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Résumé

Résumé

L’¢lectrocardiographie est une représentation graphique de I’activité électrique du
cceur par enregistrement des variations des ondes ¢€lectrique de 1’activité de polarisation et de
dépolarisation ventriculaire et auriculaires du cceur. L’activité cardiaque constitue 1'un des
plus importants parametres déterminant 1’état d’un sujet. Elle se traduit par ’apparition de
plusieurs ondes sur le tracé de [’¢lectrocardiographe : c’est le signal cardiaque,
I’électrocardiogramme ECG. Le signal ECG représente 1’activité électrique du cceur et refléte
I’état de santé de I’appareil cardiovasculaire. I1 contient aussi des informations qui permettent
la distinction des maladies cardiovasculaires. Le taux élevé de mortalité dans le monde di aux
problémes liés au dysfonctionnement de I’appareil cardiaque a poussé les chercheurs a
développer des techniques de classification automatique des maladies cardiovasculaires pour
un bon diagnostic. Le travail dans ce mémoire présente un ensemble de méthode de
classification et de discrimination d’arythmies et d’anomalies cardiaques en utilisant des
paramétres pertinents. Les paramétres extraits de la base de données d’arythmies cardiaques
MIT-BIH sont utilisés pour mener un ensemble de tests pour évaluer les différents
algorithmes proposés pour la classification et la discrimination des arythmies cardiaques.
Dans un premier test et dans le but de détecter et classer I'une concerne une arythmie
cardiaque appelée L’infarctus du myocarde (IDM) et la deuxiéme une arythmie cardiaque
Fibrillation auriculaire (ACFA) par rapport aux battements normaux, avec « réseau de
neurones perceptron multicouche » développé sous environnement MATLAB a été évalué.
Finalement, dans un dernier test, le systéme neuronal multi-agent développé dans le cadre de
ce travail a été testé et évalué dans le but de discrimination et de classification d’arythmies.
Les résultats obtenus, sont tres satisfaisants et encourageants, malgré 1'utilisation d 'un nombre
limité de parametres pertinents caractérisant le battement cardiaque.

Mots clés : Signal électrocardiographique (ECG), réseaux de neurones (RN), systeme

multi-agents (SMA).



Abstract

Abstract

Electrocardiography is a graphic representation the electrical activity of the heart by
recording changes in the electrical waves of ventricular and atrial polarization and
depolarization activity of the heart. Cardiac activity is one of the most important parameters
determining the state of a subeject.It results in the appearance of several waves on the
electrocardiograph plot : it is the cardiac signal, the electrocardiogram ECG. The ECG signal
represents the electrical activity of the heart and reflects the health of the cardiovascular
system. It also contains information that allows the distinction of cardiovascular disease. The
high rate of mortality worldwide due to problems related to cardiac malfunction has prompted
researchers to develop techniques for automatic classification of cardiovascular disease for a
proper diagnosis. The work in this thesis presents a number of methods for classification and
discrimination of cardiac arrhythmias and abnormalities using pertinent parameters. These
parameters are related to time intervals and variability which are extracted from ECG signals.
The used algorithm to extract such parameters is that which was developed by researchers.
The parameters extracted from the MIT-BIH arrhythmias database are then used to carry out a
number of experiments to evaluate the different proposed classification and discrimination
methods. The first experiment consists and classify one relates to a cardiac arrhythmia called
myocardial infarction(IDM) and the second a cardiac arrhythmia atrial fibrillation
(ACFA)beats from normal beats using Multilayer perceptron MLP neural network developed
in Matlab environment. Finally, in a last experiment, the developed MAS-NN (multi-agent
system neural network) was evaluated for the same objective. The obtained results were very
satisfactory despite the use of limited number of temporal parameters characterizing the ECG
signals.

Keywords: Signal electrocardiographic (ECG), neural networks (NN), multi-agent
system (MAS).
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Introduction générale

1. Introduction générale

Actuellement le domaine médical exige de nouvelles techniques et
technologies, afin d’évaluer I’information d’une maniére objective. Cela est da
aux développements récents dans 1’électronique qui a poussé 1’informatique a un
stade de plus en plus avancé. Ceci a permis d’avoir des machines deplus en plus
performantes permettant d’exécuter des algorithmes complexes et de tester de
nouvelle approches de I’intelligence artificielle (IA) qui s’avérait impossible

auparavant.

Ainsi la médecine comme plusieurs autres domaines a bénéficié de cette
révolution en infor matique particulierement 1’IA. Dans ce contexte,
I’informatique est devenu un outil incontournable dans la pratique médicale
moderne en générale et comme support d’aide au diagnostic en particu lier.
Plusieurs techniques de I’IA, de la logique floue (LF), réseaux de neurones (RN),
les algorithmes génétiques (AG), sont couramment utilisées aux applications
médicales en vue d’améliorer la per- formance des systéemes d’aide au

diagnostic médical.

Selon [I’Organisation mondiale de la sant¢ (OMS), les maladies
cardiovasculaires (MCV) sont lapremicre cause de décés aujourd’hui. Plus de
17,7 millions de personnes sont mortes de MCV en 2017 dans le monde entier, ce
qui représente environ 31% de tous les déces, et plus de 75% de ces victimes

arrive dans des pays a revenu faible ou intermédiaire [1].

Par conséquent, le diagnostic de ces maladies dangereuses semble une tache
vitale. Dans les services de cardiologie au niveau des hdpitaux, le signal
¢lectrocardiogramme (ECG) reste encore 1’un des outils prédominants et les plus

largement utilisés pour le diagnostic et I’analyse des arythmies cardiaques.

En réalité, I’examen ECG est un outil non invasif effectué¢ par le médecin en
vue d’explorer le fonctionnement du cceur par I’emploi des électrodes externes

mises en contact de la peau. Il s’agit d’un signal qui refléte ’activité électrique
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du ceeur.

A partir du signal ECG, certains paramétres importants peuvent étre extraits.
En regle générale, les durées et les formes des différentes ondes sont considérés

comme des signes indicateurs de certaines anomalies cardiaques.

Cependant, la détection manuelle des ondes caractéristiques du signal ECG et
la classification des battements cardiaques sont des taches difficiles et
ennuyeuses surtout pour 1’analyse des enregistrements de longue durée comme
dans I’examen Holter et les cas ambulatoires pour le suivi continu dans les salles

de réanimation et de soins intensifs.

Par conséquence, les systémes automatiques d’analyse du signal ECG,
capables d’aider les médecins a faire le diagnostic, semble indispensable en
raison du grand nombre de patients dans les unités de soins intensifs et de la
nécessité d’une observation continue. C’est ainsi qu’apparu plu- sieurs systémes
automatiques d’aide au diagnostic cardiaque a travers le signal ECG. Ces
systemes devraient étre facilement applicables, évolutifs, précis, robustes, et

stables.

Pour cette raison, cette problématique a attiré beaucoup d’intérét et de
nombreuses méthodesont été proposées par différents chercheurs pour trouver
des solutions . Généralement, ces méthodes sont développées en deux grandes

étapes : la caractérisation du signal ECG et le module de classification.

La premiére étape qui concerne la caractérisation de I’ECG peut étre réalisée
: Soit dans le domaine temporel afin d’obtenir des caractéristiques
morphologiques (telles que la largeur, hauteur et la surface du complexe QRS,
variabilité du rythme cardiaque, etc), Soit dans le domaine fréquentiel afin de
trouver des changements dans les spectres de puissance du complexe QRS entre

les battements normaux et anormaux.

Pour la deuxieme étape qui concerne la classification, plusieurs techniques

de I’IA ont été développées.
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Dans le cadre de ce travail, nous proposons une approche automatisée pour

la classification des arythmies ECG.

Ce mémoire est organisé en 5 chapitres, le premier chapitre concerne la
présentation de 1’électro- cardiogramme, le deuxieme chapitre décrit les réseaux
de neurones, le troisieme chapitre sur les principes des systemes multi-agent ,
puis on abordera le dernier chapitre qui est le systeme réalisé ou on va expliquer
en détails les différentes étapes et méthodes utilisées pour le traitement de la

problématique.

'
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Chapitre 1 : Etude des signaux ECG

1.1 Introduction

Les pathologies cardiaques sont la cause de mortalité la plus courante dans le monde.
Le traitement et le suivi des malades en cardiologie sont couteux, c’est a la fois un enjeu
financier et médical, un défi scientifique qui fait appel aux techniques les plus modernes en
traitement du signal, électronique et informatique. Les avancées technologiques doivent
permettre la détection des pathologies cardiaques pour aider au diagnostic médical et
améliorer le quotidien des malades. Le diagnostic de ces maladies dangereuses semble une
tache vitale. Dans les services de cardiologie au niveau des hopitaux, le signal
électrocardiogramme (ECG) reste encore 1’un des outils prédominants et les plus largement
utilisés pour le diagnostic et I’analyse des arythmies cardiaques.
Ce chapitre introduit un survol sur les notions et la terminologie de base, concernant
I'électrocardiographie, au début on présente une description de l'anatomie du ceeur. On passe
par la suite a la description de son activité mécanique et électrique focalisant sur

I’¢électrocardiogramme.

1.2 Anatomie du cceur

Le cceur est un organe contractile assurant la circulation sanguine. C’est un muscle

strié creux séparé en deux moitiés indépendantes (droite et gauche). Sa partie droite contient
du sang pauvre en oxygeéne et assure la circulation pulmonaire; sa partie gauche renferme du
sang riche en oxygéne et le propulse dans tous les tissus. Chacune des moitiés comporte une
oreillette et un ventricule qui communiquent par des valves d'admission qui, a I'état normal,
laissent passer le sang uniquement de l'oreillette vers le ventricule. Il existe aussi des valves
d'échappement qui assurent la communication entre le ventricule droit et l'artere pulmonaire
(valve pulmonaire), ainsi qu'entre le ventricule gauche et I'artére aorte (valve aortique). Ces
deux valves se trouvent a I'entrée de l'aorte et de l'artere pulmonaire respectivement. Sur la
Figure (1.1), nous pouvons voir I'anatomie du cceur et des vaisseaux associés. Les parois du
cceur sont constituées par le muscle cardiaque, appelé myocarde, composé d'un ensemble de

cellules musculaires cardiaques ou cardiomyocites [1].
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Figure 1.1 : L’anatomie du cceur [02].

1.3 Fonctionnement du ceeur :

Pour faire circuler le sang dans le corps, le cceur se contracte et se dilate. Cette
action de pompage s’illustre bien par I’alternance du serrement et du desserrement
d’un poing. Chaque battement, le coeur expulse du sang dans les artéres. C’est ce qui
crée le pouls [3].

D’abord, I’oreillette droite se remplit du sang appauvri en oxygene provenant
du corps (des muscles, des organes, du cerveau et méme du cceur). Lorsque 1’oreillette
est pleine, elle se contracte. A la contraction, la valvule tricuspide reliant I’oreillette
droite et le ventricule droits’ouvre. Le sang entre alors dans le ventricule droit.

Lorsque le ventricule droit est plein, il se contracte a son tour pour pousser le
sang dans les poumons par la valvule pulmonaire.

Les poumons remplacent le dioxyde de carbone présent dans le sang par de

I’oxygéne. Le sang, maintenant oxygéné, est expulsé vers ’oreillette gauche.
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Lorsque I’oreillette gauche se contracte, la valvule mitrale reliant cette dernicre
au ventricule gauche s’ouvre. Ainsi, le sang pénétre dans ce ventricule.

Le ventricule gauche expulse le sang oxygéné par la valvule aortique vers
’aorte, qui alimentele reste du corps ceeur.

Le sang riche en oxygéne circule dans tout le corps. Enfin, les veines ramenent

le sang pauvreen oxygene a ’oreillette droite, qui s’en remplit, et le cycle recommence.
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Figure 1.2 : Circulation sanguine dans le cceur.

1.4 Activité mécanique cardiaque

Le cycle de la circulation sanguine se répéte infiniment et se divise en deux périodes: la
systole et la diastole. La systole est la période correspondant a I'envoie du sang dans la grande
et petite circulation. Elle se décompose en trois phases: la systole auriculaire, la contraction
ventriculaire iso volumique et la systole ventriculaire [04].

- Lasystole auriculaire est la contraction des oreillettes quand elles sont remplies de sang.

- La contraction ventriculaire iso volumique commence lorsque les cellules musculaires du

——
o
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myocarde ventriculaire se contractent.
- La systole ventriculaire commence lorsque les pressions dans les ventricules dépassent les
pressions dans l'artére pulmonaire et I'aorte.

- Ladiastole est la phase de relaxation du cceur pendant laquelle il se remplit de sang.

Cette période est composée de deux phases: la relaxation ventriculaire isométrique et la phase
de repos.
- La relaxation ventriculaire fait suite a la systole. Les ventricules se relachent, la pression

chute jusqu'a étre inférieure a celle exercée dans l'aorte et I'artére pulmonaire.

- La phase de repos est celle pendant laquelle le sang des veines caves et pulmonaires

s'écoule librement dans les ventricules via les oreillettes [1].

