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Résumé

Dans cette thèse nous présentons nos travaux qui s’articule autour du domaine
d’aide au diagnostic médical plus particulièrement en traitement de séquences, réa-
lisés sur deux types de données (signal ECG et image cytologique) avec des tâches
différentes (classification, segmentation). Nos contributions concernent d’une part
la proposition d’un classifieur supervisé dédié à la reconnaissance des extrasystoles
ventriculaires par les modèles de Markov cachés où nous avons intégré une tâche
de symbolisation des différents attributs utilisés afin d’augmenter l’interprétabilité
de notre système pour justifier la prise de décision. Aussi, un classifieur neuro-floue
(ANFIS) est implémenter pour pouvoir comparer l’aspect probabiliste dans les HMM
et l’aspect interprétable de la logique floue. Les HMMs sont des modèles probabi-
listes qui fournis une information de probabilité sur la classe reconnues tandis que
le classifieur neuro-floue (ANFIS) nous donne une transparence dans le système de
reconnaissance par les règles générés. D’autre part, l’apprentissage par ces mêmes
approches est appliqué à la classification pixellaire des cellules cytologique dans un
but de segmentation pour une classification future des cellules sanguines.

Mots clés

Classification, Interprétabilité, HMM,ANFIS, ECG, Images cytologiques, Segmen-
tation.
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Abstract

In this thesis we present our works that are focused on the field of medical diag-
nosis more particularly in the treatment of sequences, performed on two types of
data (ECG signal and cytological images) on different tasks (classification and seg-
mentation). Our contributions concern the proposal of a supervised classifier for the
recognition of the ventricular premature beats by hidden Markov models, where we
have integrated a symbolization stage for the different used attributes to increase
transparency of our system to justify making of the decision . Also, a neuro-fuzzy
classifier (ANFIS) is implemented to compare probabilistic side in the HMM and
interpretable aspect of fuzzy logic. HMMs are probabilistic models that provided
information on the likelihood of recognized class while the neuro-fuzzy classifier
(ANFIS) gives transparency in the recognition system by the generation of the dif-
ferent rules. Also, the learning by the same approach is applied to the classification
of pixels of the cytological images for segmentation goals for future classification of
blood cells.

Keywords

Classification, Interpretability, HMM, ANFIS, ECG, Cytological images, Segmen-
tation.
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Introduction générale

1 Contexte

La prise de décision lors d’un diagnosticréalisé par des médecins est une tâche
qui nécessite d’une part des données médicales validées par des connaissances des
experts en santé et d’autre part l’analysedu nombre important de ces informations
qui sont en croissancecontinue. Cette difficulté confirme le besoin d’automatisé cer-
taines taches médicales.
Le développement de systèmes d’aide au diagnostic, simulant le raisonnement médi-
cal, nécessite la modélisation de ce dernier [5], d’où la collecte de données expertisées
par desmedecins experts est une phase indispensable afin d’extraire desconnaissances
qui sont décrites comme un processus interactif de préparation des données brutes
(sélection de descripteurs, préparations de base de données, discrétisation des don-
nées, filtrage des bruits, etc. . . ), d’extraction de connaissances à l’aide d’algorithmes
d’apprentissage, de visualisation et d’interprétation des résultats, lors de l’utilisation
par l’expert.

Les erreurs dans le traitement ou la saisie de données peuvent être à l’origine
d’importantes erreurs dans la prise de décision ce qui influe sur la fiabilité du système.
Une traçabilité concernant des résultats vient pour s’imposer face à ce problème en
faisant appel à des méthodes interprétables et probabilistes pour justifier la prise de
décision.

Pour exploiter au mieux des données, et en tirer des informations pertinentes,
nous utilisons principalement des méthodes statistiques. Cependant la statistique
ne se limite pas à l’analyse de données, mais elle s’occupe aussi de leur collecte
et de leur interprétation. De plus, la statistique possède deux principales méthodes
d’analyse, l’analyse exploratoire des données et l’inférence statistique. Cette dernière
est un ensemble de méthodes permettant de tirer des conclusions fiables à partir
d’échantillons statistiques (théorie des probabilités) Les approches probabilistes se
fondent essentiellement sur l’analyse de données. Elles ont largement été appliquées
au diagnostic médical. D’où vient l’intérêt de l’emploi des modèles Markoviens qui
constituent un très bon compromis entre richesse d’expression et facilité de mise en
œuvre. Logiquement ils se sont avérés comme des modèles les plus performants dans
de nombreuses taches de modélisation et de classificationde signaux et de sèquences.
Les modeles de Markov cachés (Hidden Markov Models : HMM) en générant une
probabilité qui maximise une séquence donnée.

Aussi les interprétations fournis par un système d’inférence flou permettent un
traitement des données médicales transparent, explicite et proche du raisonnement
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Introduction générale

humain. Cette qualité fait la puissance des systèmes d’inférence flous dans de nom-
breux domaines d’application. L’une des motivations pour l’utilisation de systèmes
à base de logique floue est due à leurs interprétabilité, cequi permet de vérifier la
plausibilité d’un système, conduisant à une maintenance aisée de ce dernier. Il peut
également être utilisé pour acquérir des connaissances à partir d’un problème carac-
térisé par des données numériques [6].
La modélisation floue, développée par les systèmes basés sur les règles floues linguis-
tiques, nous permet de traiter des systèmes en établissant un modèle linguistique
compréhensible par des utilisateurs.

2 Problématique

Dans le cadre de cette thèse de doctorat nous faisons des traitement de sé-
quences, réalisés sur deux types de données (signaux ECG et image cytologique)
avec des tâches distinctes (classification, segmentation). Nos contributions majeur
concernent d’une part la proposition d’un classifieur supervisé pour la reconnais-
sance des extrasystoles ventriculaires par les modèles de Markov cachés et par un
classifieur neuro-floue (ANFIS). Les HMMs sont des modèles probabilistes qui four-
nis une information de probabilité sur la classe reconnue tandis que le classifieur
neuro-floue (ANFIS) nous donne une transparence dans le système de reconnais-
sance par les règles générés.

D’autre part, la segmentation pixellaire par les HMMs est appliquée sur des
images des cellules cytologiques. La segmentation d’images basée sur les HMMs né-
cessite tout d’abord la transformation de l’image 2D en une séquence d’observations
1D, pour garder la notion du voisinage de chaque pixel, ensuite une classification
pixelaire est réalisée afin d’obtenir une image segmenté ce qui facilite leurs caracté-
risations et classification future.

3 Organisation de la thèse

Les travaux menés dans le cadre de cette thèse et les résultats obtenus sont
structurés en cinq chapitres. Le chapitre 2 présente un état de l’art général des tra-
vaux qui traitent le problème de la classification automatique et la représentation
des données médicales. A ce titre, nous introduisons les différents types de données
pouvant être soumis à une approche de classification automatique. Nous présentons
également une synthèse des méthodes classiques de classification automatique four-
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nies par la littérature.

Le troisième chapitre, est consacré à présenter les concepts théoriques et les outils
requis pour la compréhension et l’utilisation des modèles de Markov cachés. Nous
exposons en détails les formalismes utilisés et les différentes étapes de l’approche.
Nous présenterons également un état de l’art général des travaux qui traite le pro-
blème de la classification par les modèles de Markov cachés en domaine biomédical.

Au niveau du quatrième chapitre nous introduisons les termes et concepts es-
sentiels de la logique floue et nous montrons l’importance deriere la mise en œuvre
d’un classifieur floue pour fournir des résultats interprétable.

Dans le cinquième chapitre, nous abordons nos contributions relatives à la mise
en œuvre, d’une part, de deux classifieurs supervisés dédiés à la reconnaissance des
extrasystoles ventriculaire, et d’autre part, la segmentation des images cytologique.
Enfin, une conclusion générale synthétise le contenu de cette thèse et présente les
perspectives de ce thème de recherche.
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Chapitre1

1 Introduction

Avec l’expansion des outils informatiques au cours des dernières décennies, un
nombre considérable de données de la vie de tous les jours est mis à disposition
des analystes. L’archivage de ces données crée la mémoire de notre société, mais la
mémoire ne vaut pas grande chose sans l’intelligence. L’intelligence nous permet de
mettre de l’ordre dans notre mémoire en observant des formes, en établissant des
règles, en trouvant des nouvelles idées qui méritent d’être essayé et en faisant des
prédictions.

La fouille de données (Data Mining en anglais) [7, 8], ou encore analyse intel-
ligente des données, désigne l’ensemble de méthodes destinées à l’exploration et
l’analyse des données informatiques, de façon automatique ou semi-automatique, en
vue de détecter dans ces données des règles, des tendances inconnues ou cachées, des
structures particulières restituant l’essentiel de l’information pertinente. La fouille
de données permet d’ajouter de l’intelligence aux archives de données pour être ca-
pable ensuite de décider.

Avant d’atteindre l’étape de la prise de décision, plusieurs traitements peuvent
etre réaliser sur les données numérisées, cet ensembles de méthodes de traitement et
de classification sont présentées dans ce chapitre.

2 Représentation des données

2.1 Collecte et prétraitement des données

La première étape est évidemment la collecte des données. Deux cas peuvent se
présenter :

1. le modèle doit être conçu à partir d’une base de données préexistante, que l’on
ne peut pas enrichir ; là encore, il faut distinguer deux situations :

•données sont peu nombreuses ; il faut construire des modèles aussi parcimo-
nieux que possible en nombre de paramètres en s’efforçant de tirer la meilleur
partie de ces données ;

•données sont très nombreuses : on peut alors mettre en œuvre des méthodes
dites de planification expérimentale ou d’apprentissage actif, afin de ne retenir
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que les exemples qui apportent une réelle information au modèle [9].

2. le concepteur du modèle peut spécifier les expériences qui doivent être effec-
tuées pour améliorer le modèle. Dans un tel cas, il est très souhaitable de
mettre en œuvre des méthodes de planification expérimentale, surtout si les
expériences sont longues ou coûteuses. Les plans d’expérience permettent en
effet de limiter le nombre d’expériences, en n’effectuant que celles qui sont
réellement utiles pour la conception du modèle.

Une fois les données sont disponibles, il convient de les traiter de manière à
rendre la modélisation aussi efficace que possible.

2.2 Prétraitement des données

Une fois les données sont disponibles, il faut effectuer un prétraitement qui per-
mette de rendre la modélisation aussi efficace que possible. Ces prétraitements dé-
pendent de la tâche à effectuer et des particularités des données que l’on manipule.
Dans tous les cas, le prétraitement minimal consiste à normaliser et à centrer les don-
nées, de manière à éviter, par exemple, que certaines variables aient de très grandes
valeurs numériques par rapport à d’autres, ce qui rendrait les algorithmes d’appren-
tissage inefficaces [10]. Le prétraitement le plus simple consiste donc à effectuer le
changement de variables suivant, pour les variables x comme pour la grandeur à
modéliser yp :

u′ =
u− 〈u〉
su

Où 〈u〉 désigne la moyenne de la grandeur u considérée

〈u〉 =
1

N

N∑
k=1

uk;

et su est l’estimateur de l’écart-type de u :

su =

√√√√ 1

N − 1

N∑
k=1

(u− 〈u〉)2
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3 Sélection des variables

la complexité du modèle croît avec le nombre de variables : par exemple, la
dimension de Vapnik-Chervonenkis de polynômes de degré d vaut (n+d)!

n!d!
où n est le

nombre de variables ; elle croît donc très rapidement avec n. Conserver un contrôle
sur le nombre de variables est donc un élément important dans une stratégie de
modélisation qui cherche à maîtriser la complexité des modèles.

Il existe de nombreux avantages de la sélection de variables : faciliter la visuali-
sation des données et la compréhension des données, ce qui réduit les exigences en
matière de mesure et de stockage, ce qui réduit le temps d’apprentissage, défiant la
malédiction de la dimensionnalité pour améliorer les performances de classification.

Les résultats de la sélection de variables sont susceptibles de remettre en cause
des idées reçues concernant le phénomène à modéliser, ou, au contraire, de conforter
des conjectures ou des intuitions concernant l’influence des variables candidates sur
la grandeur à modéliser.
On peut également souhaiter diminuer le nombre de variables en réduisant la dimen-
sion de l’espace de représentation de la grandeur que l’on cherche à modéliser. Les
principales méthodes utilisées dans ce but sont l’Analyse en Composantes Principales
(ACP), l’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI, ou ICA pour Independent
Component Analysis) ou encore l’Analyse en Composantes Curvilignes (ACC) [10].

