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Résumé :

Notre projet consiste a mettre en évidence I’importance de 1’outil informatique au service
du domaine médical, et en particulier le monde des pathologies cardiaques, en mettant
I’accent sur le processus de détection de ces Maladies.

Par conséquent, notre objectif dans ce présent mémoire consiste a concevoir et réaliser une
application destinée a la détection des différentes maladies cardiaques, en utilisant le
processus de Deep Learning (architecture supervisée profonde).

Il faut noter, qu’on a utilisé 1’architecture LSTM (Long Short Term Memory) et
Iarchitecture convolutionnelle de réseau de neurones CNN (Convolution Neural Network)
modifi¢ de I’architecture profonde (Deep Learning en anglais) dans la conception de notre
application, afin de détecter les différentes maladies cardiaques a savoir :

- La classe des maladies jonctionnelles.

- La classe des maladies supra ventriculaire.



- La classe des maladies ventriculaires.

A ce titre, il a été question dans cette recherche d’importer la base de données de type
DataSets intitulée « MIT-BIH-Arythmia » qui sera consacrée par la suite a faire apprendre
notre systeme réalis¢ a prédire les prochains effets résultant de ce systéme et a tester notre
application réalisée.

A cet effet, notre application est développée en langage de programmation Python avec les
deux _(02) solutions proposées (LSTM et CNN-1D-Modifig).

A la fin, on a cité dans ce mémoire les limites de chaque approche appliquée et les points
d’amélioration & prendre en considération dans le future.

Mots-clés : Base de données Médicale, électrocardiogramme, classification des battements
de ceeurs filtrage et classification des signaux de I’ECG- Bioinformatique, pathologies
cardiaques, apprentissage automatique, ’intelligence artificielle.

Abstract :
Our project consists in highlighting the importance of the IT(informatics technology)

tool in the service of the medical domain, and in the particular the world of the cardiac
pathologies, by emphasizing the process of the detection of these diseases.

Consequently, our objective in this present report consist in designing and in realizing an
application intended for the detection of the various cardiac diseases, by using the process of
Deep Learning .

It is necessary to note, that we used the architecture LSTM (Long Short Term
Memory) and the architecture CNN (Convolution Neural Network) modified and in one
dimension (1Dimension) of Deep Learning in the design of our application, to detect the
various cardiac diseases namely:

e Junctional pathologies class.

e Above ventricular diseases class.

e Ventricular diseases class.
As such, it was necessary question in this research to import our databases of ECG Datasets
type entitled “MIT-BIHArythmia” which will be afterward dedicated to make our system
realized to predict the next effects resulting frol this system and to test our realized
application.

For that purpose, our application is developed in programming language Python with
both _ (02) proposed solutions (LSTM and CNN-1D-Modifié).

At the end, we quoted in this report the limits of every applied approach and the points
of improvement to consider in intended.

Keywords : Medical data bases, electrocardiogram ,classification of heart beat and filter of

ECG signal, Bioinformatics, cardiac pathologies ,automatic learning, artificial intelligence
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Introduction Générale :

1/-Introduction Générale :
1-1/-Introduction :

A I’heure actuelle, I’outil informatique se présente comme un élément indispensable,
apportant des solutions technologiques trés efficaces aux différents problémes de la vie, et
notamment au niveau du domaine médical.

A cet effet, depuis ces derniéres décennies on a constaté I’augmentation continue de la
population des personnes dgées a travers le monde. Ce qui implique davantage 1’apparition
et "augmentation des maladies de plusieurs types, touchant par la méme la population
jetine, d’ou la néceessité de fournir des soins de qualité & une population en croissance
rapide, tout en réduisant les cofits des soins médicaux. Parmi les maladies qui déclenche
Ialerte de danger sont les pathologies cardiaques et les pathologies cardiovasculaires,
sachant qu’elles provoquent chaque année plus de 17 millions de déces & travers le monde.
Elles représentent en Algérie la premiére cause de mortalité et de morbidités, se traduisant
par un chiffre de plus de 180.000 décés par an. Parmi ces pathologies cardiaques on cite :

-les HTA (Hyper Tension Artérielle) représentent 65%.

-les atteintes ventriculaires représentent 10%.

-les atteintes coronariennes cardiovasculaires représentent 30%.

-les atteintes vasculaires représentent 5%.

-les AVC ( Arrét Vasculaire Cardiaque) représentent 10%.

Actuellement, la technologie touche tous les domaines de la vie humaine dans un
objectif de solutionner les différents problémes qui se posent & I’homme et notamment le
domaine médical qui retient I’attention par excellence. Dans ce cadre le médecin
cardiologue éprouve des difficultés énormes dans I’identification et le diagnostique du type
de la maladie cardiaque a cause de I’apparition de nouveaux symptomes di au
développement technologique que connait le monde actuellement, rendant la tache difficile
a I'intervention des spécialistes cardiologues et surtout avec ’utilisation des moyens non
—avancés d’ou la nécessité de faire appel & la technologie informatique en terme
d’amélioration et de perfectionnement de la méthode d’approche relative a I’identification
de ces maladies.

Les architectures de Deep Learning (apprentissage profond) modernes ont atteint
des performances compétitives sur de nombreuses tiches correspondantes. Ces techniques
ont permis des progrés importants et rapides dans les domaines de l'analyse du signal

sonore ou visuel et notamment de la reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale,
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de la vision par ordinateur et du traitement automatique du langage naturel. Avec I’arrivée
du GPU(carte graphique du processeur) le Deep Learning a montré sa capacité et son défit
de traiter les données médicales en trouvant des solutions a de multiples problémes
touchant ce domaine.

1-2/-Le Contexte :

De nos jours, I’informatique devient un facteur indispensable dans notre vie a
travers son efficacité d’apporter des solutions technologiques adéquates, et par la méme,
elle offre la possibilit¢ d’envisager des techniques du traitements automatiques de
information dans les différents domaines visant ’amélioration du cadre de vie de
’humanité toute entiere. A ce titre le cceur constitue I’organe principal du corps humain
d’ou la nécessité de le protéger en diminuant le taux De mortalité assez élevé issu des
maladies cardiovasculaires et en exploitant I’avénement de I’automatisation des hopitaux
et l'informatisation des BD médicales pour une meilleure stratégie dans I’étude
approfondie des pathologies cardiovasculaires. Et comme ’approche « Deep Learning » de
I"apprentissage automatique profond a prouvée son efficacité dans plusieurs domaines,
nous envisageons de 1’appliquer dans le domaine médical et plus précisément dans la

détection des maladies cardiaques et cardiovasculaires.

1-3/ La Problématique :

Le choix de notre sujet qui tourne autour de la détection des pathologies cardiaques
par Deep Learning est motivé par le fait qu’en premier lieu, on ne peut rester inactifs et
silencieux en face du phénoméne du taux trés élevé de décés de vie-humaines a travers le
monde résultant de cette pathologies trés grave, touchant par cette occasion toutes les
catégories d’ages . En second lieu, il s’agit d’avoir la volonté de répondre a cette
problématique, par la recherche de solutions en utilisant 1’instrumentation informatique,
dans le but de participer aux actions engagés a travers le monde, visant a réduire ce taux
phénomeénal de victimes. Dans cet ordre d’idées il y a lieu de signaler qu’a travers
I’analyse des méthodes utilisées par les médecins traitant la maladie en question, un certain
nombre de contraintes se pose aux patients entre autres :

*Le temps d’attente trés long au —niveau du cabinet de médecin cardiologue que doit subir

Le patient, pouvant engendrer une mort subite de la dite personne.
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*L’insuffisance des médecins cardiologues spécialistes vis- a - vis du taux trés élevés de
personnes atteintes de cette pathologie, augmente le taux de victimes et pose un probléme
de couverture médicale.

