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Abstract

L’insuffisance cardiaque (IC) survient lorsque le coeur est trop faible pour pomper
suffisamment de sang dans les artéres ou manque d’élasticité pour remplir les artéeres de
maniére adéquate. Il s’agit d’une maladie chronique et progressive qui, selon sa gravité,
nécessite un diagnostic et un traitement rapides. L’IC est classée en quatre niveaux
par le systéme de classification de la New York Heart Association (NYHA) sur la base
des limitations physiques pendant ’activité physique. L’électrocardiogramme (ECG)
est un test non invasif utilisé pour diagnostiquer I’IC en analysant les intervalles RR, la
fréquence cardiaque ou la variabilité de la fréquence cardiaque (VFC). Ce papier décrit
un modele de réseau neuronal convolutif (CNN) profond & dix couches qui permet de
déterminer automatiquement le stade de I’'IC. Le modéle CNN proposé ne nécessite pas
une extraction de caractéristiques et seulement un prétraitement minimal des signaux
VFC. Le modele est formé et testé sur un ensemble de données équilibrées extraites des
bases de données des signaux des intervalles RR, et il atteint une précision de 95.33%,
une sensibilité de 87.14% et une spécificité de 95.70%.

Keywords— Apprentissage profond, classification multi-classe, réseau neuronal convolutif, insuffisance
cardiaque, classification de la New York Heart Association, signaux des intervalles RR.

1 Introduction la régularité du coeur, entrainant des intervalles
variables entre les battements sinusaux normaux

L’IC est un état pathologique dans lequel le coeur [1, 2, 3]. Le systeéme nerveux autonome (SNA)

est incapable de générer un débit cardiaque suff-
isant pour répondre aux besoins métaboliques et
recevoir un retour veineux, en raison de lésions
cardiaques fonctionnelles ou structurelles causées
par divers facteurs. L’exercice, le stress physique
et mental, la respiration, la régulation de la pres-
sion artérielle et d’autres facteurs influencent tous
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régule le systeme cardio-vasculaire, ce qui est
important dans divers contextes pathologiques,
y compris I'IC. L’IC est typiquement associée
a lactivation du systeme nerveux sympathique
(SNS) et a linhibition du systéme nerveux
parasympathique (SNP), ce qui entraine des

changements hémodynamiques et des altérations
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de la fonction cardiaque [4, 5]. La cause la plus
courante de la VFC est la variation périodique, qui
peut étre analysée de maniere non-invasive a ’aide
d’enregistrements Holter pour fournir une mesure
sensible de 'apport autonome au ceeur [3]. La VFC
est un outil bien connu d’évaluation de la modu-
lation autonome cardiaque qui a été utilisé dans
divers contextes cliniques, y compris I'IC [6, 7, 8, 9].
Apres un diagnostic d’IC, les professionnels de la
santé doivent rapidement déterminer la gravité de
Paffection afin d’établir le meilleur plan de traite-
ment [10]. Le systeme de classification fonction-
nelle de la NYHA est la norme mondialement re-
connue utilisée par les médecins pour évaluer la
gravité de I'IC. La NYHA fournit une méthode
simple pour évaluer la gravité de I'IC en classant
les patients dans l'une des quatre catégories en
fonction de leurs limitations d’activité physique
[11]. Pour résoudre le probleme de la stratifica-
tion de I'IC ou de I’évaluation du risque, de nom-
breuses méthodes d’apprentissage automatique et
d’apprentissage profond ont été proposées dans
la littérature. Certains chercheurs, comme dans
[12, 13, 14], ont utilisé des mesures de la VFC
en conjonction avec l'arbre de classification et de
régression (CART) ou des classifieurs a k plus
proches voisins (kNN) pour faire la distinction en-
tre I'IC légere et I'lC sévere. D’autres chercheurs
ont utilisé un classifieur SVM basé sur un ar-
bre de décision (DT-SVM) ou d’autres techniques
d’apprentissage automatique tels que les arbres
d’ensemble, algorithmes de prédiction séquentielle
et autres pour classer les mesures de VFC dans
les classes I, II et III de la NYHA, ou pour dis-
tinguer les individus sains des différentes classes
de la NYHA [15, 16, 17, 18, 19, 20, 21]. Cepen-
dant, les méthodes traditionnelles d’apprentissage
automatique nécessitent des efforts importants de
préparation et d’exploration des données, tels que
la mise en forme, le nettoyage et l'ingénierie des
caractéristiques, qui peuvent prendre beaucoup de
temps et nécessiter une main-d’ceuvre importante
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[22]. La qualité des données influe sur la capacité
d’apprentissage du modele, et la sélection des car-
actéristiques est une étape cruciale qui prend beau-
coup de temps. Par rapport aux méthodes tra-
ditionnelles d’apprentissage automatique, diverses
techniques d’apprentissage profond ont été utilisées
pour améliorer la précision des systemes de diag-
nostic assisté par ordinateur. Les auteurs de [23] et
[24] ont utilisé des réseaux neuronaux convolutifs,
des réseaux neuronaux récurrents (RNN) et des
réseaux multi-résidus (Multi-ResNet) pour classer
les signaux ECG dans les classes NYHA, avec des
degrés de précision et de sensibilité variables.

