CNN 1D), le deuxiéme réseau est une architecture hybride basé
sur 'ensemble ( CNN + réseau récurrent LSTM).

Les deux réseaux sont formés et testés a l'aide de ’ensemble des signaux ECG dans le
domaine temporel, qui sont obtenus a partir de la base de données MIT-BIH de Physionet
pour classifier 7 types de battements.

Les caractéristiques automatiquement extraites remplacent spécifiquement les caractéris-
tiques extraites manuellement.

Dans ce chapitre, nous présentons la classification des arythmies cardiaques avec un ré-
seau CNN 1D et un réseau hybride basés sur un CNN-LSTM.

3.2 Classification des arythmies cardiaques

L’ECG joue un réle important dans le diagnostic de diverses affections cardiaques.
Le signal ECG a rythme irrégulier est connu sous le nom d’arythmie comme la contrac-
tion ventriculaire prématurée, la contraction prématurée auriculaire, bloc branche droit,
etc. Le principal objectif de notre étude est de distinguer les différents types d’arythmie
cardio-vasculaire, en utilisant ’algorithme d’apprentissage profond.
Dans cette approche, nous utilisons deux réseaux d’apprentissage, le premier est le réseau
de neurones convolutif (CNN 1D) et le deuxiéme est basé sur I’ensemble (encoder CNN
+ réseau récurrent LSTM). Les deux réseaux sont formés et testés sur un ensemble de
signaux ECG dans le domaine temporel, qui sont obtenus a partir de la base de don-
nées MIT-BIH de Physionet pour classifier 7 types de battements. Les caractéristiques
automatiquement extraites remplacent spécifiquement les caractéristiques extraites ma-
nuellement.
Cette étude aidera les cardiologues a interpréter efficacement le signal ECG et a détecter
le type d’arythmie cardiaque.

3.2.1 La base de données MIT-BIH Arrhythmia

La base de données MIT-BIH contient 48 extraits d’une demi-heure d’enregistre-
ments d’ECG ambulatoires & deux canaux, obtenus de 47 sujets étudiés par le laboratoire
d’arythmie BIH entre 1975 et 1979. Vingt-trois enregistrements ont été choisis au hasard
parmi un ensemble de 4 000 enregistrements ECG ambulatoires de 24 heures, collectés au-
prés d’une population hétérogéne de patients hospitalisés (environ 60%) et ambulatoires
(environ 40%) a I'hopital Beth Israel de Boston. Les 25 enregistrements restants ont été
sélectionnés dans le méme ensemble pour inclure des arythmies moins courantes mais
cliniquement significatives. Les enregistrements ont été numérisés a 360 échantillons par
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seconde et avec une résolution de 11 bits sur une plage de 10 mV. Deux cardiologues au
moins ont annoté indépendamment chaque enregistrement ; les désaccords ont été résolus
pour obtenir les annotations de référence lisibles par ordinateur pour chaque battement
(environ 110 000 annotations au total) incluses dans la base de donnée [43].

3.2.2 L’extraction des données d’apprentissage de la base de
données

La base de données MIT-BIH pourrait étre téléchargée dans différents formats, adap-
tés a différents langages de programmation. Il comprend 48 enregistrements, chacun pro-
venant d’un patient. Chaque enregistrement est constitué de quatre fichiers, le premier
contient le signal (.dat file), le deuxiéme pour les annotations des battements de chaque
enregistrement (.atr file), le troisiéme contient les différentes informations d’enregistre-
ment (Le nom du patient, 'age, etc.".hea file") et le quatriéme contient le lien d’une page
web. Les annotations sont symbolisées par des lettres et leur signification est indiquée
dans le Tableau (3.1). Chaque enregistrement dure plus d’une demi-heure, cette base de
données est plus que suffisante pour 'apprentissage d’un réseau de neurones profond. Il
est a noter que dans ce travail, on a pris en compte que les arythmies qui appartiennent
aux classes dont on a parlé précédemment (on a négligé les arythmies qui ne se sont pas
produites assez souvent.).