1.5 Activite Electrique du ceeur

Le mouvement des ions Na+ a travers les membranes des cellules des fibres cardiaques
(dépolarisation et la repolarisation des cellules) génere une différence de potentiel électrique
qui provoque ainsi la contraction et la décontraction respectivement du fibre cardiaque. Dans
I’état normal du cceur, la dépolarisation du muscle cardiaque (inversion de la polarité
électrique de la membrane par passage actif d'ions Na+ a travers celle-ci) prend naissance
dans la partie haute de l’oreillette droite dans le nceud sinusoidal. Cette dépolarisation
s’effectue d’une maniére autonome avec un rythme de 70 a 100 fois par minute, et se propage
dans les oreillettes, induisant la systole auriculaire [5]. Le systeme spécialisé
d'excitation/conduction électrique comprend: le nceud sinusal, les voies spécialisées inter
nodales, le nceud auriculo-ventriculaire (NAV), le faisceau de His, appelé nceud pacemaker
dominant du cceur, les branches droites et gauches et les fibres de Purkinje, comme montré
sur la Figure (1.3) [1].

L'activite électrique normale du ceceur suit la séquence d'activation suivante :
*  Le naeud sinusal (NS) :

L'activité électrique est générée spontanément dans le nceud sinusal qui est situé dans la
partie haute de la paroi intérieure de I'oreillette droite, au niveau ou débouche la veine cave
supérieure. L'impulsion cardiaque initiée dans le nceud sinusal est transmise aux deux
oreillettes. Cette activation est facilitée au moyen des voies spécialisées intermodales qui

relient le nceud sinusal au nceud auriculo-ventriculaire.
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+  Le neeud auriculo-ventriculaire (NAV) :

Il est situé en bas de l'oreillette droite et est constitué de cellules qui présentent une
conduction électrique lente. L'activation électrique qui arrive au NAV est physiologiquement
ralentie (approximativement 100 ms) avant d'arriver au faisceau de His. Cette propriété
physiologique du NAV permet de protéger les ventricules d'un nombre excessif d'activations
du NAV et d'activations auriculaires et concéde aux oreillettes un temps de vidange plus

grand, ce qui optimise la contraction ventriculaire.




Chapitre 1 : Etude des signaux ECG

- Le faisceau de His :

Il est situé dans la partie haute du septum inter ventriculaire et ses fibres traversent le tissu
connectif (non excitable) qui sépare électriquement les oreillettes des ventricules. Dans les cas
normaux, le NAV et le faisceau de His constituent la seule voie de propagation de l'activité
électrique cardiaque entre les oreillettes et les ventricules. L'ensemble de ces deux structures
est souvent appelé la jonction auriculo-ventriculaire. Le faisceau de His comprend un tronc
initial qui se divise en deux branches, droite pour le ventricule droit et gauche pour le

ventricule gauche.

* Les fibres de Purkinje :

Les branches du faisceau de His finissent dans un réseau de fibres qui arrivent dans les
parois ventriculaires. Les fibres de Purkinje terminent en anastomoses avec les fibres

myocardiques musculaires, facilitant leur excitation.
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Figure 1.3 : L’activité électrique du cceur [6].

1.6 Electrocardiogramme

1.6.1 Définition

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

surface de la peau.

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.

10
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L’ECG est née en 1887 avec les travaux de Waller [7], révélée a la communauté médicale
par l'invention en 1901 du galvanometre a cordes, qui valut a son auteur, le Dr. Wilhem
Einthoven, le prix Nobel de Médecine en 1924[8], I'électrocardiographie est devenue une

technique incontournable en pratique cardiologique [8]-[9].

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

réaliser le premier tracé sur 12 voies.

Aujourd'hui I'électrocardiographie est une technique relativement peu codteuse, permettant a
I'aide d'un examen indolore et sans danger, de surveiller I'appareil cardio-circulatoire, notamment

pour la détection des troubles du rythme et la prévention de I'infarctus dumyocarde.

1.6.2 Principe de fonctionnement

Une cellule vivante, lors de transfert ionique entre ses parois, peut étre considérée
commeun dipble électrique. Au repos aucune différence de potentiel n’existe, alors et par une
représentions vectorielle du potentiel électrique, le vecteur est nulle, figure (1.4) 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 et dépolarisée le
vecteur est nul (d). La repolarisation du la cellule se manifeste par un vecteur négatif (e), qui

suit les méme étapes que le premier dans le sens opposé (f), figure (1.4)

11
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Figure 1.4 : Principe de fonctionnement de I’ECG.

1.7 Systéme de Dérivations électrocardiographiques

La dérivation en électrocardiographie se définie par deux points d'observation de
I'activité électrique du cceur a partir desquels on mesure une différence de potentiel électrique.
Généralement les appareils électrocardiographiques peuvent enregistrer plusieurs différences
de potentiels en méme temps selon I'emplacement et le nombre d'électrodes réparties sur le
corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors a une dérivation de I'ECG.

L’ECG al2 dérivations, six derivations frontales et six précordiales, a été standardise par
une convention internationale. Les différents points d’observation proposes par les dérivations
standards permettent d’avoir une idée tridimensionnelle de 1’activité électrique du cceur. Les

dérivations standards forment un systéme de 12 dérivations complémentaires [11] :

+ 3 dérivations bipolaires d’Einthoven sur les membres: DI, DIl et DI,

+ 3 dérivations unipolaires augmentées de Gold berger, sur les membres : aVR, aVlet
aVF,

12
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+ 6 dérivations unipolaires précordiales, de Kos sman: V1, V2, V3, V4, V5 et V6.

1.7.1 Dérivations Périphériques

- Les dérivations standards dites d’Einthoven: il s’agit de dérivations
bipolaires. C’est-a-dire qu’elles sont mesurées a partir de deux électrodes. Il en existe 3 [12] :

+ |: dérivation positive prise du membre droit (R) vers le membre gauche (L).
+ |l: dérivation positive prise du membre droit (R) vers les pieds (F).

+ I11: dérivation positive prise du membre gauche (L) vers les pieds (F).

&

P L

lv’i‘

Figure 1.5 : Montage d'Einthoven pour I'enregistrement des dérivations bipolaires des

membres [13].
Les dérivations unipolaire de gold berger: elles utilisent les mémes électrodes que les
dérivations d’Einthoven a ceci pres que 1’électrode est considérée comme pble positifvers
deux pbles négatifs constitués par les deux autres électrodes [12].
+ aVR (augmented Voltage Right): dérivation positive prise du membre gauche et des
pieds(L+F) vers le membre droit (R).
+ aVL (augmented Voltage Left): dérivation positive prise du membre droit et des pieds
(R+F)

vers le membre gauche (L).

+ aVF (augmented Voltage Foot): dérivation positive prise des membres gauche et droit
(R+L)vers les pieds (F).

13
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Figure 1.6 : Dérivations périphériques unipolaires [13].

1.7.2 Les dérivations précordiales

Pour mesurer les potentiels proches du cceur, Wilson a introduit les dérivations du plan
horizontal V1, V2, V3, V4, V5, et V6. Ces six dérivations sont localisées du coté gauche du
thorax comme illustré dans la Figure (1.7).

Les potentiels sont enregistrés a partir d’une électrode exploratrice (pdle positif) placée sur
lethorax et I’¢électrode de référence (pble négatif) connectée a la borne centrale de Wilson.

CES ont des dérivations rapprochées car I'électrode exploratrice est placée a faible

distance desparois du ventricule droit et gauche [14].

= — " Epaes
{7 4 ilwrcoxiaux

Figure 1.7 :Emplacement des électrodes précordiales : V1 a V6 [10].
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1.8 Ondes et intervalles de PECG

Le rythme cardiaque normal est composé par des ondes liées en général a des actions

Mécaniques du cceur, elles sont définies comme suit :

-L’onde P : elle représente la dépolarisation auriculaire. Sa durée est de 1’ordre de 90 ms.
C'est une onde positive dont I'amplitude est normalement inférieure ou égale a 0.2 mV.
-Le complexe QRS : il correspond a la dépolarisation ventriculaire précédente I’effet
meécanique de contraction. Sa durée normale est comprise entre 85 et 95 ms.

- L’onde T : elle correspond a la repolarisation des ventricules. L'onde T normale a une
amplitude plus faible que le complexe QRS.
-L'intervalle PR : Mesure la durée entre le début de I'onde P et le début de Q ou de R.

Sa durée est comprise entre 120 et 180 ms. La phase de repolarisation ST-T est beaucoup plus

longue (300-400 ms) que la phase de dépolarisation ventriculaire (85-95 ms) [13].

-L'intervalle RR : 1l est délimité par les sommets de deux ondes R consécutives et d'oli

estévaluée la fréquence cardiague instantanée. Cet intervalle est utilisé pour la détection des

arythmies ainsi que pour I'étude de la variabilité de la fréquence cardiaque.

- Le segment ST : Il représente I'intervalle durant lequel les ventricules restent dans

un état de dépolarisation actif. Il est aussi défini comme la durée entre la fin de I'onde S et le
début del'onde T.

- L'intervalle PQ : 1l représente lintervalle de temps entre le début de la

dépolarisation des oreillettes et le début de la dépolarisation ventriculaire. 1l représente le
temps nécessaire a l'impulsion électrique pour se propager du nceud sinusal jusqu'aux

ventricules et il est mesuréentre le début de I'onde P et le début du complexe QRS

- L’intervalle QT:Il représente la durée entre le début du complexe QRS et la fin de

15
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I'onde T.Cet intervalle reflete la durée de la dépolarisation et repolarisation ventriculaire. En
effet sa dynamique peut étre associée a des risques d'arythmie ventriculaire et de mort

cardiaque soudaine[15].
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Figurel.8 : Ondes, intervalles et segments dans I'ECG pour un battement physiologique
[13].

1.9 Bruits et Artefacts de PECG

Malheureusement, I'ECG est souvent contaminé par du bruit et des artéfacts qui peuvent se
situer dans la bande de fréquences considérée et se manifester avec des morphologies
similaires a celles de I'ECG lui-méme. De maniere générale, les contaminants ECG peut étre
classés comme [16]:

o Brouillage de la ligne d’alimentation : bruit du réseau 50 + 0,2 Hz avec une
amplitudeallant jusqu’a 50% de la déviation totale

. Décharge ou bruit de contact avec 1’¢électrode : perte de contact entre 1'électrode et
la peau se traduisant par de brusques changements avec la saturation au niveau de la déviation
totale pendant environ 1 seconde sur I'ECG (généralement du fait qu'une électrode est presque
ou completement retirée)

. Artéfacts de mouvement du patient sur 1’¢lectrode : mouvement de 1'¢lectrode loin

dela zone de contact sur la peau, entrainant des variations d'impédance entre I'électrode et la
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peau, susceptibles de provoquer des variations de 'ECG et se manifestant généralement par
des sauts ou des sauts de base rapides. Saturation jusqu'a 0,5 seconde

. Bruit électromyographique (EMG) : activité électrique due a des contractions
musculaires d’une durée d’environ 50 ms entre le courant continu et 10 000 Hz, avec une
amplitude moyenne de 10% du niveau de densité physique.

o Bruit électro-chirurgical : Bruit généré par d'autres équipements médicaux presents
dans I'environnement de soins aux patients a des fréquences comprises entre 100 kHzet 1
MHz, pendant environ 1 a 10 secondes.

. Bruit de quantification et aliasing ;

o Artéfacts de traitement du signal

Bien que chacun de ces contaminants puisse étre réduit par une utilisation judicieuse du

matériel et une configuration expérimentale, il est impossible d'éliminer tous les contaminants.

1.10 Les Arythmies

1.10.1 Présentation

Un rythme cardiaque irrégulier est une arythmie (également appelée dysrythmie). Les
fréquences cardiaques peuvent également étre irrégulieres. Une fréquence cardiaque normale
est de 50 a 100 battements par minute. Les arythmies et les rythmes cardiaques anormaux ne
se produisent pas nécessairement ensemble. Les arythmies peuvent survenir avec une
fréquence cardiaque normale ou avec des fréquences cardiaques lentes (appelées
bradyarythmies? - moins de 50 battements par minute). Des arythmies peuvent également
survenir avec des fréquences cardiaques rapides (appelées tachyarythmies - plus rapides que

100 battements par minute) [17].

1.10.2 Les Causes d’Arythmies

Les arythmies peuvent étre causées par de nombreux facteurs, notamment :

° Maladie de l'artére coronaire.
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o Déséquilibres électrolytiques dans le sang (tels que le sodium ou le potassium).

o Changements dans le muscle cardiaque.

o Blessure d'une crise cardiaque.

o Processus de guérison apres une chirurgie cardiaque.

o Des rythmes cardiaques irréguliers peuvent également se produire dans des

cceurscomplétement normaux et en bonne santé [17].

1.10.3 Les Types d’Arythmies

Les arythmies peuvent étre classées de différentes maniéres, mais il est courant de les

classercomme suit :

. Contractions auriculaires prématurées : Ce sont des battements

supplémentaires précoces qui proviennent des oreillettes (chambres hautes du cceur). lls sont
inoffensifset ne nécessitent pas de traitement.

. Contractions ventriculaires prématurées (PVC) : Ce sont parmi les

arythmies les pluscourantes et surviennent chez les personnes avec et sans maladie cardiaque.
Clest le

battement de cceur sauté que nous rencontrons tous occasionnellement. Chez certaines
personnes, cela peut étre lié au stress, a une consommation excessive de caféine ou denicotine,
ou a une activité physique excessive. Mais parfois, les PVC peuvent étre causes par une
maladie cardiaque ou un déséquilibre électrolytique. Les personnes quiprésentent beaucoup de
PVC et / ou les symptdbmes qui leur sont associés doivent étre évaluées par un cardiologue.
Cependant, chez la plupart des gens, les PVC sont généralement inoffensifs et nécessitent

rarement un traitement.
. Fibrillation auriculaire : La fibrillation auriculaire est un rythme cardiaque

irregulier tres fréquent qui provoque une contraction anormale des oreillettes, les cavités

supérieures du cceur.