*La répartition géographique des différents médecins cardiologues spécialistes entrant
dans la prise en charge en commun du traitement d’un seul patient peuvent en résulter des
morts subites de vies humaines.

En terme de statistiques, il faut noter que plus de 180 000 décés par an en Algérie sont
provoqués par I’une des premiéres causes de mortalité & savoir « les maladies cardiaques

et cardiovasculaires ».

1-4/L’objectif Principal de notre sujet du projet :
L’objectif de notre projet de thése présenté dans ce mémoire est la réalisation d’une
application réalisée avec le langage de programmation « Python » destinée a la détection

des maladies cardiaques en utilisant 1’approche « Deep Learning ».

1-5/La Structure Du Mémoire :

Ce mémoire est organisé comme suit :

*le premier chapitre aborde le point relatif aux généralités de ’ECG.

*Le deuxiéme chapitre présente I’ Apprentissage automatique .

*Le troisi¢me chapitre présente les travaux antérieurs réalisé sur L’ECG par le biais de
’apprentissage automatique.

*Le quatriéme chapitre aborde le point relatif & la conception et I’exposition de
I'approche dérivée du concept « Deep Learning» utilisée comme réponse a la
problématique de notre sujet.

*Le cinquieme chapitre aborde la question relative a la phase tests appliqués et validation

concernant 1’application réalisée.
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Chapitre 1 : Généralités sur le signal ECG

2-1/Introduction

Dans ce chapitre nous présentons dans une premiére partie le fonctionnement de
P’élément principal du systéme cardiovasculaire; le coeur, puis dans une seconde nous
traitons d’une maniére plus détaillée, le principe de 1’électrocardiogramme (ECG) qui

désigne I’enregistrement de I’activité électrique du ceeur.

2-1/Le coeur

Elément principal du systéme cardiovasculaire, qui est un muscle appelé
myocarde, d’un volume de poignet sert & propulser le sang vers tout le corps humain a

travers les vaisseaux sanguins.

Dans le corps humain, le cceur se situe dans le médiastin. C'est la partie médiane
de la cage thoracique délimitée par les deux poumons, le sternum et la colonne
vertébrale. II se trouve un peu a gauche du centre du thorax, en arriére du sternum, sur
le diaphragme. C'est un organe creux constitué par un muscle, le myocarde, et enrobé

du péricarde (péricardique) ; il est entouré par les poumons.

Les vaisseaux sanguins sont décomposés en deux grands systémes, le systéme
artériel et le systéme veineux. Le premier systéme assure 1’acheminement du sang
oxygeéné vers les organes, et le deuxiéme sert & ramener le sang pauvre en oxygéne au
ceeur. [5][30]

2.1.1 Anatomie et activité musculaire du coeur

Le cceur est divisé en deux parties par une cloison, une partie droite et une partie
gauche. Chaque partie est divisée elle-méme en deux parties, une partie haute qui est les
oreillettes et une partie basse qui sont les deux ventricules. La Figure 1 illustre la

structure anatomique détaillée du coeur humain. [17][5]
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Figurel : La structure anatomique du coeur

Le sang pauvre en oxygeéne arrive au coeur par la veine cave. Il y entre par
Poreillette droite, et en est chassé par sa contraction appelée systole auriculaire qui le
déplace dans le ventricule droit. La contraction ventriculaire (systole ventriculaire)
propulse le sang du ventricule droit vers les poumons ot il va se charger en oxygéne. De
retour au cceur par les veines pulmonaires, le sang s’accumule dans ’oreillette gauche
puis, lors de la contraction auriculaire, passe dans le ventricule gauche qui lors de la

systole ventriculaire 1’envoie vers les organes par I’artére Aorte.

Du fait que le muscle cardiaque est myogénique, les contractions rythmiques se
produisent spontanément et sont coordonnées par une impulsion électrique qui le
stimule. [5][30]

2-2/ L’électrocardiographie « ECG » :

2.2.1 Définition

L'électrocardiographie (ECG) est la représentation graphique du potentiel électrique
qui commande l'activité musculaire du coeur. Ce potentiel est recueilli par des électrodes

mis sur la surface de la peau.
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L’électrocardiographe est constitué en général de :

Un ensemble d’électrodes destinées a étre appliquées en contacte directe du patient.

Un systéme d’amplification des signaux issus des électrodes.

- Un appareil enregistreur.

Un systéme d’enregistrement graphique.

L’ECG est né en 1887 avec les travaux des scientifiques révélé a la communauté
medicale par 'invention du galvanométre a cordes en 1901, I'électrocardiographie est

devenue une technique incontournable en pratique cardiologique.

Les dérivations précordiales sont utilisées pour le diagnostic médical & partir de
1932 et les dérivations frontales unipolaires & partir de 1942, ce qui permet & Emanuel

Goldberger de réaliser le premier tracé sur 12 voies,

2.2.2 Principe de fonctionnement

Une cellule vivante, lors des transferts jonique entre ses parois, peut étre considérée
comme un dipble électrique. Au repos aucune différence de potentiel n’existe, alors il
n’y a pas de représentation vectorielle du potentiel électrique, le vecteur est donc nul,
Figure 2.a. [28][30]

Aprés une stimulation, la polarité des parois se change induisant ainsi une
différence de potentiel qui se propage tout au long de la paroi marquée par un vecteur
positif(b) qui atteint son maximum lorsque I’impulsion électrique arrive au milieu(c).
La fin de la dépolarisation est marquée par un vecteur positif de faible amplitude. Une
fois la cellule est dépolarisée, le vecteur est nul (d). La re-polarisation de la cellule se
manifeste par un vecteur négatif (), qui suit les mémes étapes que le premier dans le

sens opposé (f), Figure 2. [30]

Aujourd'’hui 1'électrocardiographie est une technique relativement peu cofiteuse,

permettant a l'aide d'un examen indolore et sans danger, de surveiller 1'appareil cardio-
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circulatoire, notamment pour la détection des troubles du rythme et la prévention de

l'infarctus du myocarde.

N—

——

Cll

Figure 2 : Principe de fonctionnement de I'ECG

2.2.3 Enregistrement de I’électrocardiogramme et dérivations

L’électrocardiogramme est le tracé obtenu grdce a I’électrocardiographie.

L’acquisition du signal ECG est assurée par des électrodes de surface, dont leur

emplacement sur le thorax du patient définit un type de dérivation. Les emplacements

des électrodes sur le thorax du patient sont choisis de maniére & explorer la quasi-

totalité du champ électrique cardiaque. [5][30]

En cardiologie, I’examen le plus pratiqué est ’ECG, il comporte 12 dérivations,

chaque dérivation renvoie une image particuliére de I’activité électrique du coeur, en
q

fonction de la position des électrodes et de la morphologie du cceur visualisé comme

suit :

- 6 déviations périphériques, lecture sur le plan frontal du cceur :
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Les trois dérivations bipolaires DI, DII, DIII elles sont dites bipolaires car elles
proviennent de la différence de potentiel électrique entre deux membres (dérivations de

Einthoven). La différence de potentiel est lue du négatif(-) au positif(+). (Figure 3.b)

DI : enregistre les différences de potentiel électrique entre le poignet droit(-) et

le poignet gauche(+).

* DII : enregistre les différences de potentiel électrique entre le poignet droit(-) et

la jambe gauche(+).

e DIII : enregistre les différences de potentiel électrique entre le poignet gauche(-)

et la jambe gauche(+).