La contribution du papier: Dans ce papier,
un nouveau modele d’apprentissage profond qui
utilise un signal VFC a court terme pour classer
les sujets comme normaux ou dans 'une des trois
des quatre catégories de la NYHA est proposé.
Ce modele est basé sur un CNN a 10 couches
qui détecte les caractéristiques significatives sans
nécessiter d’intervention humaine. Le modele pro-
posé utilise 'apprentissage profond pour résoudre
le probleme de la classification multi-classes de I'IC
selon la classification de la NYHA. Cette méthode
est démontrée a 'aide de signaux de la VFC réels
obtenus a partir de moniteurs Holter ambulatoires
et de bases de données ECG. Le reste du docu-
ment est organisé comme suit. La section 2 décrit
la base de données et détaille le pré-traitement. La
section 3 présente la méthode proposée. La section
4 présente et discute les résultats obtenus. Enfin,
la section 5 présente la conclusion.

2 Matériel et Pré-traitement

2.1 Base de données

Les signaux d’intervalle RR dans cette étude
rétrospective proviennent de deux bases de données
disponibles au public: la base de données
d’intervalles RR du rythme sinusal normal (NSR)
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[25] et la base de données d’intervalles RR de
I'insuffisance cardiaque congestive (CHF) [25]. La
premieére base de données contient des signaux
d’intervalles RR extraits de cinquante-quatre sig-
naux ECG a long terme, de trente hommes en
bonne santé agés de 28,5 a 76 ans et de vingt-
quatre femmes en bonne santé agées de 58 a 73
ans. La seconde base de données contient vingt-
neuf signaux d’intervalles R-R extraits de signaux
ECG a long terme, de huit hommes, deux femmes
et dix-neuf sujets non identifiés diagnostiqués avec
une insuffisance cardiaque. Chaque enregistrement
de la base de données est classé dans la classe I, 11
ou III, avec quatre patients classés dans la classe
I, huit dans la classe II et dix-sept dans la classe
ITI. La base de données a toutefois une limite :
elle ne contient pas d’enregistrements pour les su-
jets de classe IV, ce qui limite la classification aux
classes I-IIT de la NYHA. Les signaux ECG orig-
inaux sont échantillonnés a 128 Hz, avec 20 heures
d’enregistrement. Les annotations des battements
pour chaque signal sont générées par une analyse
automatisée avec une révision et une correction
manuelles, mais les signaux ECG originaux ne sont
pas disponibles.