4 Les différents types de données rencontrés

La classification intervient sur des données qui résultent d’une suite de choix qui
vont influencer les résultats de l’analyse. Classiquement, les données sont décrites
dans un tableau individus/variables par une valeur unique. On parlera alors de «
tableau de descriptions univaluées ou classiques ».Dans les applications réelles, où
le grand souci est de prendre en compte la variabilité et la richesse d’informations
au sein des données, il est courant d’avoir affaire à des données complexes et hé-
térogènes (ou mixtes). Ce qui se traduit par le fait que chaque case du tableau de
descriptions peut contenir non seulement une valeur unique mais également un en-
semble de valeurs, un intervalle de valeurs ou une distribution sur un ensemble de
valeurs. On dira alors que la classification va porter sur un « tableau de descriptions
symboliques ».
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4.1 Description classique d’une variable

Classiquement, une variable Yh est définie par une application :

Yh : X → Oh

Xi ∈ X → Yh(Xi)

Où X = {X1, X2, . . . Xn} est l’ensemble des individus. L’ensemble d’arrivée Oh est
appelée domaine d’observation de la variable Yh. Un individu est alors décrit sur
une variable Yh par une valeur unique de Oh. [11]
On distingue schématiquement deux types de variables : les variables quantitatives
dites aussi numériques et les variables qualitatives dites aussi catégorielles.

Les variables quantitatives

Une variable quantitative prend des valeurs ordonnées (comparable par la re-
lation d’ordre 6) pour lesquelles des opérations arithmétiques telles que différence
et moyenne aient un sens. Une variable quantitative peut être binaire, continue ou
discrète. Les variables binaires ne peuvent prendre que deux valeurs, le plus souvent
associées à {0,1}, {absence, présence} ou {succès, échec} (exemple : le sexe d’un
nouveau-né). Les variables continues ou d’échelle sont les variables dont les valeurs
forment un sousensemble infini de l’ensemble R des réels (exemple : la durée d’un
intervalle RR, la fréquence d’un signal). Les variables discrètes sont celles dont les
valeurs forment un sous ensemble fini ou infini de l’ensemble N des entiers naturels
(exemple : l’âge, le nombre d’enfants) [11].

Les variables quantitatives

Une variable qualitative (ou aussi catégorielle) est une donnée dont l’ensemble
des valeurs est fini. Elle prend des valeurs symboliques qui désignent en fait des
catégories ou aussi modalités (exemple : le code de la ville, la couleur des cheveux).
On ne peut effectuer aucune opération arithmétique sur ces variables. Les variables
catégorielles sont parfois ordonnées : on parle alors de variables ordinales (exemple :
faible, moyen, fort). Les variables ordinales peuvent être rangées dans la famille des
variables discrètes et traitées comme telles. Les variables catégorielles non ordonnées
sont dites nominales et lorsque ces variables ont pour valeur des textes non codés,
écrits en langage naturel, elles sont dites variables textuelles (exemple : rapports,
nom de film) [11].
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5 Discrétisation des données

Dans les méthodes purement bayesiennes, les tests donnant des valeurs continues
doivent être discrétisés, impliquant ainsi une perte d’information. L’analyse discri-
minante permet d’éviter cette perte d’information que représente la transformation
des variables continues en variables discrètes et évite ainsi de créer des incertitudes
supplémentaires. Certains auteurs estiment au contraire, qu’une discrétisation des
variables permet de se rapprocher du raisonnement de l’expert mais elle pose le pro-
blème de l’interprétation des valeurs frontières et nécessite d’intégrer des graphes de
distribution des fréquences [12].

6 Intelligence artificielle

6.1 Classification automatique

La classification automatique cherche à identifier une typologie des individus en
groupes homogènes et bien séparés. Appliquée aux séquences de données tempo-
relles, les individus manipulés sont cette fois des séquences dont on cherche à mettre
en relation statistique leurs différents enregistrements. De façon générale, la classi-
fication automatique est utile comme préalable à d’autres opérations de fouille de
données. En effet, une démarche fréquente du data mining est de trouver des classes
d’individus qui ont le même type de comportement, afin d’ensuite pouvoir identifier
la classe à laquelle appartient un nouvel individu en exploitant son historique (clas-
sement) et évaluer ainsi son comportement futur (prévision).

6.2 Classification et apprentissage

Le terme classification est souvent associé à la notion d’apprentissage. En effet in
associe souvent l’action de classer a celle d’apprendre à classer. Selon [13] qui ont un
point de vue axé apprentissage, le terme classification peut avoir deux signification
distinct. La classification peut être l’action de regrouper en différentes catégories des
objets ayant certains points communs ou faisant partie d’un même concept, on parle
alors de problème de clustering et apprentissage non supervisé. Cependant la clas-
sification peut aussi correspondre à l’action d’affecter d’objets à des catégories bien
définies, on parle dans ce cas de problème d’affectation et d’apprentissage supervisé.
L’apprentissage non supervisé consiste donc à découvrir des catégories d’objets (ou
clusters) alors que l’apprentissage supervisé consiste à mettre à jour une fonction
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d’affectation d’objets à des catégories et à l’utiliser en vue de d’affecter de nouveaux
objets. Il convient de noter que la notion d’apprentissage n’est pas nécessairement
présente dans les méthodes de classification.

6.3 Le problème de la classification

Le problème de la classification étant d’organiser un ensemble d’objets en classes
homogènes, il nous faut donc définir ce que sont une partition, une classe (on utilisera
également la notion de groupe) et ce que sont les éléments que l’on cherche à classer.

Le problème de la généralisation

L’objectif de la classification est de fournir une procédure ayant un bon pouvoir
prédictif c’est-à-dire garantissant des prédictions fiables sur les nouveaux exemples
qui seront soumis au système. La qualité prédictive d’un modèle peut être évaluée
par le risque réel ou espérance du risque, qui mesure la probabilité de mauvaise
classification d’une hypothèse h.

Évaluation d’une hypothèse de classification

Pour avoir une estimation non optimiste de l’erreur de classification, il faut re-
courir à une base d’exemples qui n’ont pas servi pour l’apprentissage : il s’agit de la
base de test.
La base de test contient elle aussi des exemples étiquetés qui permettent de com-
parer les prédictions d’une hypothèse h avec la valeur réelle de la classe. Cette base
de test est généralement obtenue en réservant une partie des exemples supervisés
initiaux et en ne les utilisant pas pour la phase d’apprentissage [14].

Partition et classe

La question se pose alors de savoir ce qu’est une classe et quel type de structure
va être utilisé pour modéliser l’espace des objets. D’un point de vue mathématique,
une classe est un sous-ensemble de l’ensemble E des objets à classer. Il existe deux
approches différentes pour décrire une classe : l’approche générative et l’approche
discriminative. La première décrit une classe par les propriétés caractéristiques des
objets qui la composent alors que la seconde décrit une classe par sa frontière avec
ses voisines. La structure la plus couramment utilisée est celle de la partition qui
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se définit de la façon suivante :

Définition : L’ensemble P = C1, . . . , Ck est une partition de l’ensemble E en k
classes si et seulement si :

1. Ci 6= ∅ pour i = 1, . . . , k ,

2. Uk
i=1Ci = E,

3. Ci ∩ Cl = ∅ pour tout i 6= l

6.4 Clustering et apprentissage non-supervisé

La classification non supervisée désigne un corpus de méthodes ayant pour objec-
tif de dresser ou de retrouver une typologie existante caractérisant un ensemble den
observations, à partir de p caractéristiques mesurées sur chacune des observations.
Par typologie, on entend que les observations, bien que collectées lors d’une même
expérience, ne sont pas toutes issues de la même population homogène, mais plutôt
deK populations. Deux exemples peuvent être considérés :

– l’ensemble des clients d’une banque est une collection de n observations, cha-
cune de ces observations étant caractérisée par la nature des p transactions
bancaires qu’elle réalise. Il existe certainement différents K profils types de
clients. L’objectif est alors d’une part de retrouver ces profils types à partir
de l’information sur les transactions bancaires, et d’autre part de déterminer,
pour chaque observation, à quel profil type elle correspond.

– une cohorte de patients représente un ensemble de n observations, chacune
décrite par p mesures physiologiques. Bien qu’ayant tous la même pathologie,
ces patients n’ont pas tous le même historique médical. On souhaite donc dans
un premier temps établir une typologie de ces patients en K groupes selon
leurs caractéristiques physiologiques. Dans un deuxième temps, on étudiera si
la réponse au traitement diffère pour des patients issus de groupes différents.

6.5 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé, utilise des exemples étiquetés ou classés. Ces éti-
quettes ou ces classes peuvent être vues comme fournies par un expert ou un super-
viseur, d’où le nom d’apprentissage supervisé. Le but de l’apprentissage est alors de
produire une fonction de classification, appelée hypothèse, permettant de déterminer
la classe d’un exemple.
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L’apprentissage supervisé a donc pour but de déterminer une représentation en in-
tension d’un concept (l’hypothèse) à partir d’un sous ensemble de son extension
(les exemples). Il réalise un saut inductif en passant des exemples particuliers à une
fonction de classification générale.
Autrement dit, étant donné un ensemble d’exemples sous la forme {(xi, yi)} avec
xi des objets d’un domaine D et yi les classes associées, le but de l’apprentissage
supervisé est de déterminer une hypothèse h tel que y = h(x) pour tout x de D. Les
xi sont appelés les observations.
Notons que l’on utilise classiquement le même terme d’exemples pour désigner d’une
part les exemples d’apprentissage qui servent à fabriquer une hypothèse, et d’autre
part les objets sur lesquels cette hypothèse sera appliquée pour déterminer leur
classe. En cas d’ambiguïté, nous appellerons ces objets des nouveaux exemples à
classer, pour les différencier des exemples d’apprentissage.

7 La classification des données séquentielles

Plusieurs techniques de classification automatique des données séquentielles ont
été développées ces dernières années. Elles ont été appliquées dans différents do-
maines comme l’analyse de séquences biologiques [15], l’étude de la mobilité des
objets dans les vidéos [16], ou d’autres domaines pour lesquels l’individu joue un
rôle central, à savoir la classification des patients sur la base de leurs groupes san-
guins [15], la modélisation du comportement d’utilisateurs sur le Web [17], etc.
Parmi cette variété de méthodes de classification, les plus répandues sont les ap-
proches markoviennes.

8 Aspects probabilistes d’une classification automa-

tique

L’aspect probabiliste d’une classification se rapporte à l’évaluation d’une simila-
rité ou d’une association entre 2 entités comme un objet et un attribut, ou une classe
et un paramètre de fonction de distribution. Le calcul est donc souvent indépendant
de la représentation des données. En effet, on trouve des coefficients d’association
probabiliste aussi bien avec des modèles de vecteurs de caractéristiques qu’avec des
descriptions d’attributs symboliques.
Il est presque impossible de présenter un algorithme unique ou générique concernant
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la description probabiliste d’extraction de classes puisque chaque méthode pose ses
propres hypothèses de fonctions de distribution et de dépendances conditionnelles
avec son lot d’hypothèses de simplification pour éviter l’explosion exponentielle de
recherche des paramètres.

8.1 Modélisation probabiliste en classification

Les premières approches qui ont été proposées en classification étaient algorith-
miques, heuristiques ou géométriques et reposaient essentiellement sur la dissimila-
rité entre les objets à classer.
L’approche statistique, plus récente, se base sur des modèles probabilistes qui for-
malisent l’idée de classe. Cette approche permet en outre d’interpréter de façon
statistique la classification obtenue.
Les modèles probabilistes prennent en compte des fonctions de distribution para-
métriques (fonction gaussienne, fonctions multinomiales. . . ) exigeant de trouver les
paramètres optimum (moyenne, écart-type, poids . . .) pour maximiser la vraisem-
blance. Par exemple une classe sera représentée par une fonction de probabilité f ,
le but sera d’estimer des paramètres concernant les classes grâce à la vraisemblance
(probabilité d’avoir la totalité d’un système de variables) en estimant les paramètres
grâce aux données observées.