Plus les dérivations unipolaires (de Wilson) aVR, aVL,aVF elles sont dites
unipolaire car plutét que de mesurer la différence de potentiel entre deux électrodes,
elles renvoient I’activité électrique de 1’électrode par rapport & un point central qui

correspond en quelque sorte a un cceur. (Figure 3.a)
e aVL : a= augmenter (amplifi€¢) V= Voltage L= Left pour l'avant-bras gauche
e aVR : a= augmenter (amplifi¢) V= Voltage R= Right pour l'avant-bras droit

 aVF : a= augmenter (amplifi€¢) V= Voltage F= Foot pour la jambe gauche

—

—Plan fronta

avik avL

E
av av

Figure 3 : Les dérivations bipolaires et unipolaires des membres
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- 6 déviations précordiales, lecture de l’activité sur le plan horizontale du coeur

(dérivations unipolaires de V1 4 V6 dites de Kossman) :
V1 : 4éme espace intercostal, a droite du sternum.
V2 : 4éme espace intercostal, 4 gauche du sternum.
V3 : a mi-chemin entre V2 et V4.
V4 ; 5éme espace intercostal, sur la ligne médio-claviculaire.

V5 : méme hauteur que V4, & mi-chemin entre V4 et V6 ou sur la ligne axillaire

antérieure (LAA).

V6 : méme hauteur que V4, sur la ligne médio-axillaire (LMA).[32]

Espaces @/
intercostaux

V3R

V4R —

Figure 4 : Les dérivations précordiales

La déférence de potentiel enregistrée entre chaque paire d’électrodes constitue le
signal qui représente I’activité électrique du cceur depuis plusieurs points de vue. La
fréquence d’échantillonnage de tels ECG modernes se situe entre 250 et 500 Hz [29].
Néanmoins, ce type de procédures est uniquement utilisé pour des mesures trés courtes

(typiquement 10 secondes) pour observer des anomalies structurelles du ceeur.

Malheureusement, une mesure de I’ECG de courte durée peut ne pas permettre de
diagnostiquer certaines pathologies comme des arythmies cardiaques, des épisodes

ischémiques transitoires ou des ischémies silencieuses du myocarde [29], [32]. Dans ce

11
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genre de situations, les médecins ont recours & un enregistrement ECG de long terme et

utilisant moins d’électrodes (seulement deux ou trois) : le Holter.

2.3/ 1’ECG de Holter

Un Holter est un enregistreur d’ECG portable qui permet de mesurer ’activité
cardiaque sur de longues périodes (de 24 & 48h) [32]. La Figure 5 représente un homme
portant un Holter. Cette mesure se fait avec un nombre restreint de paires d’électrodes
(deux a trois) [11]. L’analyse est effectuée par un battement ECG annotés. Ils ont été
obtenus artificiellement car dans la réalité le signal est beaucoup plus bruité. De par la
durée de I’enregistrement, il peut y avoir plus de 100 000 battements par jour et par
paire d’électrodes a examiner [33][34]. Malheureusement, le diagnostic peut reposer sur
un petit nombre d’entre eux et on ne peut donc pas en ignorer. En effet, on retrouve
seulement quelques battements «anormaux» parfois dispersés dans tout 1’enregistrement
[33][34].

De nos jours, des progrés remarquables sont faits dans les domaines du sans fil et
des senseurs portables miniatures qui peuvent remplacer les électrodes. La société
IMEC, implantée en Belgique, a par exemple réussi a faire d’un GSM un véritable ECG

portable grace & des senseurs sans-fil de la taille d’une piéce de monnaie [34].

Figure 5 : Illustration d'un homme portant un Holter

12
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2.4 /Tracé électrique du cceur

La visualisation de 1’activité électrique du cceur pour un seul battement donne un

tracé constitué de trois ondes successives, Figure 6.

QL AN
(X B £ % ) * \\3 Qx )
AN N .. Stk &Y
ny 2 p \_9/ ro N /QR e () RS
o |l ECG B
R 7R (
£ R AN, AT A R
AN S VAN AN
\( \‘?\)n \\\\4’) G R0 '7) i}\..s \\\2)
my \ /QRQ \\‘;1"' ’s 1 A T =

Figure 6 : L'onde électrique d'un battement de cceur.

- L’onde P : Au cours du rythme sinusal normal, la dépolarisation du
myocarde auriculaire produit une onde positive dans les dérivations DI et DII et
négative en AVR. [32]

Voici les valeurs normales des parameétres de l'onde P :

e Durée <0,11 dans la dérivation DII.
e Amplitude < 0,25 mV (2,5 mm) dans la dérivation DII.

e Orientation dans le plan frontal entre 0 et +75°.

- L’onde QRS : La dépolarisation ventriculaire se traduit par un complexe
polyphasique, le complexe QRS. L'onde négative initiale est appelée onde Q,
sa durée est généralement inférieure a 0,04 seconde et son amplitude
dépasse rarement 1 & 2 mm. La premiére onde positive est appelée onde R.
L'onde négative qui suit 'onde R est appelée ’onde S.

- L’onde T : Elle correspond a la re-polarisation des ventricules. Dans 1’état
normal du cceur, cette onde présente une amplitude moins faible que celle du

complexe QRS et une durée plus longue.[32][10][20]

13
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- Les artefacts de I'ECG

Divers bruits sont présents dans 'ECG de routine. Parmi les plus importants, on
peut citer : La dérive de la ligne de base (fréquence < 5Hz), les artefacts dus aux
mouvements (fréquence 1-10Hz), le secteur et ses harmoniques (fondamental 50
ou 60Hz), et L'EMG (fréquence 25-100Hz).[27]

2.5/Intervalles temporels

L'analyse de l'électrocardiogramme comprend la mesure des amplitudes, les durées
ainsi que l'examen de la morphologie de l'onde P, du complexe QRS, de l'onde T, de
lintervalle PR, du segment ST et de l'intervalle QT. Les valeurs normales citées ci-
dessous sont appliquées sur une tronche d’4ge moyenne et données a titre indicatif car il

existe un chevauchement parfois important entre les valeurs normales et pathologiques.
- L'Intervalle PR ou PQ

L'intervalle PR ou PQ, mesuré du début de l'onde P au début du complexe QRS,
représente le temps de propagation de l'influx par les oreillettes, le noeud auriculo-
ventriculaire, le faisceau de His, ses branches, le réseau de Purkinje jusqu'au début de
l'activation ventriculaire. La durée de l'intervalle PR varie de 0,12 a 0,20 secondes en

fonction de la fréquence cardiaque et de 1'dge.[21][27]
- L'Intervalle QRS
La durée de cet intervalle représente le temps de dépolarisation ventriculaire.
- L'Intervalle ST

Le segment ST est la partie du tracé comprise entre la fin du complexe QRS et le
début de l'onde T. Il correspond & la phase 2, en plateau, du potentiel d'action
transmembranaire. Le segment ST normal peut étre légérement décalé, vers le haut au

repos, ou vers le bas a l'effort. [30]

14
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- L'Intervalle QT

Il s'agit de la distance entre le début du complexe QRS et la fin de I'onde T,
englobant la dépolarisation et la re-polarisation ventriculaires. La durée de l'intervalle

QT varie en fonction de la fréquence cardiaque, de 1'4ge et du sexe.
- L'Intervalle RR

Cet intervalle désigne le temps entre deux ondes R successives. La facilité de la
détection de I’onde R donne I’importance de cet intervalle qui sert & mesurer la

fréquence cardiaque.