’ Types et occurrences des battements cardiaques dans la base de données MITBIH

Annotation Signification Occurrence

N Battement normal (un rythme si- | 75052
nusal normal)(NOR)

A Battement de contraction auricu- | 2546
laire prématurée (PAC)

R Battement de bloc de branche | 7259
droit (RBB)

L Battement de bloc de branche | 8075
gauche (LBB)

\% Battement de contraction ventri- | 7130
culaire prématurée (PVC)

F Battement de flutter ventriculaire | 472
(VF)

! Battement d’échappement ventri- | 106
culaire (VE)

TABLE 3.1: La base de données MITBIH
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FIGURE 3.7: Battement PVC

Les figures précédentes représentent les différentes morphologies des arythmies a clas-
sifier pour une dérivation DII.

3.2.3 Traitement et préparation des données d’apprentissage

Pour exploiter les données contenu dans la base de données MIT-BIH on a besoin du
framework wfdb, qui est un outil pour le traitement et ’analyse automatisée, la visuali-
sation, 'annotation et ’analyse interactive des données de forme d’onde [44].

Chaque enregistrement ECG de la base de données "MIT-BIH" contient deux signaux
différents, le premier est une dérivation DII, obtenue en plagant les électrodes sur la poi-
trine. Le deuxiéme est une dérivation V1 (parfois V2 ou V5, V4). Comme le signal de la
dérivation DII est de meilleur qualité par rapport a celui de la dérivation V1, on a choisi
de I'utiliser pour la préparation de notre base de données.

Pour les données d’apprentissage, on doit segmenter ces enregistrements en petits extraits
d’une durée de 6s (2160 échantillons). On a essayé avant avec des extraits qui contiennent
le battement seul (260 échantillons) sans prendre les battements adjacents, mais on n’a
pas obtenu des résultats assez bonnes pour le réseau CNN. Ces mauvais résultats sont dus
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au fait qu’il existe des battements qui n’appartiennent pas a la méme classe, mais qui ont
des morphologies qui se ressemblent beaucoup. Par exemple, la classe NOR (battement
normal) et la classe PAC (battement de contraction auriculaire) ont presque la méme
morphologie QRS, le seul moyen pour les différencier, c’est 'intervalle RR entre deux
battements adjacents. Les battements de la classe PAC ont un intervalle RR plus petit
que celui des battements de la classe NOR, c’est-a-dire que les battements de la classe
PAC se produisent trop tét par rapport aux battements de la classe NOR. Un autre
importante pour les différenciers des battements des autres classes.

Les annotations indiquent la position du pic R et le type du battement, on utilise ces
informations pour localiser la position de notre battement puis on fait la segmentation
en prenant 1080 échantillons a gauche et a droite du pic R (2160 échantillons).

La base de données crée pour apprendre et tester notre réseau de neurones est composée
de deux matrices, une pour les étiquettes (label) et une autre pour les battements a clas-
sifier. La matrice des battements est composée de 100 309 lignes représentant le nombre
des segments dans la base de données et 2160 colonnes représentant la durée de chaque
segment (6s). La matrice des étiquettes est aussi composée de 100 309 lignes représentant
le nombre des segments et 7 colonnes représentant le codage one hot one des différents
types a classifier.

FIGURE 3.8: La contribution de chaque classe dans la base de données crée.

NORM

Ce cercle est une illustration pour démontrer la contribution de chaque classe dans la
base de données créer.
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3.2.4

Le modeéle d’apprentissage CNN 1D profond proposé
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Dans ce travail, on va utiliser un réseau CNN a 1 dimension. Les CNN, qu’il s’agit
de CNN 1D, 2D ou 3D, ils partagent les mémes propriétés et la méme approche. La plus
grande différence est la dimensionnalité des données d’entrée et la fagon dont les filtres
de convolution ou détecteur de caractéristiques, sont utilisés pour parcourir les données.