. Flutter auriculaire : C'est une arythmie causée par un ou plusieurs circuits
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rapides dans l'oreillette. Le flutter auriculaire est généralement plus organisé et régulier que la
fibrillation auriculaire. Cette arythmie survient le plus souvent chez les personnes souffrant de
maladie cardiaque et au cours de la premiére semaine apres une chirurgie cardiaque. 1l se
transforme souvent en fibrillation auriculaire.

. Tachycardie paroxystique supra ventriculaire (PSVT) : Une fréquence
cardiaque rapide, généralement avec un rythme régulier, provenant du dessus des ventricules.
Le PSVT commence et se termine soudainement. Il existe deux types principaux : les
tachycardies a trajet accessoire et les tachycardies réentrantes nodales AV [17]

. Tachycardies de voie accessoire : Une fréquence cardiaque rapide due a une
voie oua une connexion anormale supplémentaire entre les oreillettes et les ventricules. Les
impulsions traversent les sentiers supplémentaires ainsi que l'itinéraire habituel. Cela permet
aux impulsions de circuler trés rapidement dans le cceur, le faisant battre a une vitesse
inhabituelle.

. Tachycardie nodale réentrante AV : Une fréquence cardiaque rapide due a
plusieurs voies a travers le nceud AV. Il peut causer des palpitations cardiaques, des
évanouissements ou une insuffisance cardiaque. Dans de nombreux cas, il peut étre résilié a
l'aide de simples manceuvres, telles que l'inspiration et la décélération, et d'autres effectuées
par un professionnel de la santé qualifié. Certains médicaments peuvent également arréter ce

rythme cardiaque.

Tachycardie ventriculaire (V-Tach) : Un rythme cardiaque rapide provenant des
cavités inférieures (ou ventricules) du cceur. Le rythme rapide empéche le coeur de se remplir
de sang de maniére adéquate ; par conséquent, moins de sang est capable de pomper a travers
le corps. Cela peut étre une arythmie grave, en particulier chez les personnes souffrant de
maladie cardiaque, et peut étre associé a davantage de symptémes. Un cardiologue devrait

évaluer cette arythmie.

. Fibrillation ventriculaire : Un tir irrégulier et désorganisé des impulsions des

ventricules. Les ventricules tremblent et sont incapables de se contracter ou de pomperle sang
vers le corps. Il s'agit d'une urgence médicale qui doit étre traitée avec une réanimation cardio-

pulmonaire (RCP) et une défibrillation dés que possible.
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. Syndrome du QT long : L'intervalle QT est la zone de I'électrocardiogramme
qui représente le temps nécessaire pour que le muscle cardiaque se contracte puis se rétablisse,
ou que I'impulsion électrique declenche des impulsions puis se recharge. Lorsque l'intervalle
QT est plus long que la normale, une forme de tachycardie ventriculaire représentant un
danger de mort, augmente. Le syndrome du QT long est une maladie héréditaire pouvant
entrainer la mort subite chez les jeunes. Il peut étre traité avec des médicaments anti
arythmiques, un stimulateur cardiaque, une cardioversion électrique, une deéfibrillation, une
cardioversion / défibrillateur implantéou un traitement par ablation.

. Brady arythmies : Ce sont des rythmes cardiaques lents, qui peuvent provenir
d'une maladie du syst¢éme de conduction électrique du cceur. Les exemples incluent le
dysfonctionnement du nceud sinusal et le blocage cardiaque

. Dysfonctionnement du nceeud sinusal : Un rythme cardiaque lent di a un
nceud SA (sinus) anormal. Un dysfonctionnement important du nceud sinusal qui provoque des
symptomes est traité avec un stimulateur cardiaque.

. Bloc cardiaque : Un retard ou un blocage complet de I'impulsion électrique
lorsqu'ellese déplace du nceud sinusal aux ventricules. Le niveau du blocage ou du délai peut
survenir dans le nceud AV ou le systéme HIS-Purkinje. Le cceur peut battre de fagon
irréguliere et, souvent, plus lentement. Si grave, bloc cardiaque est traité avec un stimulateur

cardiaque [17].

Les arythmies peuvent également étre des catégories selon leur origine en quatre (04) types,

comme suit :

e Dans les chambres hautes ou les chambres basses
o Origine de la chambre basse : arythmie ventriculaire

o Origine de la chambre haute : origine supra-ventriculaire

Si I'arythmie augmente ou diminue la fréquence cardiaque
o Trop vite : tachycardie

o Trop lent : bradycardie
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Rythme Normal
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Tachycardie

Figure 1.9 : Types d'arythmie en fonction de leur fréquence

1.11 Méthodes de Détection des Arythmies

Un battement anormal se manifeste dans le cas des anomalies de conduction. Si les
problemes de conduction persistent, la morphologie anormale se répéte et une arythmie se
manifeste, oul'ECG dégénére en un schéma presque méconnaissable. Il existe trois approches
générales pour I’analyse de I’arythmie. Une méthode consiste a effectuer une détection QRS et
une classification des battements, en qualifiant une arythmie de quorum d'une série de
battements d'un type particulier. L’approche alternative commune consiste a analyser une
section de ’ECG qui couvre plusieurs intervalles de battement, a calculer une statistique (telle
que la variance ou un rapport de puissance a différentes fréquences) sur laquelle la
classification desarythmies est effectuée. Une troisiéme option consiste a construire un modéle
de la dynamique attendue pour différents rythmes et a comparer le signal observé (ou les
caractéristiques dérivées) a ce modele. De telles approches basées sur des modeéles peuvent
étre divisées en méthodes basées sur ECG ou méthodes basées sur des statistiques d'intervalle
RR.

1.11.1 Classification d'arythmie basée sur les types de battement

cardiaque

Une série de battements anormaux peut étre classee comme une arythmie. Par conséquent,

tantque des points de référence cohérents peuvent étre localisés sur une série de battements, un
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simple post-traitement de la sortie d’un classifieur de battements associés a un seuil de
fréquence cardiaque peut étre suffisant pour identifier correctement de nombreuses arythmies.
Par exemple, la tachycardie supra-ventriculaire est la présence prolongée de battements

ectopiques supra-ventriculaires, a une vitesse supérieure a 100 bpm.

1.11.2 Classification des arythmies a partir d'une analyse de fréquence-

puissance

Parfois, il n’a pas de point de référence identifiable de maniére cohérente dans I’ECG et
I’analyse des caractéristiques cliniques normales n’est pas possible. Dans de tels cas, il est
habituel d'exploiter les modifications des caractéristiques de fréquence présentes pendant les
arythmies. Plus récemment, des techniques conjointes d'analyse temps-fréquence ont été
appliquées pour tirer parti de la nature non stationnaire du cycle cardiaque. D'autres méthodes
intéressantes utilisant des techniques de corrélation entre canaux ont été proposées, parexemple les
résultats de l'utilisation d'un arbre de décision et d'un classifieur linéaire surseulement trois

coefficients AR sont prometteurs.
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1.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons parlé de 1’électrocardiogramme. Nous avons commencé par
donnerune bréve introduction de I’anatomie du cceur, puis présenter 1’électrocardiogramme, ses
différents types, son déroulement et les différentes ondes et les différents segments et intervalles qui

le compose. Enfin, nous avons décrit quelques arythmies cardiaques.

23

——
| —



Chapitre 2 :Les Réseaux de neurones

Chapitre 2 : Les Réseaux de neurones

Ce chapitre est consacré a l’étude des réseaux de neurones. Cette étude est menée a travers
d’abord une description du neurone biologique qui constitue [’origine a partir duquel le
developpement des réseaux de neurones artificiels s’est fait. Cette description est suivie par une
étude détaillée des réseaux de neurones multicouches (MLP) qui sont ['unité de base de

["approche implémentée dans ce travail pour la classification des arythmies cardiaques.

2.1 Introduction

Les réseaux de neurones, a base de structures cellulaires artificielles, constituent une
approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problemes de perception, de
mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils se révelent aussi des alternatives trés
prometteuses pour contourner certaines limitations des méthodes classiques. Grace a leur
traitement paralléle de I’information et & leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses
(neurones), ils inférent des propriétés émergentes permettant de solutionner des problémes
jadis qualifies de complexes [18].

Ce chapitre est une base théorique portant sur les principales structures de réseaux de

neurones, leurs méthodes d’apprentissages ainsi que leurs domaines d’utilisation.

2.2Définition des réseaux de neurones artificiels(RNA)

Les RNA (ou ANN) constituent une nouvelle approche de modélisation des systemes
complexes, particuliérement utile lorsque ces systémes sont difficiles a modéliser a 1’aide

des méthodes statistiques classiques.[19].

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il recoit. Tout structure hiérarchique de réseaux est

évidemment un réseau.[20]
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Neurone
d'entrie

= Neurone
i de sortie
Couche de
sortie
Couches
cachees

Figure 2.1: Réseau de neurone artificiel.[21]

2.3Notions de base sur les réseaux de neurones

2.3.1 Neurone biologie

Le cerveau humain est composé de cellules distinctes appelées neurones formant un ensemble

dense d’environ 10 a 100 milliards d’unités interconnectées. Le neurone est une cellule

composée d’un corps cellulaire et d’un noyau.[22]

La fonction est de transmettre un signal électrique dans certaines conditions. 1l agit comme un

relai entre une couche de neurones et celle qui la suit[23]. Les neurones recoivent des signaux

(impulsions électriques) par les dendrites et envoient I’information par les axones. Les contacts

entre deux neurones (entre axone et dendrite) se font par I’intermédiaire des synapses.[28]

Df ndrize:

e

Figure 2.2: Neurone biologique.[24]

—

élément
présynaptique

vesicule
synaptique

fente synaptique

element postsynaptique

Figure2.3: Schéma d’une synapse.[22]
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2.3.2 Un réseau de neurones artificiels et modele mathématique

Est une structure composée d'entités capables de calcul et interagissent entre eux. Il permet
de traiter, par le biais de I’outil informatique, des problémes de différentes natures par rapport
aux outils classiques qui ont du mal a résoudre. En effet, son fonctionnement s'inspire de celui
des cellules neuronales animales, et est donc différent des méthodes de calcul analytiques que
I'on utilise ordinairement. Il s'avere tres puissant dans des problémes de reconnaissance, de

classification, d’approximation ou de prévision.[23]

Par analogie avec le neurone biologique, chaque neurone artificiel est un processeur
élémentaire. 1l recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones en amont. A
chacune de ces entrées est associé un poids w, abréviation du mot poids (weight en anglais),
représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie

unique qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones en aval comme

montré sur la Figure (2.4). A chague connexion est associé un poids.[22]

. x0 = é:] Biais

I | - Somme
i | Coeﬁic_xents Pondérée
Enfrées Sy

Figure 2.4: Neurone artificiel.[25]
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Pour un nombre compris entre j=1 et un nombre quelconque n, le neurone formel va calculer
la somme de ses entrées (x1, X2 ..., xn), pondérées par les poids synaptiques (w1, ..., wn), et la
comparer a son seuil 0. Si le résultat est supérieur au seuil, alors la valeur renvoyée est 1, sinon la

valeur renvoyée est 0.[21]

A chaque connexion est associé un poids .Le comportement du neurone artificiel se compose

de deux phases :

+ La premiere phase représente le prétraitement des données recues en calculant

lasomme pondérée des entrées selon I'expression suivante :[26]

Y =f(wo +)' =1 wiXi) = f"  wiX;) [06] (2.1)
i=0

+ Dans la deuxiéme phase, une fonction de transfert calcule la valeur de I'état interne du

neurone. C'est cette valeur qui sera transmise aux neurones en aval. Plusieurs possibilités
existent pour spécifier la nature de la fonction d'activation du modele. Les fonctions
mathématiques les plus souvent utilisées tel que les fonctions linéaires, sigmoides et
gaussiennes sont schématisées sur le Tableau (2.1). A la différence des neurones
biologiques dont I'état est binaire, la plupart des fonctions de transfert sont continués,
offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans I'intervalle [0, +1] ou [-1, +1].
Ainsi, le neurone peut étre defini mathématiguement comme étant une fonction

algébrique, a priori non linéaire (suivant la fonction d’activation f) et bornée,

avec des entrées x et paramétree par les poids.[21]
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Type Equation
s=-1sip<0 fx‘
Fonction binaire 1 ;
s=1sip>6
Fonction linéaire S=AP

Fonctionsigmoide

™

S=th(p) ]s ,

Fonction gaussienne
S=exp(-p2 4
/6) !