2.2 Pré-traitement
2.2.1 Filtrage

L’analyse de la VFC est plus précise lorsque 1’'on
utilise des séries temporelles d’intervalles RR ne
comportant que des battements sinusaux purs,
également connus sous le nom d’intervalles NN. Les
intervalles RR obtenus a partir d’enregistrements
ECG ambulatoires, en revanche, sont souvent
erronés en raison de battements ectopiques et
d’artefacts [26]. Les séries temporelles d’intervalles
RR plus longues peuvent également présenter une
tendance de base de la fréquence [27]. Pour
résoudre ce probléme, les données relatives aux in-
tervalles RR sont filtrées a 'aide du diagramme
de Poincaré. Le diagramme de Poincaré est une

représentation graphique d’un vecteur z a N di-
mensions, ot = (21, Ta, T3, ...xy). 1l est formé par
le tracé de deux vecteurs auxiliaires dérivés de =z,
xt et ™. a1 est défini comme (z1, 29, 23, ...xxy — 1),
et 2~ est défini comme (xo, 3, x4, ...xx). Le dia-
gramme de Poincaré est construit en tragant toutes
les paires ordonnées (x;, z;) pour i allant de 1
a N — 1. Le filtrage du diagramme de Poincaré
est équivalent au filtrage des données. Les filtres
d’annotation, de carré et de quotient sont utilisés
en combinaison pour supprimer les battements ec-
topiques et le bruit du tracé de Poincaré. Le fil-
tre d’annotation supprime les battements incor-
rects en les identifiant et en les supprimant dans
les deux vecteurs auxiliaires. Pour les données
non annotées, le filtre carré supprime les inter-
valles inférieurs a 300 ms ou supérieurs a 2000
ms. Le filtre quotient est le plus agressif, il
supprime les battements et leurs contreparties si
I'une des quatre conditions énumérées est remplie,
mais il peut également laisser les battements in-
corrects non filtrés. Dans cette étude, les trois
filtres sont utilisés simultanément [28]. Les on-
delettes sont utilisées dans I'analyse des ondelettes
pour détecter la tendance générale d’une série tem-
porelle, qui correspond a la partie la plus lente
du signal avec la valeur d’échelle la plus élevée.
Une ondelette est utilisée pour décomposer la série
temporelle en différents niveaux d’approximation
et de détail, approximation de haut niveau four-
nissant la meilleure estimation de la tendance in-
connue. L’analyse de 'ondelette db3 a déterminé
que l'approximation de haut niveau a6 est une
approximation raisonnable pour détecter la ten-
dance inconnue, qui est alors approchée a I’aide de
I’approximation de haut niveau. Cette méthode est
utilisée dans I’étude pour éliminer la composante
tendancielle des signaux [27].

2.2.2 Segmentation des données

Les signaux d’intervalles RR d’une durée de 20
heures sont divisés en formes d’onde individuelles,
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chacune ayant une durée de 100 intervalles RR.
Avant d’étre introduits dans le réseau, ces signaux
segmentés sont normalisés a ’aide de la normali-
sation du score Z, 'écart type étant fixé a 1 et la
moyenne a (. L’ensemble de données résultant con-
tient 61278 segments de 100 intervalles RR chacun,
extraits de 29 sujets normaux et 29 patients souf-
frant de I'lC, avec 3580 segments appartenant a la
classe I de la NYHA, 8962 segments appartenant a
la classe II de la NYHA et 17633 segments appar-
tenant a la classe III de la NYHA.