S-T interval

Figure 7 : Différents intervalles dans I'ECG

2. 6/A quoi sert I'électrocardiogramme ?

L'ECG peut constituer un marqueur indépendant d'affection myocardique; il peut
refléter des atteintes anatomiques, électro physiologiques, métaboliques et

hémodynamiques. Il procure une information qui, spuvent s'avére essentielle pour le
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2-7-2/L’arythmie rythmique :
Cette catégorie consiste & un ensemble irrégulier de battements de coeur.[10]
2.8/Le traitement automatisé des signaux ECG :

Le traitement automatisé des signaux ECG a gagné un large intérét dans les derniers
ans tant dans les milieux médicaux que dans ceux qui s’occupent des traitements du
signal. Le défi est bien intéressant : étant donnée la " sensibilité " du domaine, le but
final du traitement automatique (de compléter ot méme substituer I’apport du médecin)

reste une tache particuliérement délicate.

Une chaine compleéte pour le traitement du signal ECG doit comprendre les suivantes

¢tapes :

- L’acquisition des signaux ECG et leur transformation dans un format qui soit
utilisable pour le traitement automatique. L’acquisition sert ultérieurement & la

constitution des bases de données.

- Le prétraitement : Lors du processus d’acquisition, les signaux ECG sont affectés
par de multiples sources de distorsions. L’étape de prétraitement doit diminuer le plus
possible I’effet de ces interférences perturbatrices, tout en conservant avec beaucoup
d’attention les composantes utiles du signal. Parmi les perturbations les plus
communes, on retrouve les interférences avec le réseau €lectrique (les " 50 Hz " ), les
fluctuations de la ligne de base (a cause de la respiration oi des mouvements du patient)
et 1’ainsi nommé " bruit électro-myographique " (EMG) provoqué par I’activité des
muscles. Tandis que des méthodes bien efficaces ont été congues pour éliminer les
premiers deux types de bruit, le plus troublant reste le résidu EMG, a cause du fait que

son spectre est superposé sur le spectre du signal ECG utile.

- La segmentation : étape importante et délicate du traitement automatique, dont le
résultat est la fragmentation du signal en trames successives homogénes, en isolant ainsi
les principales ondes utiles du point de vu clinique : les ondes P et T et le complexe
QRS.

- L’extraction des paramétres : Il s’agit de trouver, a partir des ondes élémentaires
résultées de la phase de segmentation, les parameétres qui puissent prédire le mieux 1’état
du patient, et c’est cette phase qui nous intéresse le plus dans notre étude, et que 1’on

verra par la suite en détail.
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- La classification : En utilisant les parametres relevants, la classification doit €tre

"

capable de " donner le diagnostique ", en substituant le rb6le du médecin. La
classification consiste & partir d’'un ensemble d’objets de classes connues appelé
ensemble d’apprentissage, 4 produire un modele de classe caractérisant ces données et
surtout, pouvant étre généralisé a un ensemble de données plus large. Chaque étape est
particuli¢rement délicate et nécessite une qualité quasi parfaite. Le succes de la chaine
automatique est assuré seulement dans le cas d’un fonctionnement irréprochable de

chacune de ses parties composantes.

Le présent travail s’intéresse a I’étude d’un classificateur supervisé appelé les

réseaux de neurones artificiels.

Dans ce chapitre, on a abordé la question d’un certain nombre de définition qui ont
mis en évidence un certain nombre de concepts en commengant par 1’organe du coeur
pour indiquer les différents composants de cet organe aussi important, pour présenter
ensuite la notion de I’ECG et a la fin on a abordé les différents aspects en relations

directe avec I’ECG.

L’électrocardiographie est une technique largement utilisée, elle remplit bien sa
fonction et fourni de fagon fiable un signal auquel nous pouvons appliquer des

méthodes appropriées du traitement de signal.

Ce chapitre a pour but de sensibiliser le lecteur de I’importance d’étudier les
différentes caractéristiques du signal ECG, tels que les amplitudes des ondes P, Q, R, S
et T, leurs formes, leurs durées ainsi que les intervalles qui les séparent afin de faire un

bon diagnostic.
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L’¢tat de I’art sur le concept de 1’apprentissage automatique est présenté dans
le but de donner un apergu général sur les différentes approches du concept et leurs

cas d’utilisation.

3-1/-L’apprentissage Automatique :

3-1-1)-Présentation Du Concept :

L’apprentissage automatique (Machine Learning en anglais ) est 1’un des champs de
Iintelligence artificielle. 11 s’agit d’une discipline scientifique concernée parle
développement, 1’analyse et 1'implémentation de méthodes automatisables qui
permettent & une machine d’évoluer grice a un apprentissage ; et ainsi d’effectuer
des taches qui sont difficiles a prendre en charge par des moyens algorithmiques
classiques. [9]

Autrement -dit, I’apprentissage automatique est apparu avec la nécessité de définir a
chaque occasion un ensemble de régles et de nouvelles procédures permettant de
nous donner la possibilité de définir des programmes , de nouveaux traitements , de
nouvelles connaissances et de nouveaux moyens algorithmiques(inférence sur de

nouvelle données)servant 4 la prédiction et I’estimation dans un domaine précis .[9]

3-1-2) Objectifs Généraux du Concept :
® Le Machine Learning est une discipline consacrée & I’analyse des données
En effet, il nous permet la création de nouvelles connaissances ou d’un
nouyeau modele de maniére automatique a partir de données brutes. Les -
dites connaissances ou bien ce nouveau modéle peuvent alors étre exploitée
pour prendre des décisions.[9]
® Comme deuxiéme objectif, il nous permet également d’établir une corrélation

sémantique entre 2 événements en créant une nouvelle inférence. [9]

Figure8 : Modéle idéal pour le fonctionnement de P’apprentissage en général.
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3-1-3) Le déroulement de I’ Apprentissage Automatique :
L’apprentissage automatique suit les étapes suivantes;

1)-Récupération des données a analyser.

2)-Sélection des caractéristiques.

3)- Choix du modéle.

4)-Evaluation du modéle.
3-2/Présentation des types de ’apprentissage :
3-2-1) Types d’apprentissage automatique :
Il existe 3 types d’apprentissage:
* L’apprentissage supervisé.
* L’apprentissage non-supervisé,
*L’apprentissage semi-supervisé.
*L’apprentissage par renforcement.
3-2-1-1) L’apprentissage Supervisé:

L’apprentissage supervisé revient a construire un modéle de corrélation entre
2 ou plusieurs variables apriori connues, ¢’est-a-dire de faire appartenir un nouvel
objet qui sera soit un modéle ou une nouvelle donnée brute a 1’une des classes
existantes dans un domaine précis et qui seront sémantiquement similaires,[9]

Autrement —dit I’apprentissage supervisé est une classification discriminante qui

consiste a discriminer des données de fagon supervisée (c-a-d avec ’aide préalable
d’un expert) un ensemble de d’objets ou plus largement de données de telle maniére
que les objets d’un méme groupe (appelé classes) sont plus proche (au sens d’un
critere de similarité choisi) les unes aux autres de celles des autres groupes.
Généralement, on passe par une premiére étape dite d’apprentissage d’ou il s’agit
d’apprendre une régle de classification & partir de données étiquetées (annotées) par
I’expert est donc pour lesquelles les classes sont connues, pour prédire les classes de
nouvelles données, pour lesquelles les données sont inconnues[9].La prédiction est
une tache principale utilisée dans de nombreux domaines, y compris I’apprentissage
automatique, la recherche d’information, la reconnaissance de formes et le traitement
de signal et d’images.
Les données traitées en classification peuvent étre des images, des signaux, textes,

autres types de mesures , etc.
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3-2-1-1-1) Définition d’une classe :
Une classe est un ensemble de données formée par des données homogenes (qui se
ressemblent au sens d’un critére de similarité tels que la distance, la densité de
probabilité, etc.
On trouve au-niveau de ce type d’apprentissage les algorithmes suivants :

e KPPV (K Plus Proches Voisins).

e Les arbres de décision.

e SVM (Support Vector Memory).

o Les réseaux de neurones (classique ou profond).