Tableau 2.1: Les fonctions d’activation.[23]
2.4 Architecture des réseaux de neurones

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones: les réseaux bouclés et lesréseaux
non bouclés.[26]
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Figure 2.5: Schéma général des différentes topologies des réseaux de neurones.[22]

2.4.1 Les réseaux de neurones bouclés (récurrents)

Les réseaux bouclés sont appelés aussi réseaux récurrents ou réseaux dynamiques, cesont des

réseaux dans lesquels il y a retour en arriéere de I'information.[24]

hl > . Entrées
9 Neurones de la couche
cochee
Neurcnes de lo couche
de sortie
(a) (b) —> Connexions

Figure 2.6: Représentation fonctionnelle d’un réseau de neurones bouclé :
a) Réseau récurrent avec des auto connexions,

b) Réseau récurrent partiellement connecté.[27]
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2.4.2 Les réseaux de neurones non bouclés (en Anglais feedforward)

Un réseau de neurones non bouclé (feedforward neural network) suit une logique de traitement
de I’information au travers de couches de neurones successives, de 1’entrée, vers la sortie, sans
retour de I’information en amont les neurones qui effectuent les derniéres opérations sont appelés
neurones de sortie. Les autres neurones, placés entre les entrées et les neurones de sortie, sont en
nombre variable. 1ls peuvent s'apparenter a la partie «processeur», effectuant des calculs
intermédiaires en parallele. En conséquence, leur nombre est relatif a la puissance de calcul, ou
encore a la capacité a approximer, plus ou moins bien la fonction désirée. Ces neurones sont appelés
neurones cachés. lls sont tres souvent organises parcouches. Les neurones de sortie appartiennent a
la couche de sortie, et les neurones cachés s’organisent en plusieurs couches appelées couches
cachées figure (2.7).[27]

Figure 2.7: Repreésentation fonctionnelle des réseaux de neurones non bouclés,

a) Réseau multicouche, b) Réseau multicouche & connexions locales.[27]

2.4.3 Le perceptron Mono- Couche (Perceptron simple)
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1 Udir d'entrée

¥
i

WWaleur de sortie®

(i) Couche d'entrée

,-” Matrice des poids

/

Couche de sortie

Figure 2.8: Perceptron de Rosenblatt.[24]

2.4.4 Le perceptron Multi- Couche (en anglais Multi Layer Perceptron)

1 valeur d'entrée

valeur de sortie

{ ) Couche d'entrée

/ Matrice du poid 1
Couche cachée

Matrice du poid 2
' ) Couche de sortie

l

Figure 2.9: Perceptron multicouche.[24]

11.Réseaux de neurones multicouches(MLP)

Nous avons vaguement abordé dans la premiere partie les réseaux de neurones multicouches.

Le probléme d’un réseau de neurones multicouches est I’apprentissage :

en effet la base

d’apprentissage ne nous donne que les entrées et la valeur théorique de la sortie du réseau, mais

nous ne connaissons pas les valeurs intermédiaires (la sortie d’une couche qui est I’entrée de la

couche suivante). Voir la figure (2.10)
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Figure 2.10 : Réseaux de neurones MLP avec une couche cachée.
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Pour commencer il va falloir choisir un type de neurone pour étudier les réseaux
multicouches. L’unité linéaire étudiée précédemment ne nous permettra que de représenter des
fonctions linéaires alors qu’il pourrait étre plus utile de représenter des fonctions non-linéaires.
Le perceptron ne constitue pas non plus un bon choix car sa fonction d’activation n’est pas
différentiable. Notre choix va se porter sur un neurone a fonction d’activation sigmoide (appelée
aussi fonction logistique) : c’est une fonction différentiable, et qui ressemble fortement a la
fonction de seuillage du perceptron. Comme il s’agit d’une fonction avec seuillage, on va

retrouver notre entrée xo toujours a 1.

sigmo]'de(v@.i) = e

1+ e

On peut utiliser autre fonctions comme la tangente hyperbolique a la place de la fonction
sigmoide ci-dessus (elle a des propriétés assez semblables et est facilement dérivable). Cette unité
sigmoide combinée a d’autres dans un réseau multicouches va nous permettre de représenter des
fonctions non-linéaires. Nous pourrons ainsi surmonter les limites du perceptron, a savoir la
séparabilité linéaire des points. La fonction sigmoide ci-dessus prend ses valeurs entre 0 et 1 de
plus la dérivée de la fonction sigmoide est trés simple (appelons o la fonction sigmoide pour la

suite) :

do (X) =0 (X).(1-o (X))
OX

12.L’algorithme de rétro-propagation du gradient

C’est un algorithme qui permet a un réseau multi-couches d’apprendre par mises a jour des poids
des différentes couches. Comme on va considérer des réseaux avec plus d’une unité de sortie, on
va redéfinir I’erreur E :
~ 1
E(w=_ " (cible, — sortiey)’

de Exempleske sorties
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De la méme maniere que nous avons considéré E comme une surface d’erreur pour les unités
linéaires, nous allons chercher dans le cas de la rétro-propagation a minimiser la surface d’erreur
avec notre nouvelle définition. Dans le cas de ’unité linéaire, nous n’avions qu’un seul extremum
qui était le minimum global. Avec des unités sigmoides, nous allons avoir plusieurs extrema.
Malheureusement, on n'est pas sdr que I'algorithme converge vers le minimum global, il peut
converger vers un minimum local. En pratique cependant, la rétro-propagation donne de bons

résultats.

Nous allons décrire 1’algorithme pour un réseau de sigmoides a 2 couches, mais il est possible

de I’étendre a un nombre quelconque de couches [29].

Créer un réseau a 2 couches de neurones

Initialiser les poids aléatoirement avec de petites valeurs

L’entrée de I’unité i dans 1’unité j est notée Xji et les poids de I’unité i a I’unité j sont notés wji.
Pour chaque e dans exemple :

calculer la sortie de chague neurone du réseau

Pour chaque unité Adans les neurones de sortie :
- calculer le terme d’erreur §, = sortie, .(1 — sortie, )(cible, — sortie, )

Pour chaque unité /#dans neurones cachés :

-> calculer le terme d’erreur 8, = sortie,.(1 — sortie,). E Wiy-O 4
ke Sorties

Pour chaque poids du réseau wji :
-> mettre a jour les poids W;; = W +T]8 X

Cet algorithme est spécifique aux réseaux de neurones a 1 couche cachée avec des unités
sigmoides comme nous les avons décrites précédemment. On peut facilement I’adapter a un

nombre quelconque de couches cachées et pour des unités a fonction d’activation différentiables
[29]
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On remarque que 1’algorithme n’utilise que des données que nous possédons : il calcule en
premier toutes les sorties (nous avons les entrées X), puis calcule I’erreur sur la derniére couche,
comme nous I’avons fait pour un neurone simple, et seulement apres il s’occupe de la couche
cachée. Si I’on étendait 1’algorithme a plusieurs couches cachées, il faudrait procéder de la méme
facon et calculer les termes d’erreur en partant de la couche de sortie. Pour les couches cachées
intermédiaires, il faudrait se servir des résultats de la couche suivante a chaque fois (ici on utilise

pour la couche cachée les résultats donnés par la couche de sortie).

11 existe des améliorations a I’algorithme de rétro-propagation qui permettent d’éviter certains
minima locaux ou d’accélérer la convergence [29][30][31].

2.5 Méthodes d’apprentissage des réseaux de neurones

2.5.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage dit supervisé est caractérisé par la présence d’un «professeur» qui posséde une
connaissance approfondie de I’environnement dans lequel évolue le réseau deneurones. En pratique,
les connaissances de ce professeur prennent la forme d’un ensemble deQ couples de vecteurs d’entrée

et de sortie que nous noterons {(p1, d1), (p2, d2), , (pQ, dQ)}, ou pi désigne un stimulus (entrée) et di

Professeur

Environnement

e(t)

la cible pour ce stimulus, ¢’est-a-dire les sorties désirées du reseau. Chaque couple (pi, di) correspond

donc a un cas d’espéce de ce que le réseau devrait produire (la cible) pour un stimulus donné. Pour
cette raison, 1’apprentissage supervisé est aussi qualifié d’apprentissage par des exemples.
L’apprentissage supervisé est illustré d’une maniere conceptuelle & la figure (2.11) [32]

Figure 2.11 : Schéma conceptuelle de I’apprentissage supervisé
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La regle d'apprentissage compeétitif qui ne concerne qu'un seul neurone. Son principe est
L’environnement est inconnu par réseau. Celui-ci produit un stimulus p qui est acheminé a la

fois au professeur et au réseau. Grace a ses connaissances intrinséques, le professeur produit une
sortie désirée d(t) pour ce stimulus. On suppose que cette réponse est optimale. Elle est ensuite
comparée par soustraction avec la sortie du réseau pour produire un signal d’erreur e(t) qui est
réinjecté dans le réseau pour modifier son comportement via une procédure itérative qui,
éventuellement, lui permet de simuler la réponse du professeur.Autrement dit, la connaissance de
I’environnement par le professeur est graduellement transférée vers le réseau jusqu’a I’atteinte
d’un certain critére d’arrét. Par la suite, on peut éliminer le professeur et laisser le réseau

fonctionner de fagcon autonome.

Sa limitation est que sans professeur pour fournir les valeurs cibles, il ne peut d’aucune
facon apprendre de nouvelles stratégies pour de nouvelles situations qui ne sont pas couvertes

par les exemples d’apprentissage.

2.5.2 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement permet de contourner certaines des limitations de
I’apprentissage supervisé. Ce type d’apprentissage est inspiré des travaux en psychologie
expérimentale qui a permettre de composer des reégles d’apprentissage utiles.

Lorsqu’une action (décision) prise par le réseau engendre un indice de satisfaction positif,
alors la tendance du réseau a prendre cette action doit étre renforcée. Autrement, la tendance a
prendre cette action doit étre diminuée. En pratique, 1’'usage de L’apprentissage par renforcement
est complexe a mettre en ceuvre. Il importe cependant de bien comprendre la différence entre ce
type d’apprentissage et 1’apprentissage SUpervise.

L’apprentissage supervisé dispose d’un signal d’erreur qui non seulement permet de calculer
un indice de satisfaction comme par exemple I’erreur quadratique moyenne, mais permet
aussi d’estimer le gradient local qui indique une direction pour 1’adaptation des poids
synaptiques. C’est cette information fournie par le professeur qui fait toute la différence. Dans
I’apprentissage par renforcement, I’absence de signal d’erreur rend le calcul de ce gradient
impossible. Pour estimer le gradient, le réseau est obligé de tenter des actions et d’observer le
résultat, pour éventuellement inférer une direction de changement pour les poids synaptiques.

Pour ce faire, il s’agit alors d’implanter un processus d’essais et d’erreurs tout en retardant la

( )
{ % )
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récompense offerte par I’indice de satisfaction.

Ainsi, on introduit deux étapes distinctes : une d’exploration ou 1’on essaie des directions
aléatoires de changement, et une d’exploitation ou ’on prend une décision. Ce processus en
deux étapes peut ralentir considérablement 1’apprentissage. De plus, il introduit un dilemme
entre le désir d’utiliser 1’information déja apprise a propos du mérite des différentes actions, et
celui d’acquérir de nouvelles connaissances sur les conséquences de ces décisions pour,

éventuellement, mieux les choisir dans le futur. [32]

2.5.3 Apprentissage non supervisé

Aussi appelé ‘auto-organisée’. Elle est caractérisée par 1’absence compléte du professeur,
c’est a dire qu’on ne dispose ni d’un signal d’erreur, comme dans le cas supervisé, ni d’un indice
de satisfaction, comme dans le cas par renforcement. Nous ne disposons donc que d’un
environnement qui fournit des stimuli, et d’un réseau qui doit apprendre sans intervention
externe. En assimilant les stimuli de I’environnement a une description de son état interne, la
tdche du réseau est alors de modéliser cet état le mieux possible. Pour y arriver, il importe
d’abord de définir une mesure de la qualité pour ce modéle, et de s’en servir par la suite pour
optimiser les parametres libres du réseau, c’est-a-dire ses poids synaptiques. A lafin de
’apprentissage, le réseau ayant développé une habilité a former des représentations internes des
stimuli de I’environnement permettant d’encoder les caractéristiques de ceux-ci et, par
conséquent, de créer automatiquement des classes de stimuli similaires. [32]

L’apprentissage non-supervisé s’appuie généralement sur un processus compétitif permettant
d’engendrer un modele ou les poids synaptiques des neurones représentent des prototypes de

stimuli.

2.6 Regles d’apprentissage
+ Laregle de HEBB
Cette régle vue dans le livre « Organisation of BEHAVIOR» en 1949. Elle permet de modifier
la valeur des poids synaptiques en fonction de I'activité des unités qui les relient. Le but principal
est le suivant : si deux unités s'activent en méme temps la connexion qui les lie est renforcée
(c'est une connexion excitatrice) sinon elle est affaiblie (c'est une connexion inhibitrice).

+ Laregle delta
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Cette regle basée sur le calcule la différence entre la valeur de la sortie et la valeur désirée
pour ajuster les poids synaptiques. Elle emploie une fonction d'erreur, nommée « la moindre

carré moyen », basée sur les différences utilisées pour I'ajustement des poids.

Alors son but est de faire évoluer le réseau vers le minimum de cette fonction d’erreur de
regrouper les donneées en catégorie. Les neurones similaires vont donc étre rangés dans uneméme

classe en se basant sur des corrélations des données et seront représentés par un seul neurone.
L'architecture d'un tel réseau posséde une couche d'entrée et une couche de compétition.

Une forme est présentée a I'entrée du réseau. Elle est projetée ensuite, sur chacun des
neurones de la couche compétitive. Le neurone gagnant est celui qui posséde un vecteur de poids
le plus proche de la forme présentée en entrée. Chaque neurone de sortie est connecté aux
neurones de la couche d'entrée et aux autres cellules de sortie (c'est une connexion inhibitrice) ou
a elle-méme (c'est une connexion excitatrice). La sortie dépend alors de la compétition entre les

connexions inhibitrices et excitatrices.[33]

* La rétro-propagation du Gradient

Cette regle consiste simplement en une descente de gradient, qui est une méthode
d’optimisation universelle. On cherche a minimiser une fonction d’erreur (qui représente 1’erreur
entre la sortie désirée et la sortie obtenue), en suivant les lignes de plus grande pente. Une
fonction d’erreur rapportée a une dimension peut se représenter ainsi :

On peut se représenter la descente du gradient comme une bille que 1’on poserait sur la
courbe, et qui descendrait logiquement la pente (le gradient représente la pente selon chaque
dimension).