2.2.3 Augmentation des données

Lorsqu’il y a trop peu d’exemples dans la classe
minoritaire, la classification déséquilibrée peut étre
problématique car le modele peut avoir du mal a
apprendre la limite de décision de maniere efficace.
Le sur-échantillonnage des exemples de la classe
minoritaire est une solution. L’augmentation des
données peut contribuer a la création de nouveaux
exemples issus de la population minoritaire. La
technique de sur-échantillonnage synthétique des
minorités (SMOTE) est une méthode populaire de
création d’exemples synthétiques. Cette technique
consiste a sélectionner des exemples proches les
uns des autres dans l'espace des caractéristiques,
a tracer une ligne entre eux et a tirer un nou-
vel échantillon en un point aléatoire le long de
cette ligne. Un membre du groupe minoritaire
est choisi au hasard et k de ses voisins les plus
proches (généralement k=>5) sont identifiés. En-
suite, un voisin est choisi au hasard et un exemple
synthétique dans ’espace des caractéristiques est
créé en un point aléatoire entre les deux. Ce pro-
cessus peut étre répété indéfiniment pour générer
des exemples plausibles et proches de la classe mi-
noritaire [29, 30]. Dans les étapes suivantes, la
technique SMOTE sera utilisée pour augmenter
I’ensemble de données pour la formation et le test
du modele.

p.4

3 Meéthode

Cet article propose un CNN a 10 couches. L’un
des principaux avantages du CNN par rapport
aux algorithmes traditionnels d’apprentissage au-
tomatique est qu’il élimine la nécessité d’une
ingénierie manuelle des caractéristiques et d’une
réduction de la dimensionnalité qui prennent
beaucoup de temps. Les CNN sont congus
pour extraire des caractéristiques significatives des
données d’apprentissage et classer des données de
haute dimension. Le modele proposé se compose
de quatre couches convolutives, de trois couches de
max-pooling et de trois couches entierement con-
nectées. La premiere couche du réseau accepte un
segment de 100 intervalles RR, qui est une ma-
trice de nombres a une dimension, chaque nom-
bre représentant le temps écoulé entre les pics R
consécutifs. La fonction premiere du CNN est de
réduire le vecteur en une forme plus facile a traiter
tout en conservant les caractéristiques importantes
pour une prédiction précise.

La premiere couche du réseau proposé est une
couche convolutionnelle avec trente-deux filtres 13
qui sont appliqués avec un pas de un, ce qui permet
d’obtenir trente-deux cartes de caractéristiques
générées par la convolution des différents filtres
avec le signal d’entrée de 100 points d’intervalles
RR. Selon I’équation (1), les couches convolution-
nelles effectuent la convolution de différents filtres
avec le signal d’entrée.

N-1
Yn = E Tk fn—k’
k=0

ol Y est le résultat de la convolution du signal x
par le noyau f, n et k sont des indices de position,
et N est la taille du signal.

La deuxieme couche est une autre couche con-
volutive avec soixante-quatre filtres 13 et un stirde
de 1. La troisieme couche est une couche de max-
pooling avec deux pools et un stride de deux qui
réduit les dimensions des cartes de caractéristiques.

(1)
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Un taux de dropout de 0,3 est appliqué apres cette
couche. Il s’agit d’'un masque qui annule la con-
tribution de certains neurones a la couche suivante
tout en laissant tous les autres non modifiés. Pour
extraire des caractéristiques de plus haut niveau,
la séquence convolution - max-pooling - dropout
est répétée deux fois de plus avec 128 et 256 fil-
tres dans les couches convolutionnelles, respective-
ment. Viennent ensuite trois couches entierement
connectées avec respectivement 256, 64 et 4 unités.

L’entrée initiale de la premieére couche est sim-
plement une version aplatie de la sortie de la couche
précédente. La structure du réseau proposé est il-
lustrée a la Figure 1.

A I’exception de la derniere couche, qui utilise
la fonction d’activation softmax, la fonction
d’activation ReLU est utilisée pour toutes les
autres couches.

Dans les modeles de classification multi-classes,
la sortie de la couche dense finale est généralement
un vecteur de probabilité qui attribue une prob-
abilité a chaque classe, indiquant la probabilité
qu’un échantillon appartienne a chaque classe. La
fonction argmax est souvent utilisée pour convertir
ce vecteur en étiquette de classe en sélectionnant
I'indice ayant la probabilité la plus élevée [31].
Les poids du modele sont initialisés a ’aide de
I'initialisation uniforme de Glorot et mis a jour a
I'aide de la rétro-propagation (back-propagation)
avec une taille de lot de 128. Des couches de
dropout avec un taux de dropout de 0,3 sont

Conv + Conv + Conv +

N
Input 2 Conv + FC

FC FC Output

Maxpool Maxpool Maxpool Maxpool

Figure 1: La structure détaillée du modele proposé

utilisées pour éviter 'overfitting.