L’architecture donnée par la figure (3.9) est composée de trois couches de convolution
1D qui servent & constituer les cartes des caractéristiques «The feature maps» avec une
opération de convolution entre les données d’entrée et des filtres de taille spécifiée, toute
en conservant la méme taille d’entré a la sortie de cette couche (pas de "padding"). La
taille de ces filtres ou kernels varie selon la complexité des caractéristiques a détecter. Pour
la premiére couche, on utilise des filtres de taille grande (f=6) pour détecter des simples
caractéristiques, plus on va en profondeur plus on doit détecter des caractéristique plus
complexes, donc on utilise des filtres de taille petite (f=3) (détection des caractéristiques
a différents niveaux d’abstraction, simples aux couches inférieures et caractéristiques tres
complexes aux couches plus profondes). Ces cartes des caractéristiques sont réduites par
les couches de "pooling" (la méthode max pooling est utilisée dans cette étude). Par la
suite, une couche de "Batchnormalization" a été utilisée pour normaliser les activations
de la couche précédente.

La couche d’aplatissement (flatten) sert simplement & mettre bout & bout toutes les
valeurs matricielles de la sortie des couches de convolution pour en faire un long vecteur
et le passer aux couches entiérement connectées. Les couches entiérement connectées
traitent ce vecteur pour générer une décision finale.

Toutes les couches de convolution dans le modéle et les deux avant-derniére couches
entiérement connectée sont activées par des fonctions ReLU,la fonction softmax a été
utilisé pour la derniére couche. la probabilité de dropout utilisé est hp = 0.3 pour éliminer
30% des neurones(couches entiérement connectée) ou des filtres (couches de convolution).

Les résultats obtenus par le réseaux CNIN

Aprés traitement de la base de données, un ensemble de 100 309 segments de bat-
tement ont été choisis pour I'apprentissage du classifieur, 60% de ces derniers ont été
utilisés pour I'apprentissage, 20% pour le test et les 20% restants pour la validation.
Pour I'optimisation on utilise I'algorithme adam, les données sont organisées en batch de
taille 64. Aprés 10 époques d’apprentissage, on obtient les résultats suivantes :
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FIGURE 3.10: Battement NORM  FIGURE 3.11: Battement NORM

La figure (3.10) montre la précision du réseau CNN a classifier les différents 7 classes
pendant 10 époques d’apprentissage. La figure (3.11) est une mesure de Ierreur du méme
réseau en matiére de sa capacité estimer la relation entre les sorties prédites et les vraies
sorties.
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FIGURE 3.12: Matrice de confusion (Accuracy)

Certains criteres d’évaluation tels que accuracy, la précision, le recall et le Fl-score sont
utilisé pour évaluer les performances de classification. Calculs de ces critéres sont donnés
comme ci-dessous :

Accuracy = TP+ 1N
TP+ FP+FN+TN
Precision = L
TP+ FP
TP
RGCCL” = m—m
Recall * Precision
Flscore =

*
Recall + Precision

Pour ces équations, TP dénote le vrai positif, FP dénote le faux positif, TN désigne le
vrai négatif et enfin FN désigne le faux négatif. Les performances de classement sur le
20 062 données de test et critére d’évaluation du réseau CNN, qui a utilisé les données
brutes en entrée, est indiqué dans le tableau suivant.
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Critére d’évaluation

Classes Precision Recall F1-score Nombre des don-
nées de test

NOR 99.65% 99.58% 99.62% 14822

APC 83.99% 83.47% 83.73% 484

RBB 99.73% 99.66% 99.69% 1499

LBB 99.87% 99.64% 99.76% 1669

PVC 96.72% 96.13% 96.42% 1475

VF 99.99% 99.99% 99.99% 94

VE 94.73% 94.73% 94.73% 19

TABLE 3.2: Evaluation du réseau CNN

Selon le tableau, les performances les plus faibles ont été obtenues en reconnaissance

des données de classe APC. Il est évident que les performances de reconnaissance des
autres classes sont assez élevées. Des valeurs moyennes de 94% et plus sont mesurées
pour tous les critéres d’évaluation. Afin de mieux comprendre les résultats du test, la
matrice de confusion obtenue pour les 20 062 données de test est donnée a la Figure
(3.12).
Le réseau CNN profond avait une accuracy moyenne de 98.92% sur les 20 062 données
de test des éléments. Le réseau CNN a mal classé 67 Données APC dans la classe NOR
et 5 dans RBB et 5 dans PVC. De méme, 44 signaux PVC ont été inclus dans la classe
NOR et 1 signal VE a été inclus dans la classe NOR, entrainant les performances de
reconnaissance les plus faibles entre ces trois classes.