9 Interprétabilité

Le concept de l’interprétabilité apparait dans la littérature sous différents noms :
transparence, intelligibilité, compréhensibilité. L’interprétabilité d’un système qui
est la facilité d’analyse de son comportement, dépend à la fois du nombre de ses
variables et la complexité du modèle, ainsi qu’aux mécanismes d’apprentissage.
L’interprétabilité représente la force motrice la plus importante derrière la mise en
œuvre des systèmes de classification automatique pour les problèmes d’application
médicale.
L’expert devrait être capable de comprendre le classifieur et d’évaluer ses résultats,
elle permet de vérifier la plausibilité d’un système, conduisant à une maintenance
aisée de ce dernier. Il peut également être utilisé pour acquérir des connaissances à
partir d’un problème caractérisé par des exemples numériques [6]. Une amélioration
de l’interprétabilité peut augmenter les performances de généralisation lorsque l’en-
semble des données est petit.
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10 Conclusion

L’automatisation de la prise de décision exige un traitement et une analyse des
données collectées en allant vers une classification via différentes méthodes. Ce cha-
pitre a été consacré à une présentation détaillée des techniques de traitement des
données médicales d’une part et d’autre par des outils d’intelligence artificielle dans
le but d’aide au diagnostic.
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1 Introduction

Les modèles de Markov cachés (HMMs : Hidden Markov Models) constituent
des outils statistiques qui fondent sur une théorie solide. Ils se caractérisent par une
grande efficacité et souplesse dans les algorithmes qu’ils offrent pour la modélisation
des problèmes traités.

Ces modèles sont récemment largement utilisés en domaine de reconnaissance
profitant de leurs grand succès dans la reconnaissance de la parole où les HMMs
sont initialement et fréquemment employés.

Grâce à leur relative simplicité, robustesse et élasticité, les HMMs ont été utilisés
dans plusieurs domaines. Parmi ces domaines : la modélisation des langages, la mo-
délisation de la météorologie ou de climats, la cardiologie, l’évaluation des scénarios
lors de la simulation du déplacement d’un robot, la théorie de codage, la modélisa-
tion des finances, le contrôle biologique, la bioinformatique,. . .etc.
Le but de ce chapitre est de présenter les concepts théoriques et les outils requis
pour la compréhension et l’utilisation des HMMs. Il est organisé comme suit :

La première partie rappelle les différentes définitions nécessaires pour la compré-
hension des concepts liés aux HMMs. La deuxième partie présente l’application de
cet outil en domaine médical.

2 Définitions

Les modèles de Markov cachés sont une famille d’outils mathématiques proba-
bilistes parfaitement adaptés à la modélisation de séquences temporelles. Il existe
plusieurs types de modèles de Markov cachés afin de répondre à des problèmes spé-
cifiques. Dans le cadre de cette études et plus particulièrement de ce chapitre, nous
nous intéresserons principalement aux modèles de Markov cachés discrets du premier
ordre, que nous abrègerons par la suite HMM. Pour pouvoir présenter les HMM, il
est nécessaire de commencer par présenter les modèles de Markov et les propriétés
qui leur sont associées.
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2.1 Les chaines de Markov discrètes

En calcul de probabilités, on définit une variable aléatoire (v.a.) réelle comme
une fonction mesurable X : Ω −→ R. Ω est appelé l’univers. Dans de nombreux
cas de figure, Ω est l’ensemble des réels R, l’ensemble des entiers positifs ou un de
leurs sous ensembles.

Définition 1 un processus stochastique est une famille {Xt}t∈T de v.a. définies
sur Ω (Xt : Ω→R).

L’ensemble T représente souvent la notion de temps mais il peut également cor-
respondre à la notion de position spatiale de dimension 2 ou à toute autre notion en
autant de dimension que nécessaire. Dans le cas où T représente la notion de temps
et si T est discret, on parle de processus stochastique en temps discret, tandis que
le processus est dit en temps continu, lorsque T est continu.

Définition 2 Les états d’un processus stochastique défini par les v.a. Xt : Ω→R
pour tout ∈ T sont les valeurs prises par ces v.a. lorsque t varie. On note S l’ensemble
des « états » du processus.

A.A. Markov fut le premier à étudier et à poser les bases mathématiques per-
mettant l’étude des chaines qui portent son nom. La définition de ces chaines est la
suivante :

Définition 3 Un processus {St}t∈T (St : Ω→S) est une chaine de Markov s’il
vérifie les trois conditions suivantes :

1. T est dénombrable ou fini. Dans ce cas et pour simplifier les notations ul-
térieurs, il est toujours possible de prendre T ⊆ N∗ = {1, 2, . . . } . Cette
condition signifie que le processus ne change de valeur qu’à des instants déter-
minés à priori.

2. L’ensemble S des états du processus est dénombrables. Dans la suite, suppo-
serons également que S est fini. Nous pouvons alors définir S= {s1, . . ., sN}
cet ensemble.

3. Le processus est associé à une fonction de probabilité P vérifiant la propriété
markovienne : «la probabilité que le processus soit dans un état particulier à
un instant t ne dépend que de l’état dans lequel se trouve le processus au temps
t − 1». Soit Q = (qt)t∈T une suite d’états du processus (qt ∈ S). La propriété
de Markov vérifie la relation suivante, pour toute suite d’états Q et pour tout
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instant t ∈ T :

P (St = qt/St−1 = qt−1, . . . , S1 = q1) = P (St = qt/St−1 = qt−1) (2.1)

La probabilité P (St = qt/St−1 = qt−1) correspond à la probabilité de transi-
tion de l’état qt−1 à l’instant t− 1 vers l’état qt à l’instant t.

Définition 4 Une chaine de Markov est homogène (dans le temps) si et seule-
ment si les probabilités de transition ne dépendent pas du temps t (les proba-
bilités de transition sont stationnaire), c’est-à-dire que pour tout

(
t, t

′) ∈ T2 ,
on a :

P (St+1 = sj/St = si) = P (St′+1 = sj/St′ = si) (2.2)

On note ai,j cette probabilité.

Une chaine de Markov homogène est donc totalement définie par la donnée des
états, des probabilités des états initiaux Π et des probabilités de transitions
entre états A avec :

Π=


π1

...
πN

 = (π1, . . . , πN)
′
et πi = P (S1 = si) (2.3)

A =(ai,j)1≤i,j≤N et ai,j = P (St+1 = si/St = sj) (2.4)

Définition 5 Vecteurs et matrices stochastiques :

– Un vecteur V = (v1, . .., vN) de dimension N (ou, de manière équivalente,
son transposé) est stochastique si et seulement si :

– Pour tout i = 1 . . . N, 0 ≤ vi ≤ 1.
–
∑N

i=1 vi = 1

– Une matrice M = (mi,j)1≤i,j≤N de dimension NxN est dite stochastique si
et seulement si :

– pour tout i = 1 . . . N et j = 1 . . . N, 0 ≤ mi,j ≤ 1,

– pour tout i = 1 . . . N,
∑N

j=1 mi,j = 1.
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Caractéristiques d’une chaine de Markov :

– Une matrice est stochastique si et seulement si les lignes qui la composent
sont des vecteurs stochastiques.

– Le système est forcément dans un et un seul état particulier au départ donc
Π est un vecteur stochastique. A est une matrice stochastique car, en partant
d’un état si à l’instant t, le processus transite forcément vers l’un des N états
du système au temps t+ 1.

– A tout couple formé d’un vecteur stochastique V de dimension N et d’une
matrice stochastique M de dimension NxN , il est possible d’associer une
chaine de Markov caractérisée par le couple (V,M).

Définition 6 Une chaine de Markov peut être représentée graphiquement.
Pour cela, on a associé à la chaine de Markov {St}t∈T un graphe G dont
l’ensemble des sommets est en bijection avec l’ensemble des états S et dont
l’ensemble des arcs U (orientés dans le sens des transitions) est défini par

(si, sj) ∈ U ⇐⇒ ai,j > 0 (2.5)

Afin de simplifier les notations, l’ensemble des sommets du graphe G sera re-
présenté par l’ensemble S.

La figure 4.1 représente la représentation graphique associée à la chaine de
Markov (Π, A).

Figure 2.1 – Représentation graphique de la chaine de Markov (Π, A).

Les chaines de Markov peuvent servir à modéliser de nombreux processus sto-
chastiques.
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Voici quelques exemples :

– Modélisation des jours de pluie et de soleil sous certains climats. Pour cela,
on suppose qu’une journée ne peut être que pluvieuse ou qu’ensoleillé et on
estime avec une distribution de Bernouilli les probabilités en fonction du
jour t : soleil avec une probabilité p(t) et pluie avec une probabilité 1− p(t)
avec l’hypothèse que le temps au jour t ne dépend que du temps au jour t−1

et que, sur une période assez longue, il y a une certaine stabilité statistique
du temps (homogénéité du processus).

– Modélisation du nombre d’absents et de présents dans une entreprise. Ce
nombre change aléatoirement chaque jour. On a St = St−1+∆St. On suppose
alors que ∆St ne dépend que de ∆St−1.

– Modélisation stochastique de la génération de la parole utilisée en recon-
naissance de la parole par ordinateur. Par exemple, St correspond à la clas-
sification grammaticale (substantif, adjectif, verbe, pronom,. . . ) du t-ième
mot de la phrase.

– Modélisation et traitement d’images numérique, St, correspondant à l’état
d’un pixel (son niveau de gris), est supposé ne dépendre que des quelques
pixels précédents.

Cependant, dans certains cas, ces modèles ne permettent pas d’exprimer le
comportement du système avec suffisamment de précision. Pour améliorer cette
précision, les modèles de Markov cachés ont été développés.

2.2 Les modèles de Markov cachés discrets

Définitions

Un modèle de Markov caché discret correspond à la modélisation de deux pro-
cessus stochastique : un processus caché parfaitement modélisé par une chaine
de Markov discrète et un processus observé dépendant des états du processus
caché.

Définition 7 soit S= {s1, . . ., sN} l’ensemble des N états cachés du système.
Soit S = (S1, . . ., ST) un T -uple de v.a. définies sur S. Soit V= {v1, . . ., vM}
l’ensemble de M symboles émissibles par le système. Soit V = {V1, . . ., VT}
un T -uple de v.a. définies sur V.
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Un modèle de Markov caché discret du premier ordre est alors défini par les
probabilités suivantes :

– Les probabilités d’initialisation des états cachés : P (S1 = s1)

– Les probabilités de transition entre états cachés : P ((St = sj)/(St−1 = si)).
– Les probabilités d’émission des symboles dans chaque état caché : P ((Vt =

vj)/(St = si)).

Si le modèle est de Markov caché est stationnaire alors les probabilités de
transition entre états cachés et les probabilités d’émission des symboles dans
chaque état caché sont indépendantes du temps t > 1. On peut alors définir,
pour tout t > 1 quelquonque, A = (ai,j)1≤i,j≤N avec ai,j= P (St=sj/St−1=si),
B = (bi (j))1≤i≤N,1≤j≤M avec bi (j) = P (Vt=vj/St=si) et Π = (π1, . . . , πN)

′
t

avec πi = P (S1=si).

Un modèle de Markov caché stationnaire du premier ordre est défini par le
triplet (A,B,Π). Par la suite, nous utiliserons la notion λ= (A,B,Π) et nous
emploierons le terme HMM pour des modèles de Markov caché du premier
ordre. Les relations de dépendance entre les différentes variables aléatoires
d’un HMM sont schématisées par la figure 2.2. Dans cette présentation, les
flèches partent de la v.a. qui conditionne et se termine au niveau de la variable
aléatoire conditionnée. Dans la figure, seuls les transitions au temps t − 1, et
t+ 1 sont représentées.

Figure 2.2 – Relations de dépendance entre les variables aléatoires d’un HMM.

On note que Q = (q1, . . . , qT ) ∈ ST une séquence d’états cachés et O =

(o1, . . . , oT ) ∈ VT une séquence de symboles observés. La probabilité de réa-
lisation de la séquence d’états cachés Q et la séquence d’observation O par
rapport au HMM λ est alors

P (V = O, S = Q/A,B,Π) (2.6)
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Ou plus simplement

P (V = O, S = Q/λ) (2.7)

En utilisant les dépendances de probabilités conditionnelles, on déduit que :

P (V = O, S = Q/λ) = P (V = O, S = Q/λ) P (S = Q/λ) (2.8)

De plus,

P (V = O, S = Q/λ) =
T∏
t=1

P(Vt = ot/St = qt, λ) (2.9)

P (S = Q/λ) = P (S1 = q1/λ) =
T−1∏
t=1

P(St+1 = qt+1/St = qt, λ) (2.10)

A partir d’un HMM λ, d’une séquence d’états cachés Q et d’une séquence
d’observations O, il est possible de calculer l’adéquation entre le modèle λ et
les deux séquences Q et O . Pour cela, il suffit de calculer la probabilité que la
séquence d’observation O ait effectivement été engendrée par le modèle λ en
suivant la séquence d’états cachés Q.