3-2-1-2) L’apprentissage Non Supervisé :

Ce genre d'apprentissage est de construire de nouvelles classes 3 partir de zéro en
faisant ressortir des variables qui sont des caractéristiques d’un probléme donné dans
un domaine précis et de faire des liaisons de similarité sémantiques selon certains
critéres tels que :

*]a distance, la classification ou la similarité.

Pour ce type de classification, les classes ne sont pas connues a priori et les objets ne
sont pas Etiquetés (pas de classe), le but est de grouper dans une méme classe
(groupe) les objets considérés comme similaires pour construire de nouvelles

classes.[9]

3-2-1-3) L’apprentissage Semi Supervisé:

Le concept d’apprentissage semi-supervisé est d’adapter un nouveau modéle
a la structure du modeéle existante et parfois ce concept est d*adapter aussi le modéle
construit aux données d’apprentissages.

Autrement —dit; I’apprentissage semi-supervisé est de faire un ensemble de
tests sur la base de faits dont le but de prédire ’hypothése existante au niveau de

cette base a modifier et de minimiser 1’erreur moyenne de la base de faits.[9]
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3-2-1-4)L’apprentissage par renforcement :
L’apprentissage par renforcement concerne I’apprentissage d’actions a effectuer dans

un environnement changeant afin de maximiser une récompense totale

3-3/Notre cas d’utilisation :

Dans notre cas on s’intéresse & I’apprentissage supervisé, car notre
problématique est d’effectuer une détection de pathologies cardiaques et de dire si
une anomalie cardiovasculaire existe ou n’existe pas. A cet effet, Les aspects
évoqués ci-dessus sont des classes prédéfinies et notre rble est de faire une
appartenance de nouveau résultat  ’une de ces deux classes prédéfinies. A ce titre,
on va citer les différents types de cet apprentissage en définissant leurs sémantiques
et leurs cas d’utilisations. Dans le cadre de cette thése les données seront des données

visuelles (images).

1/L’algorithme KPPV :
(K Plus Proches Voisins)

C’est une méthode d’apprentissage supervisé dédiée a la classification de nouveaux
objets non-étiquetés avec des objets étiquetés avant et existant sur des
classes(clusters ) connus apriori sur la base de leur similarité( la similarité

sémantique entre les objets connus et les nouveaux objets a les classifier).[9]

3NN
\ 4
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g

Figure 9 : Exemple illustratif [9]
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Figurel0 : Exemple de fonctionnement de la méthode des k-plus proches voisins
pour des valeurs de paramétres k = 5 et k = 11. On considére trois classes,

représentées respectivement en noir(y = 1), en gris (y = 2) et en blanc (y = 3). [9]

*Les avantages de KPPV:
e Son algorithme est considéré parmi les algorithmes les plus simples
d’apprentissage artificiel.

o Pouvoir prédire simplement la classe d’un nouvel exemple.[9]

*Les points faibles de KPPV
e Il a une difficulté du choix de voisinages, c'est-a-dire combien de classes
on doit retenir.
e Ladifficulté du choix de distance a considérer.
e Obtention de résultats différents en cas de changement de 1’un des deux
criteres cités ci-dessus.[9]

2/Les arbres de décisions :
Définition :

° Est un ensemble de régles de classification et de régression qui est
représenté sous la forme graphique basant sur des tests attribués aux
différentes feuilles de I’arbre et organisés de maniére arborescente dans les
but d’aide a la décision, la classification et la prédiction . A cet effet,

I’arbre de décision est un outil efficace utilisé dans des domaines variés
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(sécurité, fouille de données, la médecine...ect) grice a sa rapidité

d’exécution, sa lisibilité et le peu d’hypothéses nécessaires apriori. [14]

Les arbres de décision sont composés d'une structure hiérarchique en forme
d'arbre. Cette structure est construite grace a des méthodes d'apprentissage
par induction a partir d'exemples. L'arbre ainsi obtenu représente une
fonction qui fait la classification d'exemples, en s'appuyant sur les
connaissances induites & partir d'une base d'apprentissage. En raison de
cela, ils sont aussi appelés arbres d'induction (Induction Decision Trees).
Une définition un peu plus formelle des arbres de décision est la suivante :
un arbre de décision est un graphe orienté, sans cycles, dont les noeuds
portent une question, les arcs des réponses, et les feuilles des conclusions,

ou des classes terminales [14].

® Un arbre de décision se construit & partir d'un ensemble d'apprentissage.
Un ensemble de questions sur les attributs est construit afin de
partitionner I'ensemble d'apprentissage en sous-ensembles qui deviennent
de plus en plus petits jusqu'a ne contenir a la fin que des observations
relatives & une seule classe. Les résultats des tests forment les branches
de l'arbre et chaque sous-ensemble en forme les feuilles. Le classement
d'un nouvel exemple se fait en parcourant un chemin qui part de la racine
pour aboutir a une feuille. La Figure.11 donne un exemple d'arbre de
décision pour le classement d'un ensemble de cas, avec un test
d'appartenance & une classe. Dans ce cas particulier, les cas dits positifs
sont ceux qui appartiennent a la classe et les cas dits négatifs sont ceux

qui n'y appartiennent pas.
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CIEL 1};::9% - Question
(coupure)
Ensoleillé = Pluvieux
/ Couvert S Cas Positifs (P)
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AN Cas Negatifs (N)
Normale Haute / p N Wil e
P=4
/."' "'\,._\ :I,,.""'A.\"\,.‘ /.f ~.,\ Ay

SN —— Classe

/PN /NN N /PN (feuille)

IF ( ( CIEL=Ensoleillé Er HUMIDITE=Normale ) Ou
( CIEL=Couvert ) Ou
( CIEL=Pluvieux et VENT=Faux) )

ALORS Classe=P

Figurell : Exemple arbre de décision simple [14]

La structure du concept :

e Laracine.
* Les noeuds internes et feuilles qui sont ces derniers étiquetés par une classe
mere.

e Arcs issus d’un nceud interne qui sont numérotés.[14]

Les avantages du concept:

e C(lassification trés rapide.
e Des décisions aisément interprétables.

o Il rend les situations & résoudre moins complexes.[14]

Les inconvénients du concept :

o Faibles capacités de généralisation ou de prédiction.
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-Le parallélisme de I’exécution des différentes classes de 1’arbre de
décisions,
e La non-obtention de la solution optimale & cause de I’utilisation des

méthodes heuristiques.[14]

3/-SVM :
-(Support Vectors Machines)-

Machine & vecteurs de support, ou SVM sont une nouvelle méthode
d’apprentissage supervisé (elles ont été introduites en 1992par Vladimir Vapnik,
Bernhard Boser et Isabelle Guyon)qui suscite beaucoup d’intérét pour ses bonnes
performances dans un large éventail d’applications pratiques [9].En outre il nous
permet non seulement de fournir le résultat binaire (1 pour une sortie positive et 0
pour une sortie négative) mais également de nous offrir une distance entre2
hyperplans des deux sorties (positive et négative). Le traitement en question
s’effectue au-niveau de la fonction du noyau qui se base sur le produit scalaire entre
les vecteurs d’entrées. [9]. A ce titre, les machine & vecteurs de support (SVM) sont
un algorithme dont le but est de résoudre des les problémes de discriminations a deux
classes un probléme dans lequel on tente de déterminer la classe a laquelle appartient
un individu (individu est ici employé au sens de constituant d’un ensemble) parmi

deux choix possibles. [43]