L’inconvénient de cette méthode est qu’elle va s’arréter dans le premier minimum local
rencontre.

C’est pourquoi diverses améliorations ont été apportées. Diverses solutions permettent de sortir
des minima locaux, visant @ modifier 1’allure locale de I’hyper surface d’erreur seront détaillées

dans la section qui suit.

2.7 Reéseaux de neurones multicouches(MLP)

Nous avons vaguement abordé dans la premiére partie les réseaux de neurones multicouches.

Le probleme d’un réseau de neurones multicouches est 1’apprentissage : en effet la base

( )
L % )
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d’apprentissage ne nous donne que les entrées et la valeur théorique de la sortie du réseau, mais
nous ne connaissons pas les valeurs intermédiaires (la sortie d’une couche qui est I’entrée de la

couche suivante). Voir la figure (2.12)

Xo

X1

NP4

Figure 2.12 : Réseaux de neurones MLP avec une couche cachée.
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Pour commencer il va falloir choisir un type de neurone pour étudier les réseaux
multicouches. L’unité linéaire étudiée précédemment ne nous permettra que de représenter des
fonctions linéaires alors qu’il pourrait étre plus utile de représenter des fonctions non-linéaires.
Le perceptron ne constitue pas non plus un bon choix car sa fonction d’activation n’est pas
différentiable. Notre choix va se porter sur un neurone a fonction d’activation sigmoide (appelée
aussi fonction logistique) : c’est une fonction différentiable, et qui ressemble fortement a la
fonction de seuillage du perceptron. Comme il s’agit d’une fonction avec seuillage, on va
retrouver notre entrée xo toujours a 1.

- 1
sigmoide(w.x) = Iteo-Wx

On peut utiliser autre fonctions comme la tangente hyperbolique a la place de la fonction
sigmoide ci-dessus (elle a des propriétés assez semblables et est facilement dérivable). Cette unité
sigmoide combinée a d’autres dans un réseau multicouches va nous permettre de représenter des
fonctions non-linéaires. Nous pourrons ainsi surmonter les limites du perceptron, a savoir la
séparabilité linéaire des points. La fonction sigmoide ci-dessus prend ses valeurs entre 0 et 1 de
plus la dérivée de la fonction sigmoide est trés simple (appelons o la fonction sigmoide pour la

suite) :

00 _ 5 (.(1-0 (x)
OX

2.8 L’algorithme de rétro-propagation du gradient

C’est un algorithme qui permet a un réseau multi-couches d’apprendre par mises a jour des poids
des différentes couches. Comme on va considérer des réseaux avec plus d’une unité de sortie, on
va redéfinir I’erreur E :
E(w =
W)= p : 2
= Z(mbfqd — sortie;,)

de Exempleske sorties
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De la méme maniere que nous avons considéré E comme une surface d’erreur pour les unités
linéaires, nous allons chercher dans le cas de la rétro-propagation a minimiser la surface d’erreur
avec notre nouvelle définition. Dans le cas de ’unité linéaire, nous n’avions qu’un seul extremum
qui était le minimum global. Avec des unités sigmoides, nous allons avoir plusieurs extrema.
Malheureusement, on n'est pas sir que l'algorithme converge vers le minimum global, il peut
converger vers un minimum local. En pratique cependant, la rétro-propagation donne de bons

résultats.

Nous allons décrire I’algorithme pour un réseau de sigmoides a 2 couches, mais il est possible de

I’étendre a un nombre quelconque de couches [29].

Créer un réseau a 2 couches de neurones

Initialiser les poids aléatoirement avec de petites valeurs

L’entrée de I’unité i dans 1’unité j est notée Xji et les poids de I’unité i a I’unité j sont notés wji.
Pour chaque e dans exemple :

calculer la sortie de chague neurone du réseau

Pour chaque unité Adans les neurones de sortie :
- calculer le terme d’erreur §, = sortie, .(1 — sortie, )(cible, — sortie, )

Pour chaque unité /#dans neurones cachés :

-> calculer le terme d’erreur 8, = sortie,.(1 — sortie,). E Wiy-O 4
ke Sorties

Pour chaque poids du réseau wji :
-> mettre a jour les poids W;; = W +T]8 X

Cet algorithme est spécifiqgue aux réseaux de neurones a 1 couche cachée avec des unités
sigmoides comme nous les avons décrites précédemment. On peut facilement I’adapter a un

nombre quelconque de couches cachées et pour des unités a fonction d’activation différentiables
[29].




CHAPITRE 02 LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS(RNA)

On remarque que 1’algorithme n’utilise que des données que nous possédons : il
calcule en premier toutes les sorties (nous avons les entrées x), puis calcule 1’erreur sur
la derniere couche, comme nous 1’avons fait pour un neurone simple, et seulement aprés
il s’occupe de la couche cachée. Si 1’on étendait 1’algorithme a plusieurs couches
cachées, il faudrait procéder de la méme fagon et calculer les termes d’erreur en partant
de la couche de sortie. Pour les couches cachées intermédiaires, il faudrait se servir des
résultats de la couche suivante a chaque fois (ici on utilise pour la couche cachée les

résultats donnés par la couche de sortie).

Il existe des améliorations a I’algorithme de rétro-propagation qui permettent

d’éviter certains minima locaux ou d’accélérer la convergence [29][30][31].

2.9 L’application des réseaux de neurone

Les réseaux de neurones servent dans aujourd’hui a toutes sortes d’applications
dans divers domaines. On peut citer par exemples :

v Autopilotage des avions.

v Systeme de guidage des automobiles.

v Lecture automatique des chéques bancaires et d’adresses postales.

v Production des systemes de traitement signal et pour la synthese de la parole.

v Les réseaux de neurones ils sont utilisés aussi pour les systémes de vision par

ordinateur.
v IIs sont utilisés en robotique et en télécommunication.
v IIs sont aussi utilisés dans les domaines de finance [33].

42

—
| —



CHAPITRE 02 LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS(RNA)

2.10 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons essayé d’introduire la notion de réseau de neurones
artificiel en prenant comme point de départ la modélisation du neurone biologique puis en
présentant 1’architecture des réseaux de neurones les plus utilisées, ensuite nous avons défini
la notion d’apprentissage et expliquer ses trois principales méthodes, apres cela nous avons

parlé de quelques-unes des nombreuses applications des réseaux de neurones.
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Chapitre 3 : Principes des systemes multi-agents

Ce chapitre se veut une introduction au concept d’agent pour établir les bases de ce
mémoire. Une définition du concept d’agent est d’abord donnée, suivie par une
présentation de quelques architectures d’agents. Finalement, les systémes multi-agents

sont introduits et décrits d 'une maniére succincte.

3.1 Introduction

Les systemes multi-agents représentent un paradigme de programmation ou le
programme est modélisé comme un ensemble d’agents autonomes en interaction. Ce
paradigme est considéré parmi les paradigmes les plus adaptés pour le développement de
systemes complexes (comme la simulation des phénoménes sociaux et biologiques).
Récemment, ce paradigme est combiné avec les systemes normatifs afin de gouverner
les comportements des agents. Ainsi, les systemes multi-agents normatifs ont été
apparus.

Dans ce chapitre, nous allons introduire les concepts de base des systemes multi-

agents.

3.2Les systemes multi-agents

La définition de Ferber [34] met I’accent sur plusieurs composants de
systemes multi- agents comme, I’environnement, les agents, les objets et les
relations. Cependant, on peut remarquer que les relations entre ces composants
n’est pas claire. Par exemple, un environnement est généralement modélisé par les
objets d’un systéme. En conséquence, ces deux composants représentent le méme
concept avec deux points de vue différents. Dans ce contexte, Demazeau [35]
propose 1’approche VOYELLE, qui consiste a une décomposition de systemes
multi-agents en quatre dimensions : [’environnement (E), 1’agent (A),
I’organisation (O) et I’interaction (I). Cette décomposition présente 1’avantage de
présenter les composants d’un systéeme multi-agents de fagon simple et dans un
framework unifié [38]. Dans le cadre de ce mémoire, nous adoptons 1’approche

VOYELLE pour présenter les composants essentiels d’'un SMA.

44

——
| —



Chapitre 3 : Principes des systémes multi-agents

3.3 Agent:

Dans la littérature spécialisée, il n’y a pas une définition unique du concept «
agent ». En fait, dans un article célebre, Franklin et Graesser [36] présentent une
liste de définitions les plus acceptées par les specialistes du domaine des SMA.
L'une de ces définitions est celui proposée par Ferber [34]: « Un agent est une
entité autonome, réelle ou abstraite, qui est capable d'agir sur elle-méme et sur
son environnement, qui, dans un univers multi-agents, peut communiquer avec
d'autres agents, et dont le comportement est la conséquence de ses observations,

de ses connaissances et des interactions avec les autres agents ».

D’autre part, Wooldridge [37] introduit une autre définition: « Un agent est
unprogramme informatique qui est situé dans un environnement et qui est doté

de comportements

autonomes (actions) lui permettant d'atteindre, dans cet environnement, les
objectifs qui lui ont été fixé a sa conception ». En fait, cette définition met
I’accent sur les caractéristiques de 1’agent.Selon Wooldridge, on distingue deux
notions de 1’agent [37]:

La notion faible : est une entité matérielle ou logicielle caractérisée par :

o L’autonomie : l'agent est capable de fonctionner sans
I’intervention desautres agents ou de I’opérateur humain.

o La réactivité : l'agent est capable de percevoir son
environnement et deréagir en temps voulu aux différents
changements qui se produisent.

o La proactivitt : la capacité de [I’agent de prendre
I’initiative en
démontrant des comportements orientés objectifs.

o La sociabilité : dans ce cas, l'agent est capable de
communiquer avec d'autres agents en utilisant un
langage de communication.

La notion forte : en plus de propriétés mentionnées, la notion forte de I’agent exige
des caractéristiques inspirées de 1’étre humain pour améliorer les caractéristiques des

agents comme, les émotions et les connaissances.
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Il est important de noter qu’il n’est pas obligé de trouver toutes ces
caractéristiques des agentsdans tous les types d’agents. Selon le type d’agent,
certaines caractéristiques sont considérées plus importantes que les autres. En
plus, il existe des caractéristiques optionnelles qui caractérisent des types

specifiques des agents, comme [38] :
o Lamobilité : la capacité de 1’agent de se déplacer dans réseau.
o Lavéracité : I'agent ne communique pas de fausses informations.
o Labienveillance : si I’agent ne possede des buts contradictoire.

o La rationalité : I’agent peut atteindre ses objectifs avec le

moindre codt.

La figure 1 présente les caractéristiques mentionnées.
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— Lautenomie

S La reactivite

— La preactivite

Notion faibl
> otion faible | | La seciabilite

Autre propriétés

\ 4

(e )

Figure 3.1: Les caractéristiques de I’agent [39].

Bien entendu, on peut prendre n’importe quelle caractéristique parmi ces
caractéristiques comme un critére de classification des agents. Cependant, le critéere
le plus utilisé est le criterede granularité. Selon ce critére, on distingue trois types
d’agents [38] :

L’agent cognitif : est un agent possede une représentation explicite de son
environnement et des autres agents. En plus, les agents de ce type capable de
planifier et raisonner sur leurs comportements et actions passés pour atteindre leurs
objectifs. Généralement, les SMA de ce type comportent un petit nombre d’agents
hétérogénes [40].

- L’agent réactif : par contre aux agents cognitifs, les agents de cette catégorie
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ont des comportements simples. Un agent réactif ne possede ni une
représentation de son environnement, ni la capacité de raisonnement. En plus,
les SMA réactifs comportent un grand nombre d’agents homogenes [ 38].
L’agent hybride : cette catégorie représente les agents qui possédent les
caractéristiques des agents cognitifs et des agents réactifs a la fois.
Généralement, ces agents sont congus en couches, sachant que les couches
supérieures assurent descomportements cognitifs et les couches inférieures sont

responsables de réactions réactifs [ 41].
Le concept le plus important dans le cadre des SMA c’est 1’agent,

par ces caractéristiques et type.

3.3Environnement

L’environnement est 1’un des concepts de base les trés importants dans les
SMA. En fait, I’agent est défini comme une entité qui peut agir, percoit,
communique, et située dans un environnement. En conséquence, la situation
dans un environnement est une caractéristique importante de 1’agent. Ainsi, un
agent manipule les objets passifs qui représentent 1’environnement.

Généralement, un environnement dispose d’ une métrique [42].

La notion de I’environnement peut désigner plusieurs « concepts »
différents comme, les objets du systeme multi-agents, les objets de
I’environnement de développement et/ou I’environnement métrique. Cette
confusion est due principalement aux fonctions implicites de ce concept. En
conséquence, on peut modéliser 1’environnement par une modele en couche
[43] : la couche la plus basse représente le niveau mateériel, la deuxiéme couche
pour la plateforme logicielle et dans la derniere couche on peut trouver
I’environnement logique du systeme. La figure (3.2) illustre la représentation

en couches de 1’environnement.
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Finalement, on distingue plusieurs caracteristiques d’un environnement [38]:

Environnement

Environnement - Framework SMA.
loai - Objets modélisant le
ogique systéme.
Plateforme - Systéme d'exploitation
loaiciell - Machine virtuelle
ogicielie - Middelware
Infrastructure - Espace mémoire
. - Processeurs
matérielle - Réseaux

Figure 3.2: Le modele en couches d’un environnement [43].