Lorsque la séquence d’états cachés n’est pas connue, il est possible d’évaluer
la vraisemblance d’une séquence d’observations O par rapport à un modèle
λ. La vraisemblance correspond à la probabilité P(V = O/λ) que la séquence
d’observations ait été engendrée par le modèle pour l’ensemble des séquences
d’états cachés possibles. On remarque alors que la formule suivante est vérifiée :

P (V = O/λ) =
∑
Q∈ST

P (V = O, S = Q/λ) (2.11)

Les HMM , pour être utiles, nécessitent la résolution de plusieurs problèmes
principaux : le calcul de l’évaluation, le décodage/ segmentation de séquence
d’observation et l’apprentissage.

2.3 Évaluation de la probabilité d’une séquence d’obser-

vations

Il existe plusieurs techniques d’évaluer la vraisemblance d’une séquence d’ob-
servation, parmi lesquelles on peut citer l’évaluation directe et l’évaluation par
les fonctions Forward backward [18].
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La question posée est : Étant donné une séquence d’observations O = {o1, . . . , on}
et un modèle λ = A,B, π comment peut-on calculer efficacement la probabilité
de la séquence O par rapport au modèle λ, c’est-à-dire P (O/λ).

Évaluation directe

L’évaluation directe consiste à déterminer P (O/λ), en sommant sur tous les
chemins d’états possibles Q = q1, . . . , qN des probabilités conjointes de O et
de Q soit :

P (O/λ) =
∑
Q

P (O,Q/λ) =
∑
Q

P (O/Q,λ)P (Q/λ) (2.12)

La probabilité d’emprunter le chemin Q et en utilisant les hypothèses Marko-
viennes est :

P (Q/λ) = P (s1, . . ., sn|λ) = π1 × a12 × a23 · · · × an−1n (2.13)

Et la probabilité pour que cette séquence d’états Q émette les observations de
la séquence.
O est :

P (O/Q, λ) = P (O/S1, S2 . . ., Sn, λ) = b1(o1)× b2(o2) · · · × bn(on) (2.14)

(Hypothèse d’indépendance des observations entre elles conditionnellement à
la séquence d’états cachés Q) :
On obtient finalement :

P (O/λ) =
∑
Q

π1 × a12 × b1(o1)× a23 × b2(o2)× · · · × an−1n × bn(on) (2.15)

Pour un modèle à N états et pour T observations, cet algorithme nécessite
(2T − 1)NT multiplications et NT − 1 additions. Soit de 2TNT opérations,
c’est-à-dire une complexité en o(NT ). Ce qui est pratiquement incalculable
pour des valeurs de T raisonnables. Par exemple, pour N = 5 états et T = 100

observations, il faut, approximativement, 2.100.5100 ≈ 1072 opérations.
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Procédure Forward-Backward

Constitue une autre manière d’évaluation de la probabilité P (O/λ), le principe
considère que l’observation peut se faire en deux étapes suivantes :
La variable Forward : représente l’émission de la séquence d’observations O =

o1, . . . , ot et la réalisation de l’état qt au temps t, soit :

αt (i) = P (O, qt = si/λ) (2.16)

Qui constitue la probabilité de générer O = o1, . . . , ot et de se trouver dans
l’état qt à l’instant t (Figure 2.3).

Figure 2.3 – Calcul de la variable Forward.

αt (i)
Forward−→ αt+1 (j) (2.17)

La probabilité αt(i) est calculée de manière récursive comme suit (Algorithme
1) :

Algorithm 1 Algorithme de Forward.
Pour i = 1 à N Faire
α1(i) = πibi(o1)

Fin pour
Pour t = 1 à T − 1 Faire
Pour j = 1 à N Faire
αt+1(j) = (

∑N
i=1 αt(i)aij)bj(ot+1)

Fin pour
Fin pour

Sortie : P (V = O/λ =
∑N

i=1 αT (i)

La variable Backward : représente l’émission de la séquence d’observations
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O = ot+1, . . . , oT en partant de l’état qt au temps t , soit :

βt (i) = P (O, qt = si/λ) (2.18)

Qui constitue la probabilité de générer O = ot+1, . . . , oT en sachant que l’on
est dans l’état qt à l’instant t

Figure 2.4 – Calcul de la variable Backward.

βt (i)
Backward−→ βt+1 (j) (2.19)

On déduit βt(i) et βt+1 par l’algorithme suivant (Algorithme 2) :

Algorithm 2 Algorithme de Backward.
Pour i = 1 à N Faire
βT (i) = 1

Fin pour
Pour t = T − 1 à 1 Faire
Pour i = 1 à N Faire
βt(i) = (

∑N
j=1 aijβt+1(j)bj(ot+1)

Fin pour
Fin pour

Sortie : P (V = O/λ =
∑N

i=1 πibi(o1)β1(i)

L’algorithme Forward − backward considère que l’observation peut se faire
par l’émission au début de la séquence O(1 : t) et d’aboutir à qt à l’instant t,
puis, émission de la fin de l’observation O = (t+ 1 : T ) en partant de l’état qt
au temps t, connaissant λ. Le calcul de αt(i) se fait avec t croissant tandis que
celui de βt(i) se fait avec t décroissant, d’où l’expression Forward−Backward.
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P (O/λ) peut être défini à chaque instant t ∈ [1, T ] par :

P (O/λ) =
N∑
i=1

αt(i)× βt(i) (2.20)

Dans le cas où (t = 0) (T = 0) on obtient :

P (O/λ) =
N∑
i=1

αT (i) =
N∑
i=1

πiβ0(i) (2.21)

En totalité, le nombre d’opérations dans ces deux algorithmes, se réduit à
N(N + 1)(T − 1)+ Nmultiplications et N(N − 1)(T − 1) additions soit une
complexité en o(N2T ). Ainsi, pour l’exemple de l’évaluation direct précédent
(N = 5, T = 100), nous avons environ 3000 opérations à exécuter, contre 1072

opérations par la méthode directe, ce qui permet donc un gain très important
en complexité de calcul.

2.4 Décodage/ segmentation de séquences d’observations

Le décodage d’un modèle consiste à déterminer le chemin correspond à l’ob-
servation O = o1, . . . , ot, c’est-à-dire de chercher et trouver la meilleure suite
d’états Q = q1, . . . , qt qui maximise la vraisemblance de la séquence d’obser-
vations O = o1, . . . , ot (Figure 2.5)

Figure 2.5 – Représentation de décodage.

Pour résoudre ce problème on a recourt à l’algorithme de Viterbi [19,20]. Cette
solution est la plus utilisée. Elle est basée sur les techniques de programmation
dynamique. Viterbi est un algorithme récursif qui permet de trouver à partir
d’une suite d’observations, une solution optimale au problème d’estimation de
la suite d’états.
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– Probabilité du meilleur début de chemin de taille t finissant par si est donnée
par :

δt (i) = max
I
P (o1, o2, . . . , ot, st = si|λ) (2.22)

– Règle d’induction

δ1 (i) = πi ∗ bi(o1) (2.23)

δt+1 (i) = max
j=1..n

(δt (j) ∗ aj,i) ∗ bi(ot+1) (2.24)

On sauve aussi, à chaque t , l’état optimal qui mène à l’état i au temps t+1

Ψt+1 (i) = argmaxj
j=1..n

(δt (j) ∗ aj,i) (2.25)

On stocke ainsi les n− 1 meilleurs états successifs intermédiaires

Résultat final : Prendre le chemin qui maximise δn(i) (Algorithme 3)

Algorithm 3 Algorithme de Viterbi.
Pour i = 1 à N Faire
α1(i) = πibi(o1)

Fin pour
Pour t = 2 à T Faire
Pour j = 1 à N Faire
ψt(j) = argmax

1≤i≤N
{δt−1(i)aij}

δt(j) = max
1≤i≤N

{δt−1(i)aij}bj(ot) = δt−1(ψt(j))aψt(j)jbj(ot)

Fin pour
Fin pour
q∗T = argmax

1≤i≤N
{δT (i)}

O(V = O, S = Q∗) = argmax
1≤i≤N

{δT (i)} = δT (q∗T )

Pour t = T − 1 à 1 Faire
q∗t = ψt+1(q∗t+1)

Fin pour

Cet algorithme est basé sur la programmation dynamique qui optimise le coût
d’une trajectoire entre deux points. Si une trajectoire peut à chaque instant
prendre une valeur parmi N , pour chaque point intermédiaire, chaque sous-
trajectoire est aussi optimale. La figure 2.6 ci-dessous présente un schéma
illustratif de cet algorithme. Ainsi, le calcul direct d’une trajectoire de longueur
L qui peut prendre N valeurs aurait une complexité en NL, mais le calcul
d’une demi-trajectoire est en NL/2. En itérant L fois ce processus, on obtient
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une approche ”diviser pour régner” dont le coût est en LN2.

en arrière.jpg

Figure 2.6 – Le retour en arrière.

2.5 Maximisation de la vraisemblance

Le critère de maximum de vraisemblance consiste à trouver le modèle λ∗ maxi-
misant la probabilité P (O/λ) [21]. En général, il n’est pas possible de trouver ce
modèle optimal. Néanmoins, pour tenter de résoudre ce problème, il existe prin-
cipalement une méthode : utiliser l’algorithme Experctation-Maximisation.

Introduction à l’algorithme Expectation Maximization

L’algorithme Expectation Maximization (EM) est une méthode générale d’op-
timisation en présence d’information incomplète. L’algorithme permet, à partir
d’un modèle initial m′, de trouver n modèle m qui augmente la vraisemblance.
Dans cette section, nous ne démontrerons pas l’algorithme EM , nous nous
contenterons juste d’exposer les principes et formules qui nous serons néces-
saires par la suite. Particulièrement bien adapter à des probabilités, l’algo-
rithme EM repose sur deux hypothèses principales :

– Maximiser P (X =x/M = m) est équivalent à maximiser lnP (X =x/M = m) .
– L’introduction de variables non observées ou cachées Y définies sur Y dans
l’expression de la vraisemblance permet d’effectuer les calculs plus facile-
ment.

Dans le cas de variables aléatoires discrètes, on définit Γx(m,m
′) par :

Γx

(
m,m

′
)

=
∑
y∈Y

P
(
Y = y/X = x,M = m

′
)

lnP (X = x, Y = y/M = m)
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=Ey∈Y [lnP (X = x, Y = y/M = m) /X = x,M = m′ (2.26)Avec EY[f ] l’espé-
rance mathématique de f sur l’ensemble Y.

L’algorithme EM [22, 23] consiste donc à construire, à partir d’un modèle
initial m1, une suite de modèles (mt)t>0 vérifiant

Γx (mt+1,mt) ≥ Γx (mt,mt) (2.27)

Une condition suffisante est alors de rechercher le modèle mt+1 qui maximise
la fonction Γx(mt+1,mt).Lasuite(mt)t>0) vérifie, pour tout t > 1 et mt+1mt, la
relation

P (X = x,M = mt+1) > P (X = x,M = mt) (2.28)

L’une des plus célèbres applications de l’algorithmeEM est l’algorithme Baum-
Welch permettant l’apprentissage des HMM [24].

L’algorithme Baum-Welch

Dans le cas des HMM , on cherche à maximiser P (O/λ) où O désigne une
séquence de T observations. En appliquant l’algorithme EM à la maximisation
de cette probabilité [24], on est amené à maximiser Γ(λ, λ

′), avec λ = (A,B,Π)

le nouveau modèle et λ′ le modèle connu (ou actuel) :

ΓO

(
,
′
)

=
∑
Q∈ST

P (S = Q/V = O, λ′) lnP (V = O, S = Q/λ) (2.29)

En effectuant les différents calculs, on obtient :

πi = P (S1 = si/O, λ
′) (2.30)

ai,j =

∑T−1
t=1 P (St = si, St+1 = sj/V = O, λ′)∑T−1

t=1 P (St = si/V = O, λ′)
(2.31)

bi (j) =

∑T
t=1 P

(
St = si/V = O, λ

′)
δ(ot = j)∑T

t=1 P (St = si/V = O, λ′)
(2.32)

Les formules de ré-estimation obtenus ci-dessus peuvent s’interpréter de la
façon suivante :

πi = Probabilit d′etre dans l′etat si l′instant t = 1 (2.33)
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ai,j =
nombre de transition de l′ etat si vers l

′etatsj
nombre de fois où l′on quitte l′etat si

(2.34)

bi (j) =
nombre d′apparitions simultanes de l′etat sj et du symbole vk

nombre d′apparition de l′etat sj
(2.35)

Les probabilités utilisées pour la ré-estimation des matrices peuvent être obte-
nues par les algorithmes ForwardetBackward. L’algorithme de Baum-Welch
[25] est donné par l’algorithme 4. Sa complexité est O(N2T +NMT ).