3.2.5 Le modéle d’apprentissage hybride CNN-LSTM profond

Dans cette étude, deux approches ont été proposées pour la détection automati-
quement de sept classes d’arythmies différentes présentes dans les signaux ECG. Les
arythmies sont erratiques et irréguliéres, elles peuvent se manifester en un ou plusieurs
battements. Par conséquent, les différents réseaux proposés traitent de tels signaux de
différentes tailles, petite (260 échantillons) et grande (2160 échantillons). Pour répondre
a cette exigence, deux des quatre réseaux proposés sont des modéles hybrides d’appren-
tissage profond qui combinent les réseaux CNN et LSTM, et les deux autres sont des
modeles d’apprentissage profond basés uniquement sur le réseau LSTM.

Segmentation des données

Pour la segmentation des impulsions ECG, on a utilisé deux types de segmentation.
Dans le premier type, chaque segment contient un seul battement de 260 échantillons,
avec 99 échantillons avant le pic R et 161 échantillons aprés le pic R. Dans le deuxieme
type, chaque segment contient le battement & classifier plus 6 & 7 de ses battement ad-
jacents, d'une longueur de 2160 échantillons, avec 1080 échantillons avant le pic R du
battement a classifier, et 1080 échantillons apreés le pic R.

Architecture de réseau CNN-LSTM profond proposé

La figure (3.13) illustre P'architecture du réseau CNN-LSTM dans les 2 cas : 260
échantillons et 2160 échantillons.
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FIGURE 3.13: Architecture du réseau CNN-LSTM

Dans le cas du réseau LSTM, que la partie LSTM de I'architecture est utilisée.

La partie CNN de P’architecture est composée de 18 couches (cas de 2160 échantillons)
et de 9 couches (cas de 260 échantillons), qui sont composées de couches de convolution
avec des paramétres du kernel de taille spécifique (le nombre de filtres et leurs tailles),
couplées & des couches de "Batchnormalization" pour normaliser les activations sortant
des couches de convolution, suivaient des couches "max pooling" pour réduire la taille des
cartes des caractéristiques. En conséquence, des caractéristiques de taille réduite 32*1 &
partir des 2160*1 ou 260*1 signaux d’entrée segmentés ont été obtenus au niveau de la
sortie de cette partie.

Ensuite, ces signaux de sortie sont présentés en entrée de la couche LSTM a 32 unités,
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suivie d’une couche aplatie "flatten" et une série de couches entiérement connectées, uti-
lisées pour prédire la sortie, et des couches "drop-out" pour empécher les neurones de
s’adapter excessivement bien aux données d’apprentissage, et donc empécher le probleme
du sur-apprentissage.

Les couches de convolution permettent I'extraction des cartes des caractéristiques "fea-
ture maps" spatiales, tandis que la couche LSTM aide le modéle & capturer la dynamique
temporelle présente dans ces cartes de caractéristiques. Les segments ECG sont classés
en fonction des sorties de la couche LSTM aplatie via les couches entiérement connectées.

Entrainement et évaluation des données

Pendant la phase d’entrainement des modéles, 70% des signaux ECG ont été utilisés

pour Papprentissage, 15% pour la validation (La validation hors échantillon) et les 15%
restants pour le test.
Les poids du réseau ont été initialisés en utilisant 1’algorithme de Xavier (Glorot) [45],
puis le modéle a été formé de bout en bout pour 50 époques d’apprentissage en utilisant
lalgorithme de rétropropagation avec une taille de "batch" de 128. Le taux d’appren-
tissage du modele est fixé a 0,001 et est utilisé en conjonction avec I'optimiseur Adam
pour accélérer le processus d’apprentissage du réseau. Ensuite, les modéles formés ont été
évalués avec les données de test.