L’accessibilité : Un environnement est dit accessible si il y a
une possibilité d’accédé a son état intégral, sinon
I'environnement est inaccessible.

Le déterminisme : dons un environnement déterministe le
passage d’un état versun autre état avec les mémes conditions
conduit a un résultat unique. D’autre part, dans I’environnement
indéterministe les résultats peuvent étre différents, méme si les
conditions sont les mémes.

Le dynamisme : on dit un environnement est dynamique s’il est
changé sans l’intervention d’un agent. Par contre, dans un
environnement statique le changement se produit seulement par
les actions des agents.

La continuité : la différence entre un environnement continu et
discret lié au nombre d’actions et de perceptions dans ce
dernier. Sil est illimité donc I’environnent est continu, sinon il

est discret.
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3.5 Interaction

Le concept d’interaction est 1’un des aspects les plus important des SMA, dans la
mesure ou il permet de relier les agents qui peuvent échanger des informations et s’influer
afin de constituer un systéeme. Ces interactions sont genéralement définies comme toute
forme d'action exécutée au sein du systéme d’agents et qui a pour effet de modifier le
comportement d'un autre agent. Elles permettent aux agents de participer a la satisfaction
d'un but global. Cette participation permet au systéeme d'évoluer vers un de ses objectifs et
d'avoir un comportement intelligent indépendamment du degré de complexité des agents
qui le composent.

En général, les interactions sont mises en ceuvre par un transfert d'informations
entre agents ou entre l'environnement et les agents, soit par perception, soit par
communication. Par la perception, les agents ont connaissance d'un changement de
comportement d'un tiers au travers du milieu. Par la communication, un agent fait un acte
délibéré de transfert d'informations vers un ou plusieurs autres agents. L'interaction peut
étre décomposée en trois phases non nécessairement séquentielles:

e Laréception d'informations ou la perception d'un changement.
e Le raisonnement sur les autres agents a partir des informations acquises.

e Une émission de message(s) ou plusieurs actions (plan d'actions) modifiant
I'environnement. Cette phase est le résultat d'un raisonnement de l'agent sur son

propre savoir-faire et celui des autres agents.[44]

3.5.1 Les protocoles d’interaction
L’interaction entre les agents est plus qu’un simple échange de messages [44]: un
des aspects d’interaction montre une conversation basée sur un échange partagé et

conventionné de messages.

Les conversations entre agents dans les SMA sont souvent structurées selon des
schémas typiques appelés protocoles d’interaction.

Les protocoles d’interaction permettent de décrire explicitement des enchainements
conversationnels lors des communications entre les agents. Ils représentent un schéma
commun de conversation utilisé pour exécuter une tache, une stratégie de haut niveau
gouvernant les interactions entreles agents tout en permettant de faciliter leur dialogue. Un
protocole précise qui peut dire quoi a qui et les réactions possibles a ce qui est dit.
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Les protocoles d’interaction permettent de définir des séquences causales des
messages communiqués entre les agents et décrivent comment les agents doivent réagir aux
messages recus durant les interactions. Les aspects de ces protocoles d’interaction différent
selon les types des agents (agents concurrents ou agents a des buts communs).

Il existe différents types de protocoles d’interaction, on cite :

e Les protocoles de coordination.
e Les protocoles de coopération.
e Les protocoles de négociation, ainsi que.

e Les mécanismes du commerce électronique.
Les protocoles d’interaction peuvent étre modeélisés en utilisant différents
formalismes tels que :

e Les graphes état transition.

Les graphes de raisonnement.
e Les réseaux de pétri.
e Les langages formels.

e Les langages de description de protocoles.
Les systemes multi agents s'intéressent aux comportements collectifs produits par
ces interactionsselon plusieurs schémas d'interactions.
3.6 Infrastructure de ’interaction
L’implémentation de 1’interaction exige une infrastructure incluant des
langages decommunication et des protocoles d’interaction.
3.6.1 La communication
La communication est un élément important dans le processus
d’interaction des agents. Elle permet 1’échange des informations. Le but
de la communication est de produire un effet sur les destinataires pour
exécuter une action demandée par 1’émetteur ou répondre a une question.
Elle peut étre directe ou indirecte.
— La communication indirecte, elle se fait a travers 1’environnement ou
bien par le biaisd’un tableau noir.
Dans une communication par environnement, les agents laissent des

traces ou des signaux qui seront pergus par les autres agents. Ce type de
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communication est adopté par les agents réactifs
Dans une communication via un tableau noir les agents utilisent une
mémoire partagée pour déposer leurs messages. Dans ce genre de

communication il n’y a pas dedestinataire bien défini.

—» Agentl

4 Tableau noir

L 5 Agent2

‘ » | Agentn Environne&tnt

—— Controleur J‘

Figure 3.3: Communication par tableau noir
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L’inconvénient de ce type est qu’il centralise toutes les
communications en unpoint (goulot d’étranglement), et donc amoindrit
I’autonomie des agents.

— La communication directe, est specifique aux agents cognitifs. Elle est
intentionnelleet se fait par I’envoi de messages a un (mode point-a-point)
ou plusieurs destinataires (mode diffusion). Elle se base sur trois éléments
essentiels :

e Le langage de communication : il permet de structurer les messages
échangés entre lesagents.

e L’ontologie : elle permet de rajouter un aspect sémantique pour les
messages echangesentre les agents.

— Protocole d’interaction : il permet de définir un ordre sur les messages

échangés entreles agents.[44]

Mode point-a-point mode diffusion

Agent . Agent Agent

i =

Figure 3.4 : Communication Directe (envoie de
message)
3.7 Plateformes SMA

+ AnyLogic : Logiciel de simulation multi-agents et multi méthode.

+ CORMAS : (Common Ressources Multi-Agent System) est un Framework de
développement de systémes multi agents, open-source et basé sur le langage de
programmation orientée objet Small Talk. Il est centré sur des problématiques de

recherche en sciences du développement et de négociation entre acteurs.

+ DoOMIS : Un outil permettant la conception de Systemes Multi-agents (orientés
"pilotage opérationnel de systémes complexes"). Utilisé Pour I’analyse décisionnelle

des systéemes complexes.
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*

JACK : Un langage de programmation et un environnement de développement pour
agents cognitifs, développé par la société Agent Oriented Software comme une

extension orientée agent du langage Java.

JADE : (Java Agent Development) est un Framework de développement de
systemes multiagents, open-source et basé sur le langage Java. Il offre en particulier
un support avancé de la norme FIPA-ACL, ainsi que des outils de validation

syntaxique des messages entre agents basé sur les ontologies.

Jadex : Une plate-forme agent développée en JAVA par l'université de Hambourg
qui se veut modulaire, compatible avec de nombreux standards et capable de

développer des agents.

Jagent : Un Framework open source réalisé en Java dont I'objectif est de faciliter le

développement et le test de systemes multi agents.

Janus : Une plateforme multi-agents modulaire écrite en Java. Elle permet de créer
des systemes multi-agents avec ou sans une approche organisationnelle basée sur le

modele Capacité-Role Interaction-Organisation (CRIO). [45]

Jason : Un environnement open source de développement d'agents dans le

formalisme AgentSpeak, et développé en Java. [45]
3.8 Domaine d’applications des systémes multi-agents :

y a plusieurs domaines d'application pour les applications agents dues au fait que les

architectures basés sur les agents fournissent une maniere bien particuliére afin d'aborder des

problemes rapidement. C'est pour cette raison que les agents sont largement utilisés dans les

domaines suivants. [45]

*
+*

*

L'Energie : La gestion des réseaux, le support d'un centre de crise.

L'Industrie : L’automatisation des processus et de la production, la logistique, les

robots coopératifs, la maison intelligente.

La Communication : (Y compris téléecommunication) La gestion de réseaux, le
commerce électronique, la maison intelligente, les services du réseau personnel, le

calcul mobile.
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4+ L'Information : L’assistance personnelle, la recherche d'Information, la gestion du
Workflow. La Santé La supervision des malades, les systémes de support.

+ Latransportation : La logistique, le support de la mobilité, I'information du voyage.

+ Les Composants : L’automatisation de la production, les smart cartes intelligentes.

55

——
| —



Chapitre 3 : Principes des systémes multi-agents

9.Conclusion

Les systémes multi agents, est une discipline de I’intelligence artificielle ; elle est
considérée comme une intelligence distribuée. L’essence de tout ¢a est le concept agent
qui peut étre considéré comme étant une entité informatique situé dans un
environnement, autonome et flexible. C’est en fait la présence de ces trois
caractéristiques qui donne la force au paradigme agent. Ainsi dans notre travail on
exploite I’avantage de ces caractéristiques pour renforcer ’apprentissage de notre
classifieur qui est a la base des réseaux de neurones. L’objectif de ce chapitre était alors
d’introduire les systéemes multi-agents. Nous avons vu qu’ils pouvaient étre tres utiles
dans certaines situations et qu’ils avaient plusieurs avantages intéressants comme la

modularité, la vitesse et la fiabilité.
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Chapitre 4 : Conception

4.1 Introduction

Dans le processus de développement d’un logiciel, la conception
d’un logiciel est la phase la plus décisive et la plus importante afin d’obtenir
un produit de qualité. Ainsi, le systeme sera développer selon une vue
interne (structures et comportement des composants) et ceci en montrant
son fonctionnement futur pour faciliter la réalisation.

Nous avons divisé ce chapitre en quatre parties, nous allons
présenter le langage de modélisation AUML (Agent Unied Modelising
Language) ainsi que nous avons utilisé pour lamodélisation nos différents
diagrammes. Ensuite, nous allons faire une représentation de la conception
globale et détaillée de notre systeme. Dans la troisieme partie, nous allons
présenter le rdle de chaque agent, ainsi que la structure du réseau de
neurones utilisé et le processus de classification adopté. Enfin nous
terminerons par la partie conception ou nous allons présenterles différents

diagrammes de notre application.
4.2Agent UML (AUML)

Agent UML est un langage de modélisation graphique basé sur
UML. Il consiste a utiliser le langage UML et son extension afin de
représenter les agents, leurs comportements et les différentes interactions
entre eux. Ainsi, il fournit plusieurs types de représentation couvrant la
description du systéeme, ses composants ainsi que le déploiement. Il est
utilisé par les concepteurs des systemes multi-agents pour la représentation

des protocoles d'interactions [47].

4.2.1 Les différentes représentations dans Agent UML
Agent UML est une extension d'UML. Par conséquence, il heérite
des représentations proposées par UML telles que le diagramme d'activite,
le diagramme de séquence, le diagramme de cas d'utilisation ainsi que le
diagramme de classe [48]. Dans ce qui suit, nous allons nous attarder sur
les diagrammes de séquence devenus diagramme de protocole dans Agent

UML ainsi que sur les diagrammes de classes.
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4.2.2 Le diagramme de protocole

Les diagrammes de protocole (Appelés diagrammes de séquence
dans UML) decriventles protocoles d'interaction utilises par les agents. IIs
exploitent la richesse des communicationsentre agents (Actes de
communications) [48]. Par conséquent, les messages sur les fleches style
oriente objet laissent places a ces actes de communications. La figure 4.1
illustre la différence entre le diagramme de séquence dans UML et le

diagramme de protocole dans Agent UML.

Objet 1 Objet 2 Agent1 Agent 2
L) L) T T
| | | 1
: Proposer_Prix : n PROPOSE :
L — —
| ~ 1 /U
1 1 !

Figure 4.1 : Comparaison entre le diagramme de séquence et le diagramme de protocole.

UML a été étendu a_n de représenter des actes de communications
(AC) simultanés envoyé par l'agent émetteur et l'agent récepteur. On
appelle ca les interactions concurrentes [52]. On distingue trois types
d'interactions concurrentes :

(@) Actes de communication simultanés AC-1 _a AC-n sont envoyé en parallele.
(b) Une sélection de actes n est envoyée en parallele.

(c) Choix exclusif : un seul des actes de
communication est envoyé La Figure 4.2
illustre les différentes interactions

concurrentes.
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CA-1 R . "
o o
CA'—“> CA-n
b
(b) (©)

Figure 4.2 : Les différentes interactions concurrentes

4.2.3 Le diagramme de classe

Il existe deux approches pour étendre le diagramme de classe
Agent UML an de représenter les agents. Ces approches sont celles de
BAUER [49] et de HUGET [47]. Dans ce quisuit, nous allons représenter le
diagramme de classe d'Agent UML selon I'approche de BAUER.BAUER
[49] définit trois différents types de classes agents : le premier désigne une
classe d'agent le second une classe d'agent satisfaisant un réle distingue et le
dernier définit une instance d'agent satisfaisant des réles distingues. Les

différents types de classes agent sont représentés dans la figure4.4.
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AgentClass

AgentClass / role-1, role-2, ...

Figure 4.3 : Les différents types de classes agents

Une classe d'agent représente un agent ou un groupe d'agents pouvant
jouer un rdle ou avoir un comportement déterminé. BAUER [51] définit le

diagramme de classe agent comme suit (Figure 4.4)
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Non-Classe-Agent frolel raled...