Algorithm 4 Algorithme Baum-Welch.
Choisir un modèle initial λ0

t = 0
Répéter
t← t+ 1
Calculer les variable Forward et Backward pour le modèle λt−1

Calculer Π de λt
Calculer A de λt
Calculer B de λt
Tant que P (V = O/λt => P (V = O/λt−1))et(t > tmax)

Remarques :
– Le choix du modèle initial influe sur les résultats. Par exemple, si certaines
valeurs de A et B sont égales à 0 au départ, elles le resteront jusqu’à la
fin d’apprentissage. Ceci permet en particulier de garder la topologie des
modèles notamment pour la structure gauche- droite qui est très utilisée en
reconnaissance de l’écriture.

– L’algorithme converge vers des valeurs de paramètres qui assurent un maxi-
mum local de P (O/l). Il est donc important, si l’on veut être aussi près
que possible du maximum global, de bien choisir la structure et les valeurs
initiales des paramètres.

– Le nombre d’itérations est fixé empiriquement. L’expérience prouve que, si
le point précédent a été correctement traité, la stabilisation des paramètres
ne correspond pas à un sur apprentissage : il n’y a donc en général pas besoin
de contrôler la convergence par un ensemble de validation.

– Il existe d’autres méthodes d’apprentissage basé sur le principe EM , parmi
ces méthodes on cite l’apprentissage Viterbi : qui représente une variante
modifiée de la procédure de Baum-Welsh dans laquelle on réalise le comptage
par l’algorithme de Viterbi plutôt que par les fonctions Backward-Forward.
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Dans ce cas, on ne s’intéresse plus à tous les chemins ayant généré une
observation, mais seulement au plus probable.

3 Application des HMMs dans le domaine bio-

médical

3.1 Classification des arythmies cardiaque par les HMM

dans la littérature

L’emploi des HMM en classification est une méthode générative consistant
à entrainer (algorithme de Baum-Welch) dans un premier temps un modèle
par classe de battement puis, pour une série d’observations donnée, de dé-
terminer quel est le modèle parmi ceux précédemment établis le plus a même
de produire cette séquence d’observations, enfin pour un modèle donnée il
est possible de retrouver (algorithme de Viterbi) la séquence d’états cachées
la plus a-même de produire la séquence d’observations en question.

Le cas général d’un HMM est celui ou l’automate des états cachés forme
un graphe entièrement connexe. En reconnaissance de battement cardiaque,
on contraindra le modèle à un graphe ou les états transitent uniquement de
gauche à droite avec le temps [26] (Figure 2.7)

Figure 2.7 – Exemple d’HMM a cinq états de gauche à droite.

Les HMM sont largement employé dans le traitement des signaux biomédi-
caux [27–29] et plus particulièrement dans l’analyse de l’ECG.

A.Rodrigoet al. [26] ont implémenté un modèle markovien incrémentale pour
l’analyse du signal ECG. Les HMM sont utilisés pour modéliser le signal
ECG comme une séquence d’onde élémentaires connectés. Une fois que ces
modèles sont disponibles, un processus d’adaptation est mis en œuvre pour
les adapter au signal ECG de chaque individu en particulier, grâce à un ap-
prentissage incrémentale des HMM en ligne. Les méthodes abordées sont ba-
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sés sur le maximum de vraisemblance (ML) et maximum a posteriori (MAP)
comme critères d’optimisation. L’évaluation des performances a été faite
pour la détection d’ischémie et ils obtenu une sensibilité de 86%. S.Krimi
et al. [30] ont proposé une méthode qui consiste en deux étapes : à la pre-
mière étape ; l’extraction d’un ensemble de caractéristiques, y compris ceux
morphologiques, et la deuxième étape est d’utilisé les arbres HMM pour la
classification des arythmies cardiaques , les performance ont été mesuré en
terme de spécificité et sensibilité où ils ont obtenus 97,46% et 99,22%.

Selon le type de la probabilité de distributions utilisées dans les HMM, elles
peuvent être classées comme modèle de Markov caché continu (CHMM) et
modèle de Markov caché discrète (DHMM). Le DHMM fournit des résul-
tats de reconnaissance plus stables et un apprentissage plus rapide avec la
précision de reconnaissance qui n’est pas moins de CHMM [31] Dans ce
même travail, les auteurs ont utilisé un DHMM pour la classification de 4
anomalies cardiaques et ils ont obtenu un taux de reconnaissance de 73%.
Thomas et al. [32], 2006, ont utilisé une approche d’apprentissage pour la
segmentation du signal ECG consiste à construire un modèle pour le si-
gnal, et en utilisant la séquence d’état le plus probable pour une séquence
d’observation donnée afin de trouver les transitions d’onde. Pour être en
mesure de segmenter un signal ECG quelconques avec une grande précision,
ils ont mis en œuvre une approche multi-HMM. Cette méthode consiste à
effectuer un regroupement bayésien de la base d’apprentissage [33]. La base
d’apprentissage est divisé en K classes de ECG qui ont des similitudes et K
HMM sont formés pour l’apprentissage et exploités pour fournir de grandes
capacités de généralisation et une grande précision en même temps. Cet
algorithme de clustering HMM est tout simplement une variation de l’algo-
rithme K-Means, où les clusters sont définies par HMM plutôt que par les
centres dans l’espace de données [32].

4 Conclusion

Les approches probabilistes permettent d’interpréter de façon statistique la
classification obtenue. Les approches markoviennes se fondent sur des bases
mathématiques solides, qui sont explicitement abordé dans ce chapitre d’une
part, et d’autre part des concepts théoriques ainsi que des outils requis pour
la compréhension et l’utilisation des HMMs ont été aussi présenté.
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1 Introduction

La logique floue a pour objectif l’étude de la représentation des connaissances
imprécises, des raisonnements approchés [34] et elle cherche à modéliser les
notions vagues du langage naturel pour pallier l’inadéquation de la théorie
des ensembles classiques dans ce domaine [35].

La logique floue fut développée par Lofti A. Zadeh en 1965 à partir de
sa théorie des sous-ensembles flous [36]. Les sous-ensembles flous sont une
manière mathématique de représenter l’imprécision de la langue naturelle,
ils peuvent être considérés comme une généralisation de la théorie des en-
sembles classiques [36] [37] [38] [39] [40] [35].

Dans ce chapitre nous introduisons les termes et concepts essentiels de la
logique floue et nous montrons l’importance derrière la mise en œuvre d’un
classifieur floue pour fournir des résultats interprétable.

2 Principe de la logique floue

2.1 Notion d’appartenance partielle

Dans la théorie des ensembles, un élément appartient ou n’appartient pas à
un ensemble.
La théorie des ensembles flous repose sur la notion d’appartenance partielle :
chaque élément appartient partiellement ou graduellement aux ensembles
flous qui ont été définis. Les contours de chaque ensemble flou 3.1 ne sont
pas « nets », mais « flous » ou « graduels ».

Figure 3.1 – Comparaison d’un ensemble classique et d’un ensemble flou

1. INTRODUCTION 35



chapitre3

2.2 Fonctions d’appartenance

Soit X un ensemble, un sous-ensemble A de X est caractérisé par une fonc-
tion d’appartenanceµA : X[0, 1], cette fonction d’appartenance est l’équi-
valent de la fonction caractéristique d’un ensemble classique. Le choix de la
fonction d’appartenance est fait de façon arbitraire au fil des tests on choisit
si c’est la forme sigmoïde, hyperbolique, tangente, exponentielle, gaussienne,
triangulaire ou autres, qui convient le mieux à notre problème. Prenons
comme exemple l’évaluation de risque d’AVC, il nous faudra redéfinir des
fonctions d’appartenance pour chaque sous-ensemble flou de chacune des
trois variables :

– Input1 : Données biochimiques sanguine (glycémie, urémie, . . . )
Sous ensemble :{ Bonnes – mauvaises - Très mauvaise}

– Input2 :Comportement à risque (Tabagisme – sédentarité -alcoolisme)
Sous ensemble :{ Fréquent, occasionnel, rare}

– Input3 :Anomalies cardiologiques (Hyper Tension Artérielle(HTA), es-
soufflement, tachycardies . . . )
Sous-ensemble : {Existante – inexistante –épisodique}

– Input4 :Données divers (âges, sexe, antécédent)
Sous-ensemble : {Elevé –Très élevé - modéré – bas}

– Output : Risque de survenue d’attaque cérébrale
Sous-ensemble :{important – modéré – faible}

Dans ce même exemple, l’HTA constitue un risque minime en dessous de
12.7 et élevée au-dessus de cette valeur. On souhaite caractériser le risque
d’AVC en répondant par exemple à la question «L’HTA est-elle élevée ? ».

En logique booléenne, la réponse à cette question s’énonce de la manière
suivante 4.2 :

•Le risque est élevé à 100% au-dessus de 20.10 et à 0% en dessous.
•L’HTA est normale en dessous de 13.7. On peut donc dire qu’en dessous
de ce chiffre, Le risque est bas avec un taux de confiance de 0 %.
•L’HTA est élevée au-dessus de 20.10, le risque est grand avec un taux de
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confiance de 100 % au-dessus de ces chiffres.
•Aux stades intermédiaires, on considère que le risque est moyen à 50 % de
confiance à 16.9 et à 25 % de confiance à 15.3.

Figure 3.2 – Comparaison entre la formalisation en logique booléenne (à gauche)
et en logique floue (à droite)

Soit X un ensemble, µA est la fonction d’appartenance caractérisant A
lesous-ensemble flou de X ;
– La hauteur : La hauteur de A notée h(A), correspond à la borne supé-

rieure de l’ensemble d’arrivée de sa fonction d’appartenance
h(A) = Sup {µA(x)|x ∈ X}

– La normalité : A est dit normaliser, si et seulement si la hauteur h(A)
est égale à 1. En pratique, il est extrêmement rare de travailler sur des
ensembles flous non normalisés.

– Le support : Le support de A est l’ensemble des éléments de X appar-
tenant au moins un peu à A. Autrement dit, c’est l’ensemble
Sup(A) = {x ∈ X|µA(x) > 0}

– Le noyau : le noyau de A c’est l’ensemble des éléments de X appartenant
totalement à A, autrement dit c’est l’ensemble des noyaux :
Sup(A) = {x ∈ X|µA(x) = 1}
Par construction Noy(A) ⊂ Sup(A)

– Une α coupe : C’est un sous-ensemble classique des éléments ayant un
degré d’appartenance supérieure ou égale à α :
α− coupe(α) = {x ∈ X|µA(x) > α}

Remarquons que si A était un ensemble classique, nous aurions simplement
Sup(A) = Noy(A) et h(A) = 1 (ouh(A) = 0 si A = ∅). Donc on retrouve
bien les propriétés usuelles des ensembles classiques.
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2.3 Les variables floues

A l’inverse de la logique classique où les variables binaires sont définies par
deux états « vrai » ou« faux », Les variables floues supportent toute une
gradation entre ces deux possibilités, l’exemple qui suit permet de mieux
comprendre la différence entre les variables binaires et les variables floues :
Si l’on désire classer un groupe de personne suivant leur activité physique
journalière en définissant la catégorie des sédentaires avec en moyenne 30
mn de marche, la catégorie de actifs avec en moyenne 75 mn de marche et
enfin la catégorie des dynamiques avec plus de 75 mn de marche par jour.
La logique binaire donne la représentation de la figure 4.3 pour les trois
variables « sédentaire », « actif » et «dynamique ».