Pour ce faire, on utilise les caractéristiques connues de cet individu. Ces n
caractéristiques sont représentés par un vecteur x€ R™. La classe a laquelle appartient
l'individu est représentée par y€{-1, 1}, ot une des classes possible est représentée
par -1 et l'autre par 1. Par conséquent, avec cette notation, le probléme est de
déterminer la valeur de « y » en se servant de « X ». Pour y parvenir, les machines a
vecteurs de support utilisent un ensemble de données pour lesquelles le classement
est déja connu et s'en servent pour construire une régle qui permet d'effectuer une
bonne classification. Cet ensemble de données est appelé l'ensemble d'apprentissage.
La reégle trouvée avec l'ensemble d'apprentissage doit étre la plus générale possible,
puisqu'il faut aussi qu'elle soit bonne pour de nouvelles données qui n'étaient pas

dans l'ensemble d'apprentissage.
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*Sa formule ¢’est: h(x)=sign(wx+w0) et nonplush(x)= wx+w0. [9]
A partir de la dite-formule il se présente 3 types de fonctions a savoir

1/-1a fonction de noyau polynomiale
2/-la fonction de noyau a base radiale.

3/-la fonction de noyau Sigmoides.

Les points forts de SVM (analyse discriminante linéaire)

*Elle détecte la marge des frontiéres d’une forme en question.

* Elle donne des résultats performant de similarité.

*Elle résout un probléme d’optimisation impliquant un systéme de résolution

de programmation.
*Elle minimise I’erreur empirique et structurelle.
*Elle assure la classification en utilisant ses algorithmes optimisés.
*Elle solutionne des cas de plusieurs domaines.[9]
Les points faibles de SVM:

*11 faut lui fournir des données (au —préalable) en entrée comme la mesure de
similarité (le noyau) a ’appliquer. [9]

Espace

d'entrées (D

Redescr
[ption
non

néaire

Figurel2: Modéle exemplaire du SVM. [9]

== =000

X

y

3-4/Apercu général sur le réseau de neurones :
1) 11 s’agit d’un apprentissage supervisé (il se référe au modéle d’apprentissage

automatique) qui est schématiquement inspiré du MLP biologique (le systéme
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de réseau de neurones du corps d’un étre humain).C’est un genre de
modélisation mathématique du cerveau humain. Il s’agit de 1’une des familles
des techniques pour I’intelligence artificielle qui sert a la conception et/ou
'adaptation automatisée du modéle et/ou du comportement d’agents
intelligents. Dans ce genre d’apprentissage, les caractéristiques du réseau sont
modifiées jusqu’a ce que le comportement désiré soit obtenu.

2) Le neurone, comme toute cellule, est composé d'un corps (ou soma), qui contient
son noyau et ou se déroulent les activités propres a sa vie cellulaire. Cependant, il est
aussi doté d'un axone et de dendrites, structures spécialisées dans la communication
avec les autres neurones. Cette communication entre cellules nerveuses s'effectue via
des impulsions nerveuses. Les impulsions sont générées a 'extrémité somatique de
I'axone et vont vers les terminaisons axonales. L3, elles affecteront tous les neurones
reliés au neurone générateur, par l'intermédiaire de jonctions entre les terminaisons

axonales et les autres cellules. Cette jonction est appelée synapse.[3][14]

Tenddrits

e oY o T=

Figure 13 :Exemple de Neurone Biologique [14]

Cet héritage de la neurobiologie forme une composante importante de 1'étude
des réseaux connexionnistes, et le souci de maintenir une certaine
correspondance avec le systéme nerveux humain a animé une part importante

des recherches dans ce domaine. Malgré cet héritage, 'essentiel des travaux
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d'aujourd'hui ont pour objet les réseaux de neurones formels qui possédent

lusieurs propriétés, et qui les rendent intéressants d'un point de vue théori ue,
p prop q p q

et fort utiles en pratique.

Par analogie au neurone biologique, le neurone formel est un modéle qui se
caractérise par un état interne s€S, des signaux d’entrée x;,x>, suXpet DS

fonction d’activation.

P
s=h(xy, .., x,) = fap + Z a;x;)

j=1

M
s

XN «— Entrées
(Dendrites)

W W e | <— Poids Synaptiques
V1 W N (Effet d"inhibition ou d excitation
sur 1"activation des signaux d’entrée)

N - .
T i - <— Activation
RN ; Wi.Xi + Biais (Prend en compte 1'ensemble

d’entrées et de ses poids associés)

Fet (Net)

i

/

/

<— Sortie
{Axone et Synapses vers d autres unités)

<— Fonction d”Activation
(Régulation de Ia sortie)

Figure 14 :Exemple de Neurone formel [44]

En d’autres termes, le réseau de neurones est un ensemble d’algorithmes ou
schématiquement il est représenté par un graphe qui comporte les éléments suivants:
* Deux fonctions la premiére fonction est la fonction de transfert et la deuxidme
fonction est la fonction d’activation.

*Un ensemble d’entrées.

* Une sortie.

*Le seuil.
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*Les coefficients synaptiges.

Le schéma d’un réseau de neurones simple est illustré comme suit: [21]

poids
valeurs N
4
.\'!- ° = “‘/} N .
N4 fonction
. d'activation
N\ N ree
X oal W ) S somme ponderee
NG A ~ net,
LA (/ ) I 0,
Lo\ o activation
\‘ (3 - “ b ! K
\\ . :/,,‘ ,,// ) [
"l / fonction de |
. combinaison |
. / ¢
ey / ()
\ /‘ ‘\_ /", ¢
A em—— e W ¥ -
' "/ seuil

Figure 15: Schéma exemplaire du réseau de neurones général.[21]

Soit P=X.W=W1.W1+..+Xi.Wi+Xn.Wn
Alors 0=I si p>0.
O=0si p<= 0.

*]a fonction de combinaison:

Est une fonction de la somme pondérée qui effectue une somme entre tous les

neurones de la couche n et tous les neurones de la couches n+1.

*La fonction d’activation:

La fonction d’activation opére une transformation d’une combinaison affine
des signaux d’entrée, @, étant appelé le biais du neurone. Cette combinaison
affine est déterminée par un vecteur de poids [a,, e+, Qp] associé & chaque
neurone et dont les valeurs sont estimées dans la phase d’apprentissage.

Les différents types de neurones se distinguent par la nature f de leur fonction

d’activation.
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* Les principaux types sont :
o Linéaire :fest la fonction identité
e Sigmoide : f{x)=1/(I + &)
o Seuil: f(x) = 1[g+eo[(X)
e Radiale: f(x) = \/1/2mexp(—x2/2

e Les modeles linéaires et sigmoidaux sont bien adaptés aux algorithmes
d’apprentissage impliquant une rétro-propagation du gradient carleur fonction

d’activation est différentiable ; ce sont les plus utilisés [44].