Description de l'etat interne

Actions
Methodes

Caparité, description des services, Les protocols supports

\AC-I Protoc o;e> AC-1 Protocole & >
= & zenthead -
\ Y

AC-2Protocole
B i gre— T T >
Default > Notunderstood >
5

Figure 4.4 : Diagramme de
classe Agent UML Les proprietés de ce diagramme
sont :
+ Nom de la classe agent/ rolel, role2... : Un agent d'une classe
donnée peut avoir plusieurs réles.
+ Description des états : Définition de variables d'instance qui reflétent I'état de

I'agent.

+ Actions : deux types d'actions peuvent étre spécifiés : action

proactive executée par I'agent lui-méme si une précondition devient
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vraie, et réactive résultant d'un message recu d'un autre agent. En
d'autres termes les actions sont les plans qu'a un agent.

+ Meéthodes : Elles sont définies comme dans UML, avec
éventuellement des préconditions, post-conditions ou invariantes.

+ Envoi et réception de messages : description des messages émis et
recus par l'agent en Précisant les protocoles. Le diagramme de

classe Agent UML est caractérise par des
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messages entrants et sortants. La figure 4.5 illustre la différence

entre les messagesentrants et les messages sortants des agents

selon AUML.

> Messages entrants

4.2Conception globale

4.2.1 Agentification du systeme

Messages sortants >

Nous proposons les six agents suivants qui seront distribues dans

différentes couche del’application :

Agent Administrateur, agent interface, agent extraction, agent

d’apprentissage, agent classifieuret agent vote, nous les détaillons dans ce

qui suit de la conception.

4.2.2 Architecture générale du systeme

Le schéma général de la conception de notre application est présenté dans la figure ci-

dessous :

——
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Couche
Interface

Couche
Yote
)

Figure 4.6 : Architecture globale du systéme

Comme le montre la figure précédente, on a proposé une
architecture a couches qui est composée de 5 couches a savoir : Couche
Interface, Couche Extraction, Couche Apprentissage,Couche Classification,
Couche Vote.

4.2.3 Couche Interface

Généralement ’interface est 1’élément de référence qui permet a
I’utilisateur de juger delLa qualité du systéeme .Elle constitue le seul moyen

qui permet I’interaction directe entre le Systeme et I’utilisateur.
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Cette couche contient deux agents principaux dans le déroulement

du systéme qui sontl’agent administrateur et I’agent interface.

4.2.3.1 Agent administrateur : Cet agent a un seul objectif
qui est la création de tous les agentsdu systeme.

4.2.3.2 Agent interface : Cet agent est créé par 1’agent
administrateur, il sert comme in intermédiaire entre
I’utilisateur et les agents du systeme, son role
essentiel est de recevoir les actions fournis par
I’utilisateur et les transmets aux agents du systeme.
Lorsque ces derniers lui renvoient les résultats
obtenus de leurs traitements, ’agent interface se

chargede les afficher a I’utilisateur.

4.2.4 Couche Extraction
Dans cette couche, il y a un seul agent :

4.2.4.1 Agent Extraction : Cet agent effectue les taches

suivantes :
+ La réception des données d’agent interface.
+ La réception du signal ECG traité pour obtenir les points caractéristiques.
+ Envoyer les résultats obtenus de leur traitement aux agents de classification.
4.2.5 Couche Classification

Cette couche est composée d’un ensemble des agents de classification

(classifieurs).

< Les agents de classification : Chaqgue agent de classification effectue les

étapes suivantes :
» Laréception des données d’agent extraction.
» Classer le signale ECG.

» Envoyer la classification obtenue a 1’agent vote.
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4.2.6 Couche Vote
Cette couche comporte d’un seul agent :
< Agent Vote : Cet agent effectue les taches suivantes :

» Recevoir les résultats qui ont été obtenu par les divers
agents de classification, effectuer un vote majoritaire pour
sélectionner la meilleure classification.

» Envoyer la meilleure classification obtenue a 1’agent
Interface. Une fois les différentes ondes d’un battement
cardiague sont localisées, on peut extraire (déterminer)
ensuite les 5 parameétres suivants :

v" RR_précédent, le rythme cardiaque précédent.
v" RR_suivant, le rythme cardiaque suivant.

v" QRS, la durée du complexe QRS.

v QR, ladurée du QR.

v RS, la durée du RS.
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4.3Le réseau de neurones utilisé dans notre travail

Comme premiere étape nous avons créés des réseaux de neurones de
types perceptron multicouche qui jouent le rdle de classifieurs (figure 4.7).
Chacun d’entre eux recoit un vecteurd’entre contenant cinq parameétres et
incluant un certain nombre de neurones dans sa (ses) couche(s) cachée.
Nous ne connaissons pas les valeurs intermédiaires (la sortie d’une couche
qui est ’entrée de la couche suivante) .On a travaillé sur trois classes de
sortie : 1'une concerne une arythmie cardiaque appelée L’infarctus du
myocarde (IDM) et la deuxieme une arythmie cardiaque Fibrillation

auriculaire(ACFA), et la troisieme constitue la classe des battements

normaux(N).
RR P Battements
Normaux
RR S /
QRS @ Battements
e
Anormaux
(IDM)
QR
RS Battements
FEED ] Anormaux
(ACFA)

Figure 4.7 : Exemple d’un réseau de neurones utilisé.
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4.4Conception

Pour la conception de notre application, nous avons eu recours au langage Modélisation objet
agent (Agent UML) Agent UML est une extension d'UML dans le but de bénéficier de cestandard
incontournable. Dans notre phase de conception nous nous sommes intéressés a trois diagrammes de
conception, a savoir :

v Le diagramme de cas d’utilisation.

v Le diagramme de protocole.

v Le diagramme de classe.
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4.5.1 Le diagramme de classes d’agent

Classe Agent Administrateur

Classe Agent Aﬂmjnistratey

Agent Admimstration/Responsable sur le
démarrage de |'application, lancer
Systéme, Authentification, la création des

agents.

Création Agent Interface () : void
Lancer Agent Interface () : void
Créations _Agents () - voud

Recevoir les points
caracténstiques

Affichage le Résultat de >

Meilleur Classification
|
Affichage le Résultat >

d’exécution

Figure 4.8 : diagramme de classe agent administrateur.
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+ Classe agent Interface

Classe Agent Interface )

Agent Interface/échange entre 'utilisatenr

et I'application et recevoir les actions et

réagir

Afficher Interface ()

Recevour les ponts Demande création des Agents
caractéristiques
|
Affichage le Résultat de Demande création Agent Interface
Meilleur Classification
| |
Affichage le Resultat Demande création RNA
d’exécution
Demande signal ECG >

Figure 4.9 : diagramme de classe agent Interface.
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+* Classe agent extraction

Classe Agent Extraction )

Agent Extraction/ l'extraction des

caracténistiques

Extrait ()

> Recevoir le sighal ECG >

Demande le signal ECG >

Envovyer le Résultat (les points
caractéristiques)

>

Figure 4.10 : diagramme de classe agent extraction.
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% Classe agent Classifieur

Classe Agent Classifieur )

Agent Classifieur /Classer Signal (Décision)

Classer ECG ()

Recevoir les points Envover les données classéas vers
caracténstiques du signal Agent Vote

Figure 4.11 : diagramme de classe agent classifieur.
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+ Classe agent Vote

Classe Agent Vote )

Agent Vote /Choisir la Meilleur Classification

Sélection ()

Recevoar le Résultat de Envoyer la Classe choisit vers
classification de chaque Agents Agent Interface

>

Figure 4.12 : diagramme de classe agent vote.
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4.5.2 Le diagramme de protocole d’agent

Nous allons présenter les protocoles d'interactions les plus importants entre les

agents.

+ Diagramme de protocole Authentification

Anthentification P r{umtﬁ

Utilisateur

Agent

administratenr

Lancer Application H

J

:. Interface de connexion afficher [:|

-
i
1

Saisir nom wtlizateur et Mot pss
I F J
I
|

Mot pss et nom wtlis

Figure 4.13 : Diagramme de protocole Authentification.
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% Diagramme de protocole charger le signale

Charger Signale Protocole

d

Agent Agent

Interface Administratenr

Création de 1" Agent

Lancer d”Agent H

|

|:| Charger Signale ECG

Figure 4.14 : Diagramme de protocole charger le signale.
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+« Diagramme de protocole extraction

Extraction Protocole

Agent

Interface

/

Agent

Extraction

Begevoir Signale ECG traiter

Extraire 5 point caractéristiques

Envover les resultats

Agent
Classifienr

-

Figure 4.15 : Diagramme de protocole extraction.
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+«+ Diagramme de protocole Classer signale

Classer Signale Protocole

Agent Agent Agent
Extraction Classifieur vote
T ' '
ﬂ Lancer apprentissage -

|:| Recevoir les données extraits ;
] U I
i

|:| Classer le signale ECG l

ecevoir le signale |
.

L 3

classer

Figure 4.16 : Diagramme de protocole classer signale.
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+« Diagramme de protocole vote

Voter Protocole

Agent

Classifienr

Agent

Vote

H Sélectionner la premiére l:las::siﬂcation

Sélectionner la deuxiérhe classiﬂcatil
[ i
Sélecticnmer la trofxiémedclassification |
i i
| .

i

i

i

L
I

H Sélectionner la meillenre claq‘siﬁcaﬁon

Agent

Interface

Recevoir le signale EII[IG classer

-

Afficher le type de maladie

R [

i

Figure 4.17 : Diagramme de protocole Vote.
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4.5.3 Diagramme de cas utilisation

Ce diagramme permet de décrire 1’aspect fonctionnel du systéeme a
travers 1’ensemble descas d’utilisation effectués par différents acteur qui
participent a 1’utilisation de I’application. Ainsi, Le diagramme de cas
d'utilisation global illustre les 2 types d'acteurs de notre systeme, asavoir
humain et logiciel. Un acteur humain qui provoque le chargement du
signale ECG que I’on désire classifier. Un deuxiéme acteur logiciel sera
nécessaire afin de lancer les agents de classification y inclus le processus
d’apprentissage du réseau de neurone correspondant .La figure suivant va

présenter le diagramme de cas d’utilisation de notre travail :
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% /
Utilisateur

N

<<Actor>>
Agent

Administrateur

Systéme

S'authentifier

«include»

P s

e classer signale ECG =~ ><----- :

Charger Signal
A

: «include»

«include»
«nclude»

«include» ‘ I |

g N
¢ .
¢ .
.
.
.

v
.

N aincludes pamnckalen

‘
’

s
.
“

Affiche type malade

Lancer Classification

adrichiseis! «include»

v

v

@'apprenﬁssage RNA

Figure 4.18 : Diagramme de cas utilisation.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons éelaboré notre conception en mettant
en ceuvre les différentes interactions entre les agents qui composent notre
systeme. Nous avons établi un diagramme de classe et de protocole. Ainsi
que nous avons proposé une architecture d’un systeme capable de classifier
les signaux ECG a travers la combinaison entre les réseaux de neurones et

les systémes multi agents. Le chapitre suivant sera consacré a la réalisation.
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Chapitre 5 : Implémentation

5.1 Introduction

Nous avons défini une conception mieux appropriée aux besoins de
I'application. Qui servent a la constitution de notre application et de ses
fonctionnalités. Nous décrivons les outils de création du systeme et de la
base de données, ensuite nous présenterons quelques interfacesrésultantes.
Finalement, une discussion a propos des résultats obtenus sera présentée

afin de juger I’efficacité de notre travail.

5.20utils de développement

+ Présentation de logiciel de développement (Netbeans)

Netbeans est le nom d’un logiciel actuellement largement employé pour
créer des logiciels. Il est un environnement de développement intégré (EDI),
en java open source écrit enjava, et plus d’autres différents langages comme C,
C++, JavaScript, PHP et HTML. Le produitest composé d'une partie centrale a
laquelle il est possible d'ajouter des modules tel que Poséidon pour la création
avec UML. Un module NetBeans est un groupe de classes Java qui fournit
une application avec une fonction spécifique. Il existe d'autres systemes de
développement rapide sous Windows mais nous avons choisi NetBeans grace
a ces propriétés :

* Un contexte de déploiement runtime pour des fonctionnalités

arbitraires qui simplifientle développement.

* Une boite a outils qui permet de gagner beaucoup de temps en développement et
d'effort
* Un ensemble d'abstractions qui permet aux développeurs de se

concentrer sur lebusiness logique. [53]

5.3Langage de programmation

Le langage Java est un langage de programmation informatique
orienté objet créé par James Gosling et Patrick Naughton, C'est cette
plateforme qui garantit la portabilité de Java Avec le langage Java, vous
pouvez développer, des applications Desktop, développer des applets pour

vos sites web, développer des sites en JSP, des applications pour téléphone
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mobile.[54]
5.3.1 La plateforme JADE

JADE (JAVA Agent DEvelopment Framework) est une plate-forme
multi-agent créé par le laboratoire TILAB. C’est un Framework qui permet
le développement de systemes multiagents et d'applications conformes aux
normes FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents). La FIPA est une
organisation en 1996 dont Il'objectif est de produire des standards pour

I'interopération d'agents logiciels hétérogenes. [55]

JADE posséde trois modules principaux (nécessaire aux normes FIPA).

* DF « Directory Facilitator » fournit un service de « pages jaunes» a la

plate-forme.

+* ACC «Agent Communication Channel » gére la communication entre

les agents.