Figure 3.3 – Représentation de l’activité journalière d’un individu(logique clas-
sique)

De prime abord nous relevons deux failles :
- On représente l’état de la variable à l’aide de son degré de vérité, en asso-
ciant la valeur 1 (100%) à l’état « vrai » et la valeur nulle (0%) à l’état «
faux ».
- On constate que cette façon de faire, est très éloignée de ce qu’on fait .
L’être humain lorsqu’il résout ce genre de problème ne fait pas naturelle-
ment une distinction franche entre les variables en termes clairs Il utilise
des expressions du genre « je suis plutôt actif » pour qualifier une activité
quotidienne légèrement inférieur à 75 mn, et « plutôt dynamique » pour une
activité légèrement supérieure à cette valeur.
En conclusion, la logique binaire malgré sa simplicité, elle reste assez éloi-
gnée de la logique utilisée naturellement par l’être humain.
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En logique floue, les variables ne sont plus binaires mais présentent une
multitude de valeurs possibles entre le « vrai » et le «Faux » (Figure4.4).

Figure 3.4 – Représentation de l’activité journalière d’un individu(logique floue)

Les variables linguistiques

Les variables linguistiques sont fortement liées au concept de fonction d’ap-
partenance vu précédemment qui permet d’établir le lien entre elles et la
logique floue.
Dans un système flou, les variables linguistiques sont représentées par un
triplé (V,X, Tv), où V est une variable, X est la plage des valeurs de la
variable et Tv un ensemble fini ou infini de sous ensembles flous.

Exemple
V : Comportement à risques (Tabagisme – sédentarité – alcoolisme...).
X : [1, 30] jours.
Tv : Rare –fréquent- chronique

Les opérateurs flous

Appliquer les opérateurs de la théorie des ensembles classique sur la logique
floue nécessite certaines modifications afin de les adapter aux fonctions d’ap-
partenances propres à celle-ci et dont les valeurs varient entre l’intervalle 0
et 1, comme nous pouvons le voir sur le tableau 3.1
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Table 3.1 – Les opérateurs logiques
Dénomination Intersection ET : Réunion OU : Complément NON :

µA∩B(x) µA∪B(x) µĀ(x)

Opérateurs de Zadeh min(µA(x), µB(x)) max(µA(x), µB(x)) 1− µA(x)
MIN/MAX
Probabiliste µA(x)× µB(x) µA(x) + µB(x) 1− µA(x)

PROD/PROBOR µA(x)× µB(x)

Les propriétés de commutativité, distributivité et associativité sont les mêmes
pour les opérateurs de la logique classique à deux exception près.

– Le tiers exclus contredit : en logique floue A∪ Ā 6= X, c.à.d µA∪Ā 6= 1.
– L’ubiquité : en logique floue un élément peut appartenir à A et Ā au

même temps, cela donne A ∩ Ā∅, autrement dit µA∩Ā 6= 0, notons que
ces éléments correspondent à l’ensemble à Sup(A)−Noy(A).

2.4 Les règles d’inférence

On appelle règles d’inférence, l’ensemble des différentes règles reliant les
variables floues d’entrée d’un système aux variables floues de sortie de ce
système. Ces règles sont représentées sous la forme :

Si condition 1 et/ou condition 2 (et/ou...) Alors action sur les sorties.

Exemple

Si la tension artérielle est très élevée ou il y a des antécédents familiaux
d’AVC alors le risque est majeur
Si la tension artérielle est bonne et pas de comportements à risque alors le
risque est mineur
Si la tension artérielle est moyennement élevée et pas d’antécédents fami-
liaux ou tabagisme alors le risque est moyen.

Ces règles résument en fait l’expérience de l’expert, le médecin dans notre
cas, de ce fait elles ne sont pas immuables.


Si...alors...ou

Si...alors...ou

. . .
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Bien que l’opérateur ou ne soit pas explicitement mentionné.

3 Système D’inférence Floue

Un classifieur est considéré comme « opaque » lorsque sa modélisation n’est
pas interprétable et que la façon dont il est parvenu a ce résultat ne peut
être expliquée a postériori [41]. On parle aussi de boite noire, ce qui est le
cas des réseaux de neurones. Les modèles flous, sont très souvent utilisés en
intelligence artificielle notamment pour la reconnaissance ou la classification.
D’ou l’intérêt de leurs applications dans le domaine médicale, notamment
lorsque le mécanisme de décision doit être interprétable pour l’utilisateur.
Un Système d’Inférence Floue (SIF) a comme but de transformer les données
d’entrée en données de sortie à partir de l’évaluation d’un ensemble des
règles. Les entrées sont issues du processus de fuzzification et l’ensemble
de règles normalement sont définies par le savoir-faire de l’expert. Un SIF
(Figure 4.5) est constituée de trois étapes : a)Fuzzification, b) Inférence et
c) Défuzzification.

Figure 3.5 – Structure d’un SIF

Un système d’inférence floue peut être classifié selon quartes catégories pré-
sentées dans le tableau4.2 suivant [3] :
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Table 3.2 – La classification des paramètres du SIF [3]
Classe Paramètre
Logique Le mécanisme de raisonnement

Les opérateurs flous
Les types des fonctions d’appartenance
La méthode de déffuzzification

Structurelle Le nombre des fonctions d’appartenance,
des règles, des variables linguistiques

Connective Antécédents et conséquences des regles.
Opérationnel Les valeurs des fonctions d’appartenances.

– Les paramètres logiques : incluent les opérateurs de la logique floue appli-
quée pour les méthodes d’implication, d’agrégation et de deffuzzification
ainsi que le type des opérateurs adaptés pour And, Or . . .

– Les paramètres structurels : incluent le nombre des variables participant
à l’inférence, le nombre des fonctions d’appartenance qui définit chaque
variable linguistique ainsi que le nombre des règles utilisées.

– Les paramètres connectifs : définis la topologie du système .Ceci incluent
la connexion entre les différentes instances linguistiques (les antécédents,
conclusions, et les poids des règles).

– Les paramètres opérationnels : Ces paramètres définissent la correspon-
dance entre la représentation linguistique et numérique des variables.

Un système d’inférence flou, aussi appelé : le modèle flou, le système à base
de règles floues, ou : le système flou est construit a partir de trois compo-
sants conceptuels :

– Base de règles : Une base des règles floues est composée de règles qui sont
généralement déclenchées en parallèle.

– Base de données : définie les fonctions d’appartenance utilisées pour les
règles floues.

– Le mécanisme de raisonnement : représente la procédure d’inférence ap-
pelée aussi la généralisation du modus-ponens ou raisonnement approxi-
mative.

3.1 Principe de fonctionnement du SIF

Généralement, un système d’inférence flou comprend trois étapes [1], dé-
crit dans la figure 4.7
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Figure 3.6 – Système d’inférence flou [1]

Fuzzification

L’opération de fuzzification permet de passer du domaine réel au domaine
du flou. Elle consiste à déterminer le degré d’appartenance d’une valeur
(mesurée par exemple) à un ensemble flou. Par exemple Une donnée pro-
venant d’un capteur pourrait être : tension artérielle = 13.8, après Fuzzi-
fication on aurait donc tension = 55% moyenne ,42 % Bonne.

Le moteur d’inférence

La deuxième étape est le moteur d’inférence, qui est un mécanisme per-
mettant de condenser l’information d’un système au travers d’un en-
semble de règles définies pour la représentation d’un problème quelconque.
Chaque règle délivre une conclusion partielle qui est ensuite agrégée aux
autres règles pour fournir une conclusion (agrégation).

La Défuzzification

C’est l’étape qui permet de fusionner les différentes commandes générés
par le moteur d’inférence pour lui donner qu’une seule commande de sortie
et de transformer cette variable linguistique qualitative de sortie en donnée
numérique quantitative , ce qui revient donc à trouver la meilleure valeur
quantitative en fonction des fonctions d’appartenances des variables lin-
guistiques.
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3.2 Type des SIF

Il existe principalement deux types de systèmes flous :

Système flou de Mandani

Dans ce type de systèmes flous, la prémisse et la conclusion sont floues.
Après la réalisation de l’inférence floue, une étape du « défuzzification »
est obligatoire pour le passage du symbolique au numérique. Un exemple
de ce SIF est illustré dans la figure4.8 [2].

Figure 3.7 – Exemple du SIF de Mandani [2]

Système flou de Takagi-Sugeno

Ce modèle est proposé par Takagi, Sugeno et Kang [39]. Il est composé
d’une base de règles floues de la forme :
Si x est Ai et y est Bi Alors z = f(x, y). Avec f est une fonction nette.
Dans ce type de SIF, la conclusion correspond a une constante ou une ex-
pression polynomiale .Il permet d’obtenir directement la sortie défuzzifiée
à partir des règles linguistiques. La figure 4.9 montre un exemple de SIF
de Sugeno.
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Figure 3.8 – Exemple du SIF de Sugeno [2]

Les systèmes floues sont connues par leurs capacités de traitement qui se
fait au niveau symbolique ainsi que leurs représentation de l’imprécision
et l’incertitude d’un expert humain [42] .Ceci a augmenté le nombre des
domaines d’application qui utilisent la logique floue parmi les quelles, on
trouve la médecine.
La logique floue et les réseaux de neurones forment aujourd’hui la base de
la majorité des systèmes intelligents d’aide au diagnostic et à la décision.
Il serait intéressant de fusionner les deux pour exploiter la richesse des
deux approches.

4 Vers les systèmes Neuro-Flous

La logique floue et les réseaux de neurones artificiels sont des techno-
logies complémentaires. Ces techniques ont chacune leurs forces et leurs
faiblesses .La combinaison de ces deux approches dans un système inté-
gré semble plus prometteuse pour le développement des systèmes intelli-
gents [43].

4.1 Hybridation Neuro-floue

Types d’hybridation

Il existe plusieurs méthodes pour mettre en œuvre la technique neuro-
floue de modélisation. En général, l’hybridation neuro-floue est faite de
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deux façons [44] :

– Un réseau de neurones équipé de la capacité de manutention du trai-
tement de l’information floue, est appelé un réseau de neurones flou
(FNN)

– Un système flou combiné avec les réseaux de neurones pour l’améliora-
tion de certaines de ses caractéristiques, comme la flexibilité, la vitesse
et la capacité d’adaptation, est appelé un système neuro flou (NFS)

Figure 3.9 – System Neuro-Flou (NFS)

Dans le cadre de notre travail nous nous intéresserons au second modèle
(Figure4.10), le bloc de réseau de neurones entraîne le système d’inférence
floue pour générer les décisions correspondantes.

4.2 Cas du modèle ANFIS

Le modèle ANFIS est un réseau de neurones flou proposé par Jang [45].
Ce réseau est composé de cinq couches représentées sur la Figure 4.11.
ci-dessous avec deux entrées X et Y. Pour simplifier la présentation de
l’architecture d’ANFIS, deux règles floues « si alors » du modèle de Su-
geno de premier ordre sont considérées :

Règle 1 : Si (x estA1) et (y estB1) alors (f1 = a1x+ b1y + c1)

Règle 2 : Si (x est A2) et (y estB2) alors (f2 = a2x+ b2y + c2)
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Figure 3.10 – Architecture ANFIS

1ere couche ( Fuzzyfication) : Cette couche permet de convertir les va-
riables d’entrées dans l’espace flou à l’aide des fonctions d’appartenance.

O1
i = µAi(X) avec : i = 1, 2

O1
i = µBi−2(Y ) avec : i = 3, 4

où µAi(X) et µBi−2(Y ) sont les degrés d’appartenance du ime terme
de la partition floue des variables d’entrée. Différents types de fonctions
d’appartenance peuvent être utilisés : triangle, trapèze ou gaussienne par
exemple. Les paramètres définissant ces fonctions sont appelés prémisses.

2eme couche ( Pondération des règles floues) : Chaque neurone est
associé à une règle floue et permet de définir le poids de cette règle à l’aide
d’une t-norme. La t-norme la plus employée est le produit :

O2
i = wi = µAi(X)µBi−2(Y ) i = 1, 2

3eme couche (Normalisation) : Cette couche a pour but de normaliser
les différents poids.

O3
i = w̄i = wi

w1+w2
i = 1, 2

4eme couche(Défuzzyfication) : Cette couche donne une sortie définie
par une fonction du premier ordre des entrées pondérées (approche de
Takagi-Sugeno).
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O4
i = wifiavecf = ai.X + bi.Y + ci ou i=1,2

La fonction fi peut aussi être constante. Dans ce cas, tous les ai = bi = 0. Les
paramètres ai ; bi et ci des fonctions fi sont appelés paramètres conséquents.