Résultats de la classification

L’outil d’apprentissage en profondeur Keras [46], basé sur le langage de programma-
tion Python, a été utilisé. Tensorflow [47] a été utilisé comme "back-end" de la biblio-
theque Keras. Toutes les études expérimentales ont été effectuées sur un ordinateur doté
d’un processeur Intel Core i7- 7500U 2,70 GHz, 16 Go de mémoire et 8 Go de carte gra-
phique NVIDIA.

Quatre structures de réseau différentes ont été préparées pour I'évaluation des perfor-
mances du systéme de classification proposé. La différence entre ces structures réside
dans la taille des signaux d’entrée (260 échantillons ou 2160 échantillons) et leurs types
(taille réduite ou brutes) et le type d’architecture (LSTM ou CNN-LSTM).

L’objectif était d’évaluer le succés de la structure convolutive comme extracteur de ca-
ractéristiques reduites, et pour évaluer U'influence de la taille du signal d’entrée (plusieur
battements / un seul battement) et leurs types (taille réduite ou brute) sur la précision
de classification.

Les figures (3.14),(3.15) montrent les performances d’entrainement et de validation des
4 réseaux pendant 50 époques d’apprentissage avec une taille du "batch" de 128. Dans
chaque figure deux courbes sont tracées, la courbe de performance d’entrainement et
la courbe de performance de validation. On remarque que les meilleures performances
ont été obtenues pour le cas du réseau hybride avec 2160 échantillons, ot les 2 courbes
remontent d’une fagon paralléle, ainsi que la courbe de validation présente moins de fluc-
tuation, par rapport au autre cas.

Les figures(3.16), (3.17) montrent une mesure de l'erreur des 4 modéles en matiére de
leurs capacités a estimer la relation entre les sorties prédites et les vraies sorties pendant
les 50 époques d’apprentissage. On remarque que pour les 4 réseaux l'erreur d’entrai-
nement continue & diminuer pour converger vers le 0, tandis que 'erreur de validation
diminue jusqu’a une valeur proche de 0.05 ou elle demeure stable (le minimum de pertes
a été obtenu pour le cas de 2160 échantillons).
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FIGURE 3.14: Cas de 260 échantillons a gauche avec un réseau LSTM et a droite avec un
réseau CNN-LSTM
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FIGURE 3.15: Cas de 2160 échantillons a gauche avec un réseau LSTM et a droite avec
un réseau CNN-LSTM
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FIGURE 3.16: Cas de 260 échantillons & gauche avec un réseau LSTM et a droite avec un
réseau CNN-LSTM
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FIGURE 3.17: Cas de 2160 échantillons a gauche avec un réseau LSTM et a droite avec
un réseau CNN-LSTM

Le tableau [3.3] montre les valeurs des performances de test et d’entrainement des
différents réseaux utilisés et le temps nécessaire pour 'apprentissage de ces réseaux.

Les modéles nombre Temps d’appren- | performance performance
d’échan- tissage de test d’entraine-
tillons ment

LSTM 260 32500s (9.02h) 98.77% 98.72%

CNN+LSTM 260 11500s (3.19h) 98.82% 98.78%

LSTM 2160 152496s (42.36h) | 99.34% 99.35%

CNN+LSTM 2160 23724s (6.59h) 99.50% 99.60%

TABLE 3.3: Comparaison entre les performances des quatre réseaux

Aucun des 4 réseaux n’a connu un vrai probléme de sur-apprentissage mais une légére
différence entre l'erreur d’entrainement et de validation, qui tend vers 0 dans le ler cas
et reste presque constante a une valeur proche de 0 pour le 2e cas.

Ainsi que, la comparaison des performances de test et d’entrainement cité dans le ta-
bleau [3.3], qui sont trés proches et parfois les performances de test surmonte celle
d’entrainement. Ce qui nous permet de confirmer la non-existence de problémes de sur-
apprentissage.

De plus, chacun des réseaux a fait preuve d’'une performance élevée en matiére d’appren-
tissage et de test, allant jusqu’a 99.60%. L’un des critéres de performance les plus impor-
tants qui distingue ces réseaux a été le temps d’apprentissage. Le tableau|3.3] montre le
temps nécessaire pour ’entrainement de chaque réseaux. Ce qui nous permet de conclure
que 'entrainement sur des données de taille réduite réduit considérablement le temps de
calcul. et les réseaux les plus rapide et bien efficace sont les réseaux hybride CNN-LSTM.
Les données de test, qui ne sont pas utilisées pour ’entrainement, sont fournies aux ré-
seaux entrainés pour la tache de reconnaissance automatique.