Soit y; I'étiquette du segment i de 'ensemble de
données d’apprentissage, c’est-a-dire y; = 0 si le
segment ¢ est extrait d’un signal normal, y; = 1 si
le segment ¢ est extrait d’un signal IC de classe 1,
y; = 2 si le segment ¢ est extrait d'un signal IC de
classe II, et y; = 3 si le segment ¢ est extrait d’un
signal IC de classe III.

La fonction d’entropie croisée catégorielle est
utilisée dans le probleme de la classification multi-
classes pour déterminer la perte du modele.
L’équation utilisée a cette fin est démontrée comme
suit :

L£=-3"y:.log(), (2)

ou M est le nombre de valeurs scalaires dans la sor-
tie du modele (M = 4 dans ce cas), g; est la i-ieme
valeur scalaire dans la sortie du modele, et y; est la
valeur cible correspondante, et la taille de la sor-
tie est le nombre de valeurs scalaires dans la sortie
du modele. L’entropie croisée calcule un score qui
représente la différence moyenne entre les valeurs
réelles et les valeurs prédites. Le score doit étre
minimisé, la valeur 0 correspondant & une entropie
croisée parfaite.

4 Résultats et discussion

Le modele proposé est testé en effectuant une
validation croisée stratifiée 10 fois sur un ensem-
ble de données de 122 556 segments. L’ensemble
de données est divisé en dix parties égales, cha-
cune comportant une proportion égale de chaque
classe. Le modele est entrainé et validé dix fois,
chaque itération comprenant neuf parties pour
I’entralnement et une pour la validation. Trois
mesures d’évaluation sont utilisées : la précision,
la sensibilité et la spécificité. Les formules de ces
mesures, qui utilisent les taux de vrais positifs
(TP), de vrais négatifs (TN), de faux positifs (FP)
et de faux négatifs (FN), sont énumérées dans le
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texte. La précision moyenne du modele a été de
93.55%, avec une sensibilité moyenne de 87.14% et
une spécificité de 95.70%. Apres un nombre suff-
isant d’époques, la fonction de perte du modele
converge et atteint un minimum stable. Le code
du modele a été écrit en Python et mis en ceuvre
a 'aide de Google Colab.

Pour démontrer l'efficacité de la méthode pro-
posée, ses résultats sont comparés a ceux obtenus
par six méthodes de stratification de I'IC basées sur
I’apprentissage automatique et profond et utilisant
les mémes bases de données.