* AMS « Agent Management System » supervise
I'enregistrement des agents, leur authentification, leur acces et
I'utilisation du systeme. Ces trois modules sont activés a chaque

démarrage de la plateforme
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I raa @ TestPlatform - JADE Remote Agent Management GUI
File Actions Tools Remote Platforms Help

v BdePsy B0 &5 JADE

¢ 3 AgentPlatforms | name |addresses| state | owmer
@ £ "TestPlatform" |df@TestPl... active none
¢ @ Main-Container
RMAG@ TestPlatform
ams@TestPlatform
dfi@ TestPlatform

Figure 5.1 : Figure définit la plateforme JADE [55]

Chaque instance du JADE est appelée conteneur « Container », et
peut contenir plusieurs agents. Un ensemble de conteneurs constituent une
plateforme. Chaque plateforme doit contenir un conteneur spécial appelé
main-container et tous les autres conteneurs s'enregistrent aupres de celui-

la dés leur lancement.
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(ams) | (pr)

Main contaner

P AT, 1 o Jsregistered
(A4 ) Is registered ,.* “owth ((A2) ( a3)
Mol "\1”.!'," S, S e
""‘ ‘\
- .
Contamer 2 Platform 1 Container 1
i T
= / owis =
" >\ N
=

-~ ~ ——

\
(ams) | ( pr
£ \__'-___/ -._\~~ ey
T
|| Main container
— — - Platform 2

Figure 5.2. : Architecture Logicielle de JADE. [55]

5.3.2 La base de données MIT-BIH

La source de I'ECG inclus dans la base de données d'arythmies
MIT-BIH est un ensemble de 48 enregistrements échantillonnés a une
fréquence de 360 Hz. Chaque enregistrement comporte deux dérivations
différentes du signal ECG. La base de donnees contient 23 enregistrements
numérotés entre 100 et 124 pour le premier groupe, et de 25
enregistrements numérotés entre 200 et 234 pour le deuxieme groupe. La
durée de chacun des 48 enregistrements est de 30 minutes. Le premier
groupe est prévu pour servir d'échantillon représentatif de variété de
formes d'ondes qu'un détecteur d'arythmie pourrait rencontrer dans
I'utilisation clinique courante, tandis que le deuxieme groupe est choisi pour
inclure une variétéde cas pathologiques. Les sujets étaient 25 hommes agés
de 32 a 89 ans, et 22 femmes agées de23 a 89 ans. Les enregistrements de
MIT-BIH sont tous annotés, ce qui veut dire que chaque battement
(complexe QRS) est décrit par une étiquette (annotation). Typiquement, un
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fichier d'annotation pour un enregistrement MIT-BIH contient environ

2000 annotations [56].

5.3.3 La bibliothéque de créations des réseaux de neurones (RNNs) Open cv [57]
Opencv Est une bibliotheque graphique libre, initialement

développée par Intel, spécialisée dans le traitement d'images en temps réel.

La société de robotique Willow Garage et

la société ItSeez se sont succédé au support de cette bibliotheque. La
bibliotheque OpenCV meta disposition de nombreuses fonctionnalités tres
diversifiées permettant de créer des programmes en partant des données
brutes pour aller jusqu'a la création d'interfaces graphiquesbasiques, parmi
ces fonctionnalités les algorithmes d’apprentissage qui contient certains

nombre d’algorithme dans le domaine de 1’apprentissage artificiel tel que :
+ Réseaux de neurones Atrtificiels.

+ Kmeans et les arbres de décision.
5.4 Le laboratoire matriciel MATLAB

Fournit une boite a outils tres riche permettant de traiter les signaux
en se basant sur des fonctions prédéfinis dans ce domaine de traitement
signal. En effet, et a partir d’une base de données des signaux déja traité,
nous allons faire I’extraction de ses caractéristiques afin de déterminer
I’emplacement des ondes .... Les signaux traités sont tirés de la base de

données universelle MIT-BIH.

5.5 Développement de P’interface graphique

Le logiciel développé est appelé ECG. C’est un logiciel de
classification. Il a été concu et réalisé pour classifier les arythmies
cardiaques ou signal normal. 1l est simple a utiliser et samanipulation est

accessible a travers I’interface donnée en ci-dessous.
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X
|
|

Classification ECG

Username

Password

Figure 5.3 : L’interface graphique de 1’authentification

Classification Signal ECG Heure :0:53:54 Date :10/9/2020

ACCEUIL

R_R- Précedent :
1-Apprend RNNs

R_R- Suivant
2-Lancé Classifirurs

Durée du QRS -
3-Charger Signal

= Durée du OR -
Résultats HE

Durée du RS :

10
08
08
o7
08
Infarctus du myocard 02

04
03
02
01

Fibrillation auriculaire

0o
oo o1 0z 02 04 05 08 07 08 08 10

Figure 5.4 : L’interface graphique du notre systeme.

Via cette interface, les fonctionnalités réalisées par le systéme sont :
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1) Lancement de I’apprentissage des réseaux de neurones :

En s’appuyant sur une base de données d’apprentissage. Voici un extrait d’exécution :

BR P:43.0 BE_S5:-34.0, (RS:261.0, {R:-92.0, RS:40.0
RR P:125.0 BR S5:123.0, QRS:63.0, QR:14.0, RS5:43.0

BR P:42.0 BE S5:-32.0, (RS:260.0, {R:-83.0, BS:18%5.0
BR P:52.0 BR S5:106.0, {RS:75.0, QR:26.0, RS5:43.0
P =)

BR P:43.0 BE S5:-34.0, (RS:261.0, {R:-%2.0, RS:40.0
BR P:353.0 BR S5:363.0, (QRS:45.0, {R:37.0, RE:1Z.0
BR P:330.0 BR S5:337.0, QRS:18.0, {R:10.0, RS:8.0
BR P:237.0 BR S5:233.0, QRS:18.0, QR:1Z.0, RS:6.0
BR P:281.0 BR S5:286.0, QRS:23.0, QR:-14.0, RS:3.0

0 BR S:241.0, QRS:21.0, QR:12.0, RS:5.0

RE D:234.

Figure 5.5 : La phase d’apprentissage.

1) Lancement des agents de classification :

La plate-forme Jade affiche une interface graphique(GUI).Cette derniére
contient un agent decontréle RMA et les agents de notre systeme.
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File Actions Tools Remote Platforms Help

e dePHIP 0 BE 8@ L&

¥ 1 AgentPlatforms name | addres... | state | owner

¥ 1 "localhost: 1099/JADE" NAME  ADDR.. STATE OWNER
¥ @ Container-1
& Agent_Vote@localhost:1099/JADE
v @3 Container-2
& Agent_Exctratction@localhost 1099/JADE
v E3 Container-3
& Classifieur1i@localhost 1099/JADE
& Classifieur2@localnost:1099/JADE
Classifieur3@localhost:1099/JADE
¥ @3 Container-4
Administrateur@localhost:1099/JADE
¥ @3 Main-Container
= ams@localhost:1099/JADE
= df@localhost:1099/JADE
= rma@localhost-1099/JADE
¥ @ Container-5
& Interface_ECG@localhost:1099/JADE

Figure 5.6 : Le RMA avec les agents de notre systeme.

Classification Signal ECG Heure :0:28:12 Date :10/9/2020

ACCEUIL

R_R- Précedent :
1-Apprend RNNs :
2-Lancé Classifirurs
-
3-Charger Signal s ]
) 250 500 750 1000 1250 1500

Résultats “

B0 @0 100 110 120 130 140 150 180 170 180

—Signal ECG]

2) Visualiser le tracé du signal ECG :

Figure 5.7 : Le tracé d’un signal ECG.
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3) La Classification :

L’utilisateur doit charger le signal ECG en vue de leur classification.

Classification Signal ECG Heure :0:28:12 Date :10/9/2020

ACCEUIL R_R- Précedent :
1-Apprend RNNs e
2-Lancé Classifirurs ‘ |
3-Charger Signal . 1
20ré ¥; ) 250 600 750 1000 1250 1500
Résultats :

carde (%6)

80 80 100 110 120 130 140 150 180 170 180

—Signal ECG|

Figure 5.8: Un exemple de classification par notre systeme. (Résultat

Normal)
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Classification Signal ECG Heure :0:39:44 Date :10/9/2020
ACCEVIL R_R- Précedent :

1-Apprend RNNs e

R_R- Suivant -
2-Lancé Classifirurs H
3-Charger Signal r‘

0 §00 1000 1500 2000 2500 3000 3500

— Signal ECG

o

00 ;
500 It
400 |

300 &
200 ;
100 [l i l

-

VY e,
-100 ] 1\ M

-200

75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350

— Signal ECG

Figure 5.9 : Un exemple de classification par notre systéme. (Fibrillation auriculaire)

Classification Signal ECG Heure :0:34:35 Date :10/9/2020

ACCEUIL R_R- Précedent :

RR-

| wﬁ / o W ﬁrf n /L

0 500 1000 1600 2000 2600 3000 3500

— Signal ECG
1000 (
|
|
750 |
|
500 |
| A
280 /
| ‘ /_/
. s P N

75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350

Figure 5.10 : Un exemple de classification par notre systeme. (Infarctus du
myocarde).
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Aprés la classification, on peut visualiser 1’échange des messages entre les

agents dusystéeme a I’aide Sniffer de la plateforme Jade.

Actions About

¥y M H ecam N o]

CEeee EC v R S I R - - R
v £3 Container-1

@ Agent_Vote@loc|
2 sniffer0-on-Contz
¥ @3 Container-2

1]
} IHF DR ¢ |
i IHF DR ¢ _
EQUEST:-1( |}
@ Agent_Exctratctic| | * EoRMIF-t ¢ LY
@ sniffero-on-Contz| | * B IMFORM-IF-1 ¢ )
v £2 Container-3 : INFORMAIE-1( 3
7
8
]

B

& Classifieuri@loc IMFORMIFTC | .
@ Classifieurz@loc WFORNST L
& Classifieurs@loc INFORM1 ¢ 3 :
& sniffer0-on-Contz||| FORM:A (o

* @ Container-4 1o
= Administrateur@l | "
sniffer0-on-Con

v 23 Container-5
@ Interface_EC
2 sniffer0-on-Con

¥ @0 Main-Container
= ams@localhost:1
= df@localhost:10¢
rma@localhost:1
@ sniffero@localno

e s 1 PL S TV~

FORMIF:-1 ¢ |3

F

Figure 5.11: L échange des messages entre les agents de systéme.
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5.6 Reésultats et analyse

Dans notre travail, on implémenté trois classifieurs neuronaux qui

donnent des taux declassification du signal ECG satisfaisants et prometteurs.

D’aprés les expériences qu’on a effectuées nous avons constaté qu’un

classifieur composé de deux couches cachées est approprié pour obtenir des

meilleurs taux de classification et cela dans un temps d’apprentissage minimal.

Ainsi, le tableau suivant va montrer le taux de classification de chacun des

réseaux deneurones adoptés mais aussi le temps d’apprentissage consacré.

Classifieur 1 Classifieur 2 Classif
ieur 3
Temps 31 62 32
d’apprentissage (mMs)
Temps de Test 0,98 0,98 0,98

Tableau 5.1 : Etude comparative des Classifier.

L’utilisation des agents est justifié afin d’assurer une meilleur

décomposition du systéme ce qui va nous permettre la maitrise de la

complexité de notre travail. Pour cela, et afinde garantir un temps de réponse

optimal du systéme, on a utilisé des agents de type réactifs en exploitant la

notion de parallélisme qui se trouve au niveau de la plateforme Jade.

D’apres les tests, on a pu remarquer que I’introduction des agents au sein de

notre systéme permet d’obtenir un temps de réponse .
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5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un systéme d’aide au diagnostic

I’arythmie cardiaque trés fréquente qui est :

IDM et ACFA, en plus du battement normal (N). Nous avons
implémenté un systéme de classification des Signaux ECG basé sur les SMAs
neuronal a apprentissage supervisé. Ce systéme est chargé de déterminer le
type du battement en fonction de ses caractéristiques et permettant ainsi de
fournir une classification optimal dans un temps raisonnable tout en maitrisant

la complexité du probléme avec sa décomposition en agent.
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Conclusion général
Le but de notre projet est d’obtenir une application de classification efficace, donc nous
cherchons a développer un systéme automatique d’analyse du signal ECG, capables d’aider
les médecins a faire le diagnostic cardiaque qui semble indispensable en raison du grand
nombre de patients dans les unités de soins intensifs et de la nécessité d'une observation

continue.

Le travail réalisé dans ce mémoire concerne le développement, la réalisation et
I’évaluation d’une méthode de classification et de discrimination des arythmies et d’anomalies
cardiaques trés fréquente appelées IDM et ACFA faisant appel aux systemes multi-agent avec

une expertise neuronale.

Le classificateur de réseau neuronal perceptron multicouche est utilisé pour classer les
trois types de battements ECG (battement normal, battement de fibrillation auriculaire,
battement d’Infarctus du myocarde), notre systéeme a été validé sur des signaux ECG des

différents patients extraits de la base de donneées universelle (Benchmark) MIT-BIH.

Pour mieux structuré et organiser notre probléme complexe, il fallait le décomposer en
plusieurs parties en adoptant 1’approche multi-agent qui nous semblait intéressante afin de
bien maitriser la complexité du probléme et qui permettait d’agentifier les services fournis par

le logiciel.

Les résultats obtenus par notre application sont trés satisfaisants et sont justifié par un
taux de classification intéressant des signaux ECG.

Comme perspective de notre travail, on va réfléchir de généraliser 1’application afin de

Classifier plusieurs types d’anomalies cardiaques.
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