Certains critéres d’évaluation tels que la précision, le rappel et le F1 score sont utilisés
pour évaluer les performances de classification. Les résultats d’évaluation des perfor-
mances de la classification sont présentés dans les tableaux [3.4],[3.5] et [3.6].
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évaluation des différents réseaux

Classes 260ech 260 ech CNN-LSTM 2160ech 2160 ech CNN-LSTM
LSTM LSTM
NOR 99.6% 99.53% 99.74% 99.79%
APC 83.54% 85.29% 89.32% 93.42%
RBB 99.45% 99.55% 99.44% 99.86%
LBB 99.48% 99.66% 99.61% 99.49%
PVC 95% 95.43% 97.49% 98.60%
VF 91.55% 91.32% 95.77% 99.99%
VE 93.74% 96.77% 99.99% 92.86%
TABLE 3.4: Evaluation des quatre réseau selon le critére F1 score
évaluation des différents réseaux
Classes 260ech 260 ech CNN-LSTM 2160ech 2160 ech CNN-LSTM
LSTM LSTM
NOR 99.58% 99.52% 99.72% 99.79%
APC 83.54% 85.29% 89.32% 93.42%
RBB 99.36% 99.55% 99.44% 99.81%
LBB 99.48% 99.66% 99.61% 99.45%
PVC 94.92% 95.30% 97.49% 98.51%
VF 91.54% 91.32% 95.77% 99.99%
VE 93.74% 93.75% 99.99% 92.86%
TABLE 3.5: Evaluation des quatre réseau selon les critéres rappel
évaluation des différents réseaux
Classes 260ech 260 ech CNN-LSTM 2160ech 2160 ech CNN-LSTM
LSTM LSTM
NOR 99.62% 99.55% 99.75% 99.79%
APC 83.54% 85.29% 89.32% 93.42%
RBB 99.45% 99.55% 99.44% 99.90%
LBB 99.48% 99.66% 99.61% 99.53%
PVC 95.09% 95.57% 97.49% 98.69%
VF 91.55% 91.32% 95.77% 99.99%
VE 93.75% 99.99% 99.99% 92.86%

TABLE 3.6: Evaluation des quatre réseau selon le critére précision

Selon les trois tableaux, Dans le cas de 260 échantillons en entrée, la performance la
plus faible a été obtenue en reconnaissance des données de la classe APC. tandis que dans
le cas de 2160 échantillons, la performance la plus faible a été obtenue en reconnaissance
des données de la classe VE. Tandis que la performance de reconnaissance des autres
classes est généralement meilleur. Afin de mieux comprendre les résultats des tests. Les
matrices de confusion obtenue pour les données de test sont illustrés par les figures (3.18)
et (3.19). Dans le cas de 260 échantillons, le réseau LSTM a classé par erreur 55 des 401
données APC dans la classe Normale. ce qui a entrainé la plus faible performance de
reconnaissance pour cette classe APC. De méme, le réseau CNN-LSTM a mal classifié 43
des 401 observations de la classe APC, mais avec des performances significatives pour les
autres classes.
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FIGURE 3.18: Cas de 260 échantillons & gauche avec un réseau LSTM et & droite avec un
réseau CNN-LSTM
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FIGURE 3.19: Cas de 2160 échantillons a gauche avec un réseau LSTM et a droite avec
un réseau CNN-LSTM
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Sur 'ECG, ’'APC est semblable & un battement normal, tel que ’APC et le battement
Normale ont une morphologie QRS similaire et peuvent étre confondus. Une caractéris-
tique distinctive est que l'intervalle de temps séparant un pic R d’APC et le battement
qui le précéde est court. De telles relations temporelles sont plus adaptées a ’analyse par
des algorithmes multi-temps qui est le cas pour le 2e cas d’étude ou 2160 échantillons sont
pris, on remarque bien que la performance de classification du type APC a été améliorée
de 84% a 89% dans le cas du réseau LSTM, et de 85% a 93% dans le cas du réseau
CNN-LSTM. Le réseau LSTM dans les deux cas du nombre d’échantillons a montré une
meilleure performance pour la reconnaissance de la classe VE par rapport a celle trouvé
par le réseau CNN-LSTM. Sur 'ECG, le battement VE est semblable & un battement
normal, la seule différence est la morphologie QRS qui est plus large dans le cas de VE.
Une telle caractéristique temporelle est mieux détectée par les réseaux LSTM qu’avec les
réseaux hybride CNN-LSTM, et elle est détectée a 100% dans le cas de 2160 échantillons.