*Les réseaux de neurones sont caractérisés par :
e se rapprocher aux statistiques.
e Servir 4 optimiser des modeéles réels complexes en utilisant des modéles
mathématiques implémentés en machine.
e Minimise I’erreur entre la sortie souhaitée et la sortie obtenue sur une
base d’apprentissage en évaluant les coefficients synaptiques.
® Minimiser I’erreur de prédiction c¢’est-a-dire Ierreur de prédiction entre
Ihistorique et les données externes d’un exemple.
*Les inconvénients de réseau de neurones classiques :

o La majorité des modéles de réseau de neurones classique se concentrait sur
des architectures peu profondes, ¢’est-a-dire des architectures comportant
au plus 3couches(transformations) non linéaire ce qui implique un risque
de généralisation non locale.

o C’est pour cette raison on s’intéresse a la méthode d’apprentissage profond
qui représente un moyen de résoudre n’importe quel type et n’importe

quelle situation de probléme.

4-1/Apprentissage Profond :

4-1-1)Presentation de I’aspect “ Deep Learning”:
® C’est une évolution de réseau de neurone et s’est apparue de facon effective

récemment avec 1’arrivé du calcul intensif sur les GPU [9],
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® C’est un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique tentant de
modéliser de haut-niveau d’abstraction des données grace a des architectures
articulées de différentes transformations non linéaire. Ces technique ont
permis des progrés importants et rapides dans les domaines de 1’analyse du
signal sonore ou visuel et notamment de la reconnaissance faciale, de la
reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur et du traitement automatisé
du langage. [6][9]

® En d’autres terme, elle est une sorte d’apprentissage automatique d’on elle
joue un réle trés important et posséde une présence indispensable dans notre
actualité d’évolution grace a ses forces : la rapidité et la performance de ses
résultats sur des traitements de haut niveau tels que I’analyse des signaux
sonores, la reconnaissance faciale, la reconnaissance vocale, le traitement
d’images ,le traitement de vidéos et le traitement automatique du langage
naturel ce qui nous permet d’avancer dans le domaine de I’ intelligence

artificielle en trouvant des solutions sur différents domaines et Deep Learning

nous permet d’investir sur notre quotidien d’une fagon progressive.[6][9]

entrées

Sens de propagation

Figurel6: Modéle exemplaire de Deep Learning.

33



Chapitre 2: Apprentissage automatique h

4-1-2) La différence entre ’apprentissage automatique (Machine

Learning) et ’apprentissage automatique profond (Deep Learning) :

-I’apprentissage automatique profond est une sorte de ’apprentissage automatique c-
a-d I'architecture profonde est un algorithme de I’apprentissage automatique a

plusieurs convolutions.

-les fonctions de I’architecture profonde ( Deep Learning) ne sont pas linéaire, en
comparaison avec celles de I’apprentissage automatique (Machine Learning) qui sont

linéaires.

-I"architecture profonde apparue auparavant, s’est évoluée avec 1’apparition de GPU
ou elle marque sa performance et sa fiabilité dans les domaines complexes tels que

les domaines biomédicaux.

4-1-3)Les approches de Deep Learning(réseau de neurones

profond) :
On distingue au-niveau de cet apprentissage profond les approches suivantes :
4-1-3-1/Perceptron multicouches :

Le perceptron multicouche (PMC ou MLP pour Multi-Layer-Perceptron) est un
réseau composé de couches successives. Une couche est un ensemble de
neurones n’ayant pas de connexion entre eux. Une couche d’entrée lit les
signaux entrant, un neurone par entrée « x j»» une couche en sortie fournit la
réponse du systéme. [45]

Une ou plusieurs couches cachées participent au transfert. Un neurone d’une
couche cachée est connecté en entrée & chacun des neurones de la couche

précédente et en sortie a chaque neurone de la couche suivante.
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Couche Couches Couche de
dentree cachees sortie

Figure 17 :Exemple de perceptron multicouche avec une couche d’entrée, deux
couches cachée et une couche de sortie [45]

0;(x) : Désignera la fonction d’activation correspondant a un neurone .
Si nous considérons un Perceptron multicouches avec N neurones d’entrée,
activés par un vecteur d’entrée x (de taille N), et parwi(}'lle poids correspondant
a la connexion entre le neurone i de la couche 0 et le neurone j de la couche 1,
la sorl:ieajlde chacun des neurones de la premiére couche cachée sera exprimée
par : [29]

aj = o;(bj + YL, wg-'lxl-)“Equation 17

Ou oestla fonction d’activation décrite précédemment, etb]-iest un parametre
supplémentaire appelé biais, qui peut étre considéré comme le poids d’une
entrée constante égale a 1, et dont le réle est de rajouter un degré de liberté
supplémentaire en agissant sur la position de la frontiére de décision.
Ce méme processus exprimé par I’équation 1peut étre répété pour les autres
couches (cachées ou celle de sortie) : Chaque sortie d’une couche / joue le role
d’entrée pour la couche suivante / + 1. Ainsi, nous pouvons généraliser
I’équation 1 a toutes les couches suivantes (y compris la couche de sortie)
comme suit : [57]

I+1 _ I+1 L L1 1 :
a;"" = oj(bj" + Lo Wy @) “Equation 2”
Ou « L » est le nombre de neurones de la couche /.

Les Perceptrons multicouches sont généralement utilisés pour des

problématiques de classification supervisée. Ceci implique 1’existence d’un
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ensemble de paires d’entrées sorties (appelé base d’apprentissage) liés par une

certaine relation, que le réseau va “apprendre” en ajustant ses parametres.

4-1-3-2/CNN :
4-1-3-2-1/Définition:
(Les réseaux neuronaux convolutionnels- ConvNet)

Il s’agit d’un apprentissage supervisé (il se référe au modele d’apprentissage
automatique) et qui fait partie de la méthode de Deep Learning qui représente un
ensemble de cellules interconnectées et intégrées entre eux et qui représente aussi des
abstractions & mi-niveau et de haut niveau obtenues de données brutes. Alors dans la
version technologique informatique le réseau de neurones convolutionels est
constitué des éléments de réseau de neurones en plusieurs couches (Deep Learning)
en plusieurs itérations selon le principe de chaque sortie d’une couche devient une
entrée de la couche suivante. [9][8]

Autrement-dit, Les réseaux neuronaux convolutionnels (ConvNets ou CNN)
sont une catégorie de réseaux neuronaux qui se sont révélés trés efficaces dans
des domaines tels que la reconnaissance et la classification de 1'image.
ConvNets a réussi a identifier les visages, les objets et les panneaux de

signalisation en dehors de I'alimentation de la vision dans les robots et les

voitures auto-conductrices [46].

Figurel8: ConvNet pour la reconnaissance des scénes [46]
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Figure 19: ConvNet pour la reconnaissance des objets [46]

Dans la figurel8 ci-dessus, un ConvNet est capable de reconnaitre des scénes,
«pont», «chemin de fer» et «tennisy» tandis que la figure19 montre un exemple de
ConvNets utilis¢ pour reconnaitre les objets de tous les jours, les humains et les
animaux.

ConvNets est donc un outil important pour la plupart des praticiens de l'apprentissage
en machine aujourd'hui.