Dans une méthode antérieure, décrite dans [13],
les chercheurs ont d’abord choisi des patients dont
le rapport Normal-Normal (NN) sur RR (NN/RR)
était supérieur ou égal a 80%. La méthode de
recherche exhaustive a ensuite été utilisée pour ex-
traire treize caractéristiques des signaux VRC a
long terme. Ces caractéristiques ont ensuite été
introduites dans un classifieur CART, qui a été
utilisé pour différencier les patients a faible risque
(LRP, classes I et II de la NYHA) et les patients a
haut risque (HRP, classes III et IV de la NYHA).
La validation croisée a été utilisée pour évaluer
les performances du classifieur, qui a atteint une
précision de 85,4%, une sensibilité de 93,3% et une
spécificité de 63,6% pour distinguer les patients a
faible risque des patients a haut risque. Les au-
teurs de [14] ont choisi treize mesures de VRC a
long terme apres avoir éliminé les battements ec-
topiques a l’aide d’un filtre carré et d’un filtre quo-
tient et apres avoir éliminé I'errance de la ligne de
base & ’aide d’une technique de détrition basée sur
les ondelettes. Ces caractéristiques ont ensuite été
introduites dans un classifieur kNN, qui a utilisé
la validation croisée leave-one-out pour atteindre
une précision inférieure a 50% dans la distinction
entre les classes I, IT et IIT de la NYHA. [15] décrit
une méthode d’extraction des caractéristiques des
signaux VRC a long terme a l'aide de la GDA
et les introduit dans un classifieur kNN pour dis-
tinguer les PRL et les PRH. En utilisant la méme
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technique de validation, ce modele a atteint une
précision, une sensibilité et une spécificité de 100%.
Apres avoir prétraité les signaux, [16] a extrait 180
caractéristiques statiques et dynamiques des sig-
naux VRC a court terme en utilisant 1’algorithme
d’élimination a rebours pour la sélection des car-
actéristiques. Ces caractéristiques ont ensuite été
introduites dans un SVM non équilibré basé sur
DT, qui a classé avec précision les patients atteints
d’IC dans les classes I, IT et III de la NYHA. Des
mesures a court terme de la VRC ont été utilisées
dans [20] pour évaluer les performances d'un SVM
et d’un classifieur CART dans la classification de la
gravité de I'IC. En utilisant la validation croisée 10
fois, les modeles ont atteint des précisions de 84%,
71,2% et 83,4%, et 81,4%, 66,8% et 81,6%. Une
autre méthode décrite dans [21] utilise des mesures
de VRC a long terme réduites a un classifieur 1-
NN utilisant I'algorithme de sélection séquentielle.
En utilisant la validation croisée leave-one-out, le
modele a atteint une précision de 87,80%, une sen-
sibilité de 81,47% et une spécificité de 95,59% pour
différencier entre les sujets normaux et les quatre
classes de la NYHA.

Les résultats montrent que l'apprentissage pro-
fond avec une architecture appropriée, sur-
passe les méthodes existantes. Comparé aux
méthodes traditionnelles d’apprentissage automa-
tique, 'apprentissage profond permet une abstrac-
tion plus fiable du signal dans un espace a haute
dimension sans nécessiter d’intervention humaine,
ce qui se traduit par des performances plus élevées.

L’apprentissage profond a été utilisé dans [23, 24]
pour mettre en scene I'IC a l'aide de fragments
d’ECG de 2s et 5s. Ces méthodes ont été plus
performantes que le modele proposé en termes de
sensibilité, mais au détriment de la spécificité et de
la précision. Le modele proposé comporte moins de
couches que ces architectures de modeles profonds.
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5 Conclusion

L’objectif de cette étude est de créer une méthode
automatisée d’évaluation de la gravité du risque
de I'IC selon le systeme de classification de la
NYHA. Pour ce faire, une approche CNN a 10
couches entierement automatisée est proposée, qui
nécessite un pré-traitement minimal en raison
de la nature bruyante des signaux d’intervalles
RR humains et élimine le besoin de sélection
des caractéristiques.  Pour obtenir des enreg-
istrements d’intervalles RR, les bases de données
des intervalles RR du rythme sinusal normal et
de T'IC congestive sont utilisée. Ces base de
données sont facilement accessible sur Internet.
Pour éviter les problemes de déséquilibre des
données, 'ensemble de données est constitué de
30175 segments d’intervalles RR de patients souf-
frant d’IC, puis augmenté par SMOTE. Le clas-
sifieur CNN proposé dans cet article a obtenu
des mesures d’évaluation élevées, notamment une
précision de 93.55%, une sensibilité de 87.14%
et une spécificité de 95.70%. Ces résultats in-
diquent que cette méthode peut jouer un role cru-
cial dans l’évaluation de la gravité de I'IC chez
les patients. Les travaux futurs pourraient inclure
I'incorporation des signaux des intervalles RR de la
classe IV de la NYHA afin d’améliorer la précision
du suivi des patients au fil du temps.
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