Exemple de détection

Les figures (3.20 - 3.24) montrent quelques exemples de détection des arythmies car-
diaques sur un signal ECG brut par un modéle entrainé par I'une des méthodes citées
ci-dessus.
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FIGURE 3.20: Exemple de détéction d’un battement PVC
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FIGURE 3.21: Exemple de détéction d’un battement APC
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FIGURE 3.22: Exemple de détéction d’un battement LBB
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FIGURE 3.23: Exemple de détéction d'un battement RBB
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FIGURE 3.24: Exemple de détéction d’un battement d’échappement ventriculaire

3.3 Discussion
De nombreuses études ont été menées pour identifier les signaux ECG sur la base

de données d’arythmie MIT-BIH. Le tableau (3.7) donne un résumé de certaines de ces
études.
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Comparaison

Etude Nombre | Les donnés | Classifieur Largeur Accuracy
de a l'entrée des  don-
classes nées

Yildirim [48] | 5 DWT sub | BLSTM 360 échan- | 99.39
2018 bands tillons (1 s)
Yildirim et al. | 17 Raw data | CNN 3600 91.33
[49] 2018 échan-

tillons (10

5)
Sellami et al. |5 Raw data | CNN 170 échan- | 99.48
[50] 2019 tillons

(0.47 s)
Acharya et al. |5 Raw data | CNN 60 échan- | 94.03
[51] 2017 tillons (1 s)
Shu Lih Oh [52] | 5 Raw data | CNN-LSTM variable 98.10
2018
Yildirim et al. | 5 Raw data | CNN-LSTM 100 échan- | 98.10
[53] 2019 tillons
notre  premier | 7 Raw data | CNN 2160 98.92
modele échan-

tillons

(6s)
notre deuxiéme | 7 Raw data | CNN-LSTM 260 échan- | 99.27
modele tillons

et 2160

échan-

tillons

TABLE 3.7: Résumé de certaines études d’identification des Signaux ECG sur la base «
MIT-BIH ».

Yildirim a proposé I'utilisation d'un réseau LSTM pour ce probléme de détection des
arythmies, ot des sous-bandes DW'T de signaux ECG ont été utilisées comme entrées du
réseau LSTM. Avec ce travail, Yildirim a pu atteindre 99,39% d’accuracy [48]. Une autre
étude d’apprentissage en profondeur présentée par Yildirim est le modéle CNN pour les
signaux ECG de longue durée, cette étude est basée sur la reconnaissance automatique
de 17 classes des signaux ECG de taille de 3600 (10s) et elle a atteint une performance de
91,33% [49]. Sellami et al. Ont présenté un modéle CNN profond qui contient 9 couches
de convolution pour la classification des battements cardiaques, ils ont obtenu un taux de
performance de 99,48% [50|. Acharya et al. ont proposé un modéle de classification des
arythmies basé sur un modéle CNN unidimensionnel et ils 'ont appliqué sur des signaux
ECG pour la reconnaissance de 5 classes, cette méthode a montré une performance de
94,03% [51]. Shu Lih Oh [52] a pu atteindre 98,10% de performance en utilisant un réseau
CNN-LSTM avec des segments ECG de longueur variable. La derniére étude présentée
par Yildirim [53] ot un modéle CAE+LSTM a été utilisé pour la classification des signaux
ECG en 5 classes avec des tailles de 260 (2s). Un CAE (auto-encodeur) a été utilisé pour
la compression des données et la construction du vecteur caractéristique des données
ECG, puis ce vecteur a été passé au réseau LSTM et les couches entiérement connectées
pour générer une décision.