*L'architecture LeNet (1990) :

LeNet a été I'un des premiers réseaux neuronaux convolutifs qui ont aidé a
propulser le domaine de 1'Apprentissage Profond. Le travail de Yann LeCun a
été nommé LeNetS aprés de nombreuses précédentes itérations réussies depuis
1988. A cette époque, l'architecture LeNet était principalement utilisée pour les

tiches de reconnaissance de caractéres telles que la lecture des codes postaux,

.
des chiffres, etc.[46]
Convoluhion Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predicttons
+RelU +RelU Connected  Connected

dog {0.01)
cat {0.04)
boat {0.94)
bird (0.02}

-t
D e 3

gancl]

D (Y S
e e

Figure 20 : un ConvNet simple [46]

Le réseau neuronal convolutif de la figure20 est similaire en architecture au
LeNet d'origine et classe une image d'entrée en quatre catégories: chien, chat,

bateau ou oiseau (le LeNet original a été utilisé principalement pour les tiches
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de reconnaissance de caractéres). Comme la montre la figure20 ci-dessus, en
recevant une image de bateau comme entrée, le réseau attribue correctement la
plus grande probabilité de bateau (0,94) parmi les quatre catégories. La somme
de toutes les probabilités dans la couche de sortie devrait étre 1.
4-1-3-2-2/Les étapes principales de I’architecture ConvNet :
Il existe quatre opérations principales dans le ConvNet, illustrées a la figure20 ci-
dessus:

1.Convolution

2.Non linéarité (ReLU)

3.Pooling ou Sub Sampling

4.Classification (couche entiérement connectée)
Ces opérations sont les éléments constitutifs de base de chaque réseau neuronal

convolutif,

4-1-3-2-2-1/-L'étape de la convolution :

Les ConvNets tirent leur nom de l'opérateur "convolution". Le but principal de
Convolution dans le cas d'un ConvNet est d'extraire des fonctionnalités de
l'image d'entrée. La convolution préserve la relation spatiale entre les pixels en
apprenant des caractéristiques d'image a l'aide de petits carrés de données
d'entrée. [46]

Chaque image peut étre considérée comme une matrice de valeurs de pixels.
Considérons une image 5 x 5 dont les valeurs de pixel sont seulement 0 et 1
(notez que pour une image en niveaux de gris, les valeurs de pixels vont de 0 a
255, la matrice verte ci-dessous est un cas particulier ou les valeurs de pixel sont

seulement 0 et 1):

(alafajo]a)
-
S
e

lojalzielo]

Aussi, considérez une autre matrice 3 x 3 comme indiqué ci-dessous:
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Ensuite, la Convolution de I'image 5 x 5 et la matrice 3 x 3 peuvent étre

calculées comme indiqué dans la Figure 21 ci-dessous:

141124010 11111040 11 10,0,
o1 fale] (@ oli/1/1lo] [4a]3 0j1/111/0] |4]3)4
ololi|1l1 e [0]0/1 1T ] eeees fO1O] 11100,

. afol1l1]o olol1idilo [ oloj1]1]0
gi1l1lolo olif1iolo 0j171i0j0
1{1}1]o]0o 1/1/1/0j0 1[1i1]0]0o

L) ol1f1lalol |a]3]a 01111)140) [4]3 4 ol1l1j1l0| [4]3]4
ojoj1i1l1| |2} WOLLL (0 214 e fojoiaf2 1| [2]4]3
ofof1l1]o 0i0f1/1)0 olol1faiol [2]3]a

| ol1l1]olo ofij1]llo of1]1]olo)

Figure 21: résultat de la convelution [46]

Le figure 21 présente l'opération de convolution. La matrice de sortie s'appelle
Convolved Feature ou Feature Map.

Nous glissons la matrice orange sur l’image originale (vert) de 1 pixel
(également appelé 'stride’) et pour chaque position, nous calculons la
multiplication des éléments (entre les deux matrices) et ajoutons les sorties de
multiplication pour obtenir l'entier final qui se forme Un seul élément de la
matrice de sortie (rose). Notez que la matrice 3 x 3 "ne voit" qu'une partie de
l'image d'entrée a chaque étape.[46]

Dans la terminologie CNN, la matrice 3 x 3 est appelée «filtre» ou «noyau» ou
«détecteur de caractéristiques» et la matrice formée en glissant le filtre sur
I'image et en calculant le produit en points est appelée «Convolved Feature » ou

« Activation Map »ou « Feature Map » . Il est important de noter que les filtres

39



Chapitre 2: Apprentissage automatique ﬂ

..... 2 T A e e A e T T STy P 2 TS ST ) S A T e ety

servent de détecteurs de caractéristiques a partir de l'image d'entrée
d'origine.[46]

Considérez l'image d'entrée suivante:

Dans le tableau ci-dessous, nous pouvons voir les effets de la convolution de
I'image ci-dessus avec différents filtres. Comme indiqué, nous pouvons effectuer
des opérations telles que la détection de bordure, la netteté et le flou simplement
en changeant les valeurs numériques de notre matrice de filtre avant l'opération
de convolution - cela signifie que différents filtres peuvent détecter différentes

caractéristiques d'une image, par exemple des bords, Des courbes, etc.

Operation Filter Convolved
Image
o
000 e ’
1dentity [0 1 u} ont
000
1. 0 -1
[ 00 n]
-1 0 1

0o 1 0
Edge detection 1 4 1

0 1 0
Sharpen 1 5 1
0-=1 0
Box blur 1
{nomalized) 9

1 21
Gaussian blur 1 [ g

(aperonimation) 16

Figure22: les effets de la convolution de I'image ci-dessus avec différents filtres

[46]

En pratique, une CNN apprend les valeurs de ces filtres tout seul pendant le
processus de formation (bien qu'il soit nécessaire de spécifier des paramétres tels que
le nombre de filtres, la taille du filtre, l'architecture du réseau, etc. avant le processus

de formation). Plus il y a de filtres, plus d'images sont extraites
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La taille de Feature Map (Convolved Feature) est contrdlée par trois
parametres:

Profondeur (Depth): la profondeur correspond au nombre de filtres que
nous utilisons pour I'opération de convolution. Dans le réseau représenté a la
figure 22, une convolution de I'image originale du bateau en utilisant trois
filtres distincts, produisant ainsi trois cartes de caractéristiques différentes,

comme illustré.

Feature Map having
depth of 3 (since 3
filters have been used)

Convolution
Operation

Figure 23 : Features Map obtenus avec 3 filtres [46]

Stride: Stride est le nombre de pixels par lequel on glisse notre matrice de
filtre sur la matrice d'entrée. Lorsque la foulée est 1, on déplace les filtres un
pixel a la fois. Lorsque la foulée est 2, les filtres sautent 2 pixels a la fois
alors que nous les glissons. Une plus grande foulée produira des cartes de
fonctionnalités plus petites.[46]

Zéro-rembourrage (Zero-padding): Une caractéristique intéressante de la
remise a zéro est qu'elle nous permet de contrdler la taille des cartes des
fonctionnalités. L'ajout de zéro-rembourrage est également appelé une
convolution large, et l'utilisation de zéro-rembourrage serait une convolution

étroite. [46]

4-1-3-2-2-2/Présentation de la non linéarité (ReLU) :

Une opération supplémentaire appelée ReLU a été utilisée aprés chaque
opération de convolution a la figure21. ReLU signifie Unité linéaire rectifiée et

est une opération non linéaire. Sa sortie est donnée par:
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Chapitre 2: Apprentissage automatique !

Output = Max(zero, Input)

Figure 24 : opération de ReLLU [46]
ReLU est une opération qui remplace toutes les valeurs de pixel négatives dans
la carte des caractéristiques par zéro.
D'autres fonctions non linéaires telles que Tanh ou Sigmoid peuvent également
étre utilisées a la place de ReLU.
4-1-3-2-2-3/The Pooling Step :
Le Pooling spatiale réduit la dimensionnalité de chaque carte de caractéristiques,
mais conserve les informations les plus importantes. Il peut étre de différents
types: Max, Moyenne, Somme, etc.
Dans le cas de Max Pooling, on prend le plus grand élément a partir de la carte
des caractéristiques. Au lieu de prendre le plus grand élément, nous pouvons
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