5eme couche (Calcul de la sortie) : La sortie O5
i est définie par la somme des

sorties de la couche précédente :

O5
i =

∑2
i=1wifi =

∑2
i=1 wifi
w1+w2

Phase d’Apprentissage

L’ajustement des paramètres de l’ANFIS est réalisé lors de la phase d’apprentissage.
Pour cela un ensemble de données associant les séquences d’entrées et de sorties est
nécessaire. Pour la réalisation de cette phase, l’algorithme d’apprentissage hybride
est utilisé.
L’algorithme d’apprentissage hybride utilisé est une combinaison de deux méthodes
celle de descente de gradient et la méthode d’estimation des moindres carrés. La
première permet d’ajuster les prémisses en fixant les paramètres conséquents tandis
que la seconde LSM (Least square Method) ajuste les paramètres conséquents en
fixant les prémisses [46].

5 Conclusion

Les outils fournis par la logique floue permettent une modélisation des phénomènes
pouvant en un certain sens s’approcher du raisonnement humain. Le fait de trans-
cender le tout ou rien des ordinateurs introduit une souplesse faisant la puissance
des outils flous dans de nombreux domaines. Dans ce chapitre, nous avons soulevé
l’importance derrière la mise en œuvre d’un classifieur floue pour fournir des résul-
tats interprétable.
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1 Proposition 1 : Reconnaissance des Extrasystoles

ventriculaire par les HMMs

1.1 Introduction

L’objectif de cette patrie du chapitre est de développer deux classifieurs supervisés
pour la détection des ESV. Le premier classifieur se base sur les modèles de Markov
cachés tandis que le deuxième est un classifieur neuro-flou. Dans cette partie, nous
décrivons brièvement les modèles de classification utilisés et les étapes de prétraite-
ment, puis nous discutons les résultats obtenues de la classification des signaux ECG.

1.2 LE SIGNAL ELECTROCARDIOGRAMME

Principes

Une fibre cardiaque en cours de dépolarisation peut être assimilée à un dipôle de
courant. A un instant donné, le front de l’onde d’activation formé par l’ensemble
des dipôles élémentaires crée un champ électrique qui est fonction des moments di-
polaires.
L’enregistrement de l’évolution temporelle du champ électrique résultant, effectué
au moyen d’électrodes cutanées, se nomme l’électrocardiogramme de surface.

Ondes de l’ECG enregistrées et terminologie

Pour chaque battement cardiaque, l’électrocardiogramme enregistre successivement
5 ondes : P, Q, R, S et T (Figure4.1). Généralement les ondes Q, R et S sont groupées
et nous parlons plutôt du complexe QRS.
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Figure 4.1 – Un cycle cardiaque

Sur chaque battement cardiaque nous pouvons identifier :

– La ligne isoélectrique (Figure4.2) : Le premier repère sur un tracé électrocardiogra-
phique est la ligne isoélectrique. Elle est la ligne de base correspondante à l’absence
de phénomène électrique. Au-dessus de celle-ci, on parle d’onde positive, en dessous,
d’onde négative. Une onde peut être aussi diphasique si une partie de celle-ci se situe
au-dessus et l’autre partie au-dessous de la ligne isoélectrique. Toutes les ondes se
mesurent du début de leur phase initiale, à la ligne isoélectrique.

Figure 4.2 – La ligne isoélectrique

– L’onde P4.1 : Elle représente la dépolarisation auriculaire. Sa durée est de l’ordre
de 90 ms. C’est une onde positive dont l’amplitude est normalement inférieure ou
égale à 0.2 mV.

– Le complexe QRS (Figure4.1) : Il correspond à la dépolarisation ventriculaire pré-
cédant l’effet mécanique de contraction. Sa durée normale est comprise entre 85 et
95 ms.

1. PROPOSITION 1 : RECONNAISSANCE DES EXTRASYSTOLES VENTRICULAIRE PAR LES HMMS 52



– L’onde T4.1 : Elle correspond à la repolarisation des ventricules. Elle est asymé-
trique, d’une branche ascendante légèrement oblique et d’une branche descendante
plus abrupte. Son amplitude est inférieure à 2 mm. L’onde T normale à une ampli-
tude plus faible que le complexe QRS.

– Le segment PR (Figure4.3) : Il correspond à la pause de 1/10e de seconde entre l’ac-
tivation auriculaire et l’activation ventriculaire, par le passage de l’influx du nœud
auriculo- ventriculaire au faisceau de His. Il se mesure de la fin de l’onde P jusqu’au
début du QRS et correspond à 0,03 à 0,04 secondes.

Figure 4.3 – Segment PR

– Le segment ST (Figure4.4) : Il correspond à la période d’excitation uniforme des
ventricules jusqu’à la phase de récupération des ventricules. On le mesure de la fin
de l’onde S ou R jusqu’au début de l’onde T. Il est normalement horizontal ou
légèrement oblique +/- isoélectrique. Un sur-décalage ou un sous-décalage de plus
de 1 mm par rapport à la ligne isoélectrique est anormal.

Figure 4.4 – Segment ST

Le rythme cardiaque

L’étude du rythme cardiaque se fait à partir du repérage des ondes R ; ce rythme
est caractérisé par deux propriétés : la fréquence des ondes R, exprimée en nombre
de battements par minute (bpm), et leur régularité.
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En l’absence de toute pathologie, le rythme est régulier et sa fréquence est comprise
entre 60 et 100 bpm la journée et 40 et 80 bpm la nuit. Hors de ces limites, il peut
y avoir trouble du rythme. Cependant, toute irrégularité n’est pas pathologique : en
effet, le système nerveux autonome, exerçant un contrôle permanent, peut fortement
accélérer le rythme en réponse à un contexte particulier : une période de stress ou
d’effort, par exemple. Il est donc essentiel de prendre en considération l’activité du
patient avant de poser un diagnostic.

Le battement cardiaque standard et ses caractéristiques

Une analyse pertinente du signal ECG est fondée sur l’analyse de quelques batte-
ments cardiaques successifs ; l’étude d’un seul battement ne fournit que peu d’in-
dications pour la pose d’un diagnostic, mais les variations des paramètres caracté-
ristiques de chaque battement au cours de l’enregistrement constituent une source
d’information essentielle.
Parmi ces paramètres caractéristiques nous citons :

– Les durées des ondes P, Q, R, S et T, et les amplitudes mesurées par
rapport à la ligne de base (Figure 4.5). La ligne de base est la ligne
isoélectrique du cœur au repos, qui est prise comme référence pour me-
surer l’amplitude des ondes : pendant l’inactivité cardiaque, le potentiel
mesuré est donc normalement nul par rapport à cette référence. C’est
le cas au niveau :

•de l’intervalle entre les ondes T et P de deux battements successifs,
•l’intervalle entre les ondes P et Q d’un même battement,
•l’intervalle entre les ondes S et T (en l’absence de pathologie)

– Les distances entre ces ondes.
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Figure 4.5 – Paramètres d’intérêt pour la description d’un battement

Les valeurs des paramètres du signal ECG de la figure 4.5 couramment constatées
chez l’adulte en bonne santé sont présentées dans le tableau 3.1.

Table 4.1 – Valeurs habituelles des différents paramètres caractérisant un batte-
ment cardiaque [4]

Onde Intervalle Complexe Intervalle Intervalle Onde
P PQ QRS ST QT T

Durée (s) 0.08-0.1 0.12-0.2 0.06-0.1 0.2 0.36 0.2

Amplitude (mV) 0.2 Isoélectrique
Q<0
R>0
S<0

Isoélectrique - T>0

1.3 Extrasystole ventriculaire (ESV)

L’extrasystole ventriculaire (ESV) est un battement anormal et qui s’observent sur
quasiment tous les enregistrements, principalement en période de récupération après
un effort. Bien que leur présence n’indique aucune pathologie particulière, si, de fa-
çon récurrente, leur nombre par minute est supérieur à 6, elles peuvent être un signe
précurseur d’une tachycardie ventriculaire, qui, constitue une pathologie majeure.

Contrairement aux battements normaux qui ont pour origine la dépolarisation des
cellules sinusales, l’ESV naît de la dépolarisation spontanée d’un petit groupe de
cellules ventriculaires, appelé alors foyer ectopique ventriculaire. L’impulsion élec-
trique créée n’emprunte pas la voie normale de conduction (faisceau de His), et se
propage donc plus lentement dans les ventricules. La contraction ventriculaire ainsi
étalée dans le temps perd de son efficacité.
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Le tracé d’un battement ESV est caractérisé par deux propriétés : l’onde R n’est
pas précédée d’une onde P, puisqu’il n’y a pas eu d’activité auriculaire préalable, et
la durée du complexe est supérieure à la durée d’un complexe QRS normal (figure
4.7).

Figure 4.6 – Extrasystole ventriculaire (ESV).

Le battement ESV a pour origine la dépolarisation spontanée d’un groupe de cellules
des ventricules : il n’est donc pas précédé d’une onde P, et il est plus large qu’un
complexe QRS. Les ESV sont pathologiques si leur nombre par minute est supérieur
à 6.

1.4 Diagnostic à partir du rythme

Deux points essentiels sont à étudier lors d’un diagnostic d’un enregistrement Hol-
ter : le rythme cardiaque (fréquence et régularité) et la forme des ondes (distances
relatives, amplitudes, durées,. . . ).
L’analyse du rythme ne nécessite que le repérage des ondes R : elle fut donc l’un
des premiers traitements automatiques du signal cardiaque. Cette analyse est fondée
sur l’extraction, à partir du signal, des deux paramètres caractéristiques suivants :
la fréquence des battements et leur régularité.

Le tracé d’un battement ESV est caractérisé par certaines propriétes dont il faut
tenir en compte pour le détecter :
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– L’onde R n’est pas précédée d’une onde P, puisqu’il n’y a pas eu d’ac-
tivité auriculaire préalable.

– La durée du complexe QRS est supérieure à la durée du complexe QRS
normal car l’impulsion électrique n’emprunte pas la voie normale de
conduction et se propage donc lentement dans les ventricules.

– Le complexe QRS présente une forme atypique.
– Ces battements sont prématurés.

1.5 La base de données MIT-BIH

La base de données physiologiques MIT/BIH est formée par différentes bases dont
la plus utilisée est la base MIT/BIH d’arythmie [47]. Cette base contient 48 enregis-
trements de signaux ECG de 47 cas différents. Chaque enregistrement dure environ
30mn, la fréquence d’échantillonnage est à 360 Hz et la résolution est de 200 échan-
tillons parmV . L’ensemble des enregistrements regroupe plus de 109 000 battements
classés en 15 types de battements cardiaques différents. Les différentes pathologies
sont divisées selon la base MIT-BIH en classe d’arythmies. Approximativement, la
classe la plus abondante est la classe des rythmes normaux (NOR) avec 70% des
battements.

Le choix des enregistrements utilisés est lié essentiellement à la présence des pa-
thologies ciblés disponibles mais aussi nous avons essayé de collecté des patients de
même sexe et d’âge semblable (les hommes qui ont plus de 55ans) sachant que les
caractéristiques du signal ECG dépendent de l’âge et du sexe.

Le tableau 4.2 représente les patients choisis de la base MIT :

Table 4.2 – Les patients choisis pour constituer la base de données
Enregistrement Sexe Age Sous médicament anti-arythmique

116 M 68 non
200 M 64 oui
201 M 68 oui
210 M 89 non
223 M 73 non
233 M 57 oui

Notons que la base de données MIT-BIH est formée principalement des enregistre-
ments acquis par la dérivation DII, ce qui limite la généralisation de ce travail vers
d’autres types de pathologies qui apparaissent mieux sur d’autres voies que la voie
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DII

1.6 Description du système de classification

Les modèles de Markov cachés (HMMs) ont été largement appliqués dans la recon-
naissance de la parole et les résultats sont prometteurs [48, 49]. Dans le cadre des
travaux de cette thèse nous avons envisagé de voir l’apport de ces modèles dans le
domaine de diagnostic médical.

Notons que le système de classification comporte 2 blocs : le premier consiste à col-
lecter les mesures avec les paramètres de reconnaissance extraits à partir des signaux
ECG de la base MIT-BIH. Ces mesures sont utilisées pour le second bloc comme
corpus d’apprentissage et corpus de test servant à la conception du classifieur HMM.
Dans la phase d’apprentissage, les deux tiers des données choisis sont utilisées comme
corpus d’apprentissage. Les algorithmes de Baum- Welch 4 et forward-Backward1
assurent ces deux taches.
Dans la phase de reconnaissance, le tiers restant des données est utilisé comme cor-
pus de test. L’évaluation de ce classifieur considère le taux de reconnaissance comme
critère de performance qui représente le pourcentage des cardiopathies correctement
reconnus. Cette phase fournit aussi une matrice de confusion qui nous donne un
rapport détaillé des résultats de classification.
Les modèles automatiques d’analyse et la classification des signaux ECG ont été
développés depuis le début des années 1980 et plusieurs approches statistiqueq ont
été adopté pour améliorer la précision des systèmes de classification. Dans le cadre
de notre travail de thèse, nous présentons un classifieur HMM, qui constitue une
bonne base mathématique pour résoudre le problème de classification, dans le but
d’améliorer la transparence de la décision finale de notre système.