Notre étude est basée sur la reconnaissance automatique de 7 classes des signaux ECG

70



de tailles de 2160 échantillons pour le réseau CNN 1D et 2160 et 260 échantillons pour
le réseau CNN-LSTM. Avec le réseau CNN 1D, on a pu atteindre une performance de
98.92%, et pour le réseau CNN-LSTM 99.60% dans le cas de 2160 échantillons et 98.78%.
Pour le cas de 260 échantillons, tandis qu’avec le reseau LSTM, 99.35% et 98.72% de
performance sont atteintes pour les 2 cas respectivement.

3.4 Conclusion

Notre systeme automatisé développé, a été inspiré des diverses solutions aux problémes
de recherche propose dans I'état de I'art pour la reconnaissance automatique des signaux
ECG, comme la réduction de la taille des données afin de minimiser les besoins de stockage
et les cotits de transfert des données et la réduction du temps d’apprentissage du réseau
LSTM profond avec des signaux de taille réduite.

Dans cette étude, on a entamé deux approches, la premiére consiste en un modéle basé
sur un réseau CNN 1D pour I'extraction des caractéristiques et pour la reconnaissance
des différentes classes. La deuxiéme approche basée sur une structure hybride composée
d'un réseau CNN 1D pour 'extraction des caractéristiques spatiale et la réduction du
vecteur caractéristique, et un réseau récurrent LSTM capturer la dynamique temporelle
présente a son entrée, Ainsi que pour la reconnaissance des différentes classes. Dans cette
approche quatre structures de réseaux différentes ont été utilisées, qui différent par la taille
des signaux d’entrée (260 échantillons ou 2160 échantillons), leurs types (taille réduite ou
brute) et le type du modéle utilisé (LSTM ou CNN-LSTM)

La performance de classifications des données obtenues est : 98,92% dans la 1ére approche,
et dans la 2éme approche, pour le cas de 260 échantillons 98.72% et 98.78% de performance
ont été obtenus dans le cas du réseau LSTM et CNN-LSTM respectivement. Et pour le
cas de 2160 échantillons 99.35% et 99.60% de performance ont été obtenus dans le cas du
réseau LSTM et CNN-LSTM respectivement.
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Conclusion générale

Le diagnostic précoce des anomalies cardiaques est important pour réduire les risques
causés par les maladies cardiovasculaires. Plusieurs applications dans ’environnement
hospitalier comme dans ’environnement externe a 1’hopital rendent le traitement auto-
matique du signal ECG une nécessité. Ce traitement automatique vise a fournir des outils
d’aide au diagnostic pour le personnel médical qualifié.

Comme nous 'avons vu en introduction et dans le survol de 1’état de 'art, plusieurs
techniques de machine learning (ML) classiques ont été utilisées pour traiter et extraire
les classes des battements cardiaques.

Dans ce travail on a voulu expérimenter les derniéres avancées dans le domaine du ML
et les appliquer a la tache de classification des battements du coeur et plus particuliére-
ment les classes d’arythmies. On a utilisé une combinaison de techniques de pointe (CNN
et LSTM) pour la détection des arythmies en utilisant des longueurs de signal ECG
différentes et de différents types. Ces différences s’expliquent par le fait que certaines
anomalies (APC par exemple) sont mieux détectées (classées) si on associe au battement
a traiter les battements adjacents et les durées entre battements adjacents. La force des
méthodes présentées réside dans le fait que les caractéristiques pertinentes sont extraites
automatiquement et sans aucun traitement préalable du signal ECG.

La meilleure solution qui répond aux exigences de notre étude, en matiére de performance,
précision, classification et temps de calcul a été obtenue en utilisant un réseau hybride
CNN-LSTM avec 2160 échantillons a son entré. Ce travail peut encore étre amélioré en
utilisant des processeurs graphiques (GPU) en entrée et en étudiant en profondeur les
architectures utilisées pour identifier les points a améliorer et qui influencent le plus les
taches d’extraction des caractéristiques et de classification.
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