1.7 Méthode HMM adaptée

Supposons que nous avons un ensemble de classes K à classifier (battements nor-
maux et battements ECG pathologiques), chaque classe doit être modélisé par un
modèle HMM distinct. Sachant que, pour chaque classe dans notre base de don-
nées, nous avons un ensemble d’apprentissage Ltrain (les battements de l’ECG) de
chaque classe où chaque cas de la classe constitue une séquence d’observation, et les
observations sont des représentations appropriées des caractéristiques de la classe.
Nous réalisons les opérations suivantes pour chaque tache de classification :
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– Pour chaque classekin dans notre base de données, nous devons construire
un modèle HMM λk, nous estimons les paramètres du modèle (A,B,Π)

qui permettent d’optimiser la probabilité de l’observation de l’ensemble
d’apprentissage pour la kth classe.

– Pour chaque nouvelle observation à classifier, le traitement de signal
représenté sur la figure 4.7 doit être effectuée. Comme le filtrage du
bruit, ensuite la détection du complexe QRS [50] et enfin une extraction
de caractéristiques est réalisée. Le bloc de pré-traitement est suivi par
le calcul des probabilités pour tous les modèles possibles, P (O|λk), 1 ≤
k ≤ K et enfin le modèle dont la probabilité d’observation est la plus
élevé, est choisi, à savoir
k∗ = arg max

1≤k≤K
P (O|λk)

L’étape de calcul de la probabilité est effectuée en utilisant l’algorithme de Forward-
Backward 1.

Figure 4.7 – Les étapes du système de reconnaissance

1.8 Reconnaissance des extrasystoles ventriculaires par HMM

Le problème de la classification de battement cardiaque peut être effectué directe-
ment par le HMM [51]. L’idée principale dans les travaux de Koski et al. [51] est de
considérer chaque modèle de battement spécifique à chaque type de battement et
en utilisant la fonction de densité de probabilité continue pour l’analyse du signal
d’ECG.
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Dans notre travail, les différents attributs sont discritisés et transformés en symboles
selon des intervalles de temps choisis par les experts dans le but de concevoir le mo-
dèle HMM avec les observations interprétables. Les intervalles de différents attributs
sont présentés dans le tableau 4.3.

Table 4.3 – Valeurs des intervalles des attributs utilisés
Attribut Symbole Signification Intervalle (s)

Intervalle RR R
IR

Régulier
Irrégulier

1-1.6
<1 et >1.6

Complexe QRS N
L

Normal
Large

<0.1
>0.1

Il est connu que les battements ESV ont deux caractéristiques bien définies 1.3 qui
sont suffisantes pour les distinguer des autres classes de battements. La première
caractéristique est liée au battement prématurité. Cela signifie que le rythme ESV
est caractérisé par un intervalle R-R plus long que le précédent (voir la figure 4.7).
La deuxième caractéristique concerne la morphologie du complexe QRS. En fait, un
battement de ESV est aussi un type de battement ventriculaire, qui est caractérisé
par un complexe QRS plus large que ceux des battements normaux (N).

A partir des informations extraites du type de battement, le modèle de battement est
construit, et pour classer la séquence de battement, deux modèles de battement sont
nécessaires : un pour les battements normaux et l’autre pour les battements de ESV.

Deux ensembles d’apprentissage sont générés, en fonction de deux modèles, corres-
pondant chacune à l’une des deux classes.
Pour notre système de classification, nous avons utilisé les 4 attributs les plus per-
tinents :

– RRp : La distance entre le pique R actuel et le pique R précédant .
– RRs : La distance entre le pique R suivant et le pique R suivant.
– RRs/RRp : le rapport entre les distances RR suivant et RR précédant.
– QRS : La durée du complexe QRS.

L’évaluation de notre classifieur HMM est faite sur la base de données MIT-BIH,
nous avons choisi les enregistrements dont les battements de type normaux ou ESV.

A partir des données ECG présentés dans le tableau 4.4, on choisit au hasard deux
tiers de la base de données pour la phase d’apprentissage pour chacune des deux
classes (ESV) et normales. De la base de données d’apprentissage, nous générons un
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modèle initial, qui sera construit pour obtenir les deux modèles HMM finaux.

Table 4.4 – Nombre de battements pour chaque enregistrement
Enregistrement Normal ESV

116 2175 108
200 1726 815
201 1325 176
210 2100 181
223 1986 449
233 1029 813
Total 12041 2545

Le diagramme d’apprentissage et de la classification est présenté dans la figure 4.8.
Dans la première étape de la phase d’apprentissage, le type de modèle et le nombre
d’états sont identifiés.

Ensuite, les paramètres du modèle (A,BetΠ) obtenus pour chaque classe sont enre-
gistrés pour être utilisé dans la phase de classification.
Quand un modèle est donné, la probabilité d’observer un ensemble de données par-
ticulier de ce modèle est obtenu par le calcul la probabilité de vraisemblance. Les
probabilités de vraisemblances trouvées lors de la phase d’apprentissage des modèles
DHMM sont présentées dans la Figure4.9.

Figure 4.9 – Courbe de la probabilité de vraissemblance

D’après le tableau 4.5, nous remarquons que notre modèle de classification a obtenu
de bons résultats avec un taux de classification de 96,59%.
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Figure 4.8 – Diagramme de la phase d’apprentissage et de test
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Le taux de classification des battements de l’enregistrement 210 est égale à 89,25%.
Notons que cet enregistrement présente beaucoup de battement succesives.

Table 4.5 – Performances du classifieur HMM
Enregistrement FN FP TN TP Se(%) Sp(%) Tc(%)

116 0 1 757 36 100 99.87 99.87
200 9 9 570 264 96.70 98.45 97.89
201 0 18 519 66 100 96.65 97.01
210 5 88 716 56 91.80 89.05 89.25
223 2 7 665 156 98.73 98.96 98.92
233 5 14 726 270 98.18 98.11 98.13

Moyenne 97.57 96.85 96.59

Dans la littérature un grand nombre de travaux ont été réalisé pour la classification
des battements ESV. Ebrahimzadeh et al. [52] ont utilisé un réseau de neuronaux
(MLP) avec un nombre différent de couches, et neuf algorithmes d’apprentissage ont
été appliqués. Les performances des réseaux en termes de vitesse de convergence et
de précision de classifications ont été validées sur sept enregistrements de la base de
données MIT-BIH, ils ont obtenu un taux de classification de 95,4%.
N. Asyiqin et al. [53] ont proposé une transformée en ondelette Discrète optimale
(DWT) pour classifier les battements ESV et les battements normaux en utilisant
un classifieur neuronale. Les auteurs ont remarqué que les ondelettes «haar», «db3
» et « sym3 » produisent des résultats prometteurs en testant 400 battements.
V. mahesh et al. [54] ont présenté un classifieur des arythmies cardiaque à partir
des données de l’ECG, en utilisant le model LMT (Logistic Model Tree) ; ils ont
obtenus une prédiction de 98% en utilisant seulement 1281 battements de la base
de données MIT-BIH, par contre le taux de prédiction était de 86,48% en restant
quatre enregistrements de la base de données MIT-BIH.
P. ghorbanian et al. [55] ont implémenté un modèle de classification basé sur la trans-
formée en ondelettes continue (CWT), l’analyse en composante principale (PCA) et
un réseau de neurones multicouches (MNP) pour classifier six classes de l’ECG en
utilisant seulement 600 battements à partir de différents enregistrement de la base
de données MIT-BIH, ils ont obtenu un taux de classification de 99,17%.

A partir des travaux réalisés dans la litérature, nous remarquons clairement que les
résultats de classificaton obtenus dans les travaux de V. mahesh et al. et P. ghorba-
nian et al [54] et [55] sont très performants mais en utilisant un nombre réduit de
battement. D’autre part, dans notre travail nous avons utilisé six enregistrements
complets de la base de données MIT-BIH avec un nombre total de14 586 batte-
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ments, nous avons obtenus une meilleure précision de la classification avec un taux
de 96.59%.

2 Proposition 2 : Reconnaissance des Extrasystoles

ventriculaire par un modèle Neuro Floue

Le classifieur neuro-flou que nous avons développé met en application un système
d’inférence floue (SIF) de type Takagi-Sugeno d’ordre zero (la fonction de conclusion
est une constante) et un réseau de neurones adaptatif. Une description des systèmes
d’inférences floues est déjà présentée dans le chapitre 3.

Le modèle neuro-flou implémenté est un modèle hybride qui possède la capacité de
modélisation et d’adaptation des réseaux de neurones et la facilité d’interprétation
et d’intégration des connaissances des systèmes d’inférences floue.

2.1 Le choix des fonctions d’appartenances

La détermination du nombre et du type des fonctions d’appartenances pour chaque
variable d’entrée (RRp, RRs /RRp, QRS) est faite d’une manière empirique, et en
tenant compte des critères de précision (erreur quadratique moyenne globale) et de
complexité (nombre de règles).

Le tableau 4.6 représente les erreurs quadratiques moyennes atteintes et le nombre de
règles générées lors de l’apprentissage pour différents choix du nombre des fonctions
d’appartenance.

Table 4.6 – Erreurs quadratiques moyennes pour différentes configurations

Configuration Nombre de règles Erreur atteinte lors de
l’apprentissage

2×2× 2 8 0.210
2×3× 3 18 0.105
3×2× 3 18 0.173
3×3× 2 18 0.201
3×3× 3 27 0.103

D’après les résultats que nous avons obtenus, nous remarquons que plus le nombre
des fonctions d’appartenances est grand, plus l’erreur entre la sortie réelle du clas-
sifieur et la classe à prédire est minimale. Cette précision est achevée au prix d’une
complexité au niveau des règles générées, ce qui rend la lisibilité de la base de règle
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difficile avec trop de règles globalement similaires.

Nous avons donc choisis un compromis entre la précision du classifieur et la com-
plexité de la base des règles.

Il est à noter qu’une partition de plus de trois fonctions d’appartenances pour les
trois variables d’entrées n’apporte aucune amélioration au niveau des résultats.

Ainsi, le classifieur neuro-flou retenu vérifie la configuration suivante :

Nombre de fonctions d’appartenances pour chaque variable :

– RRp : 2 fonctions d’appartenance (petit, moyen)
– RRs /RRp : 3 fonctions d’appartenance (petit, moyen,grand)
– QRS : 3 fonctions d’appartenance (petit, moyen,grand)

Cette configuration est la meilleure car elle donne une erreur minimale de (0.1052)

tout en gardant un nombre raisonnable de règles (18 règles).

En ce qui concerne le type des foncions d’appartenance, nous avons choisi une fonc-
tion « trapézoide » pour toutes les variables du vecteur d’entrée. Ce type de fonction
est préférable aux fonctions gaussiennes car elles permettent une meilleure lisibilité
des différentes règles qui contribuent à la décision finale.

2.2 Choix des points modaux

L’initialisation des points modaux est faite d’une façon manuelle on se basant sur
les connaissances médicales de l’expert.

Les points modaux initiaux sont résumés dans le tableau 4.7 et les fonctions d’ap-
partenances initiales sont illustrées dans la figure4.10

Table 4.7 – les points modaux initiaux
Petit Moyen Grand

RRp 0.55 1 0.5 0.95
Rapport 0.6 0.95 0.75 0.9 1.1 1.25 1.1 1.35
QRS 0.045 0.075 0.055 0.075 0.1 0.135 0.1 0.135
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Figure 4.10 – les fonctions d’appartenances pour les trois entrées
(RRp,RRs/RRp,QRS)

Apres avoir choisi la configuration initiale de notre classifieur, nous lançons l’ap-
prentissage par la méthode hybride qui se base sur la combinaison de l’algorithme
de rétropropagation de l’erreur pour modifier les fonctions d’appartenances dans la
première couche (couche de fuzzification) et la methode de l’estimation des moindres
carrées pour l’optimisation de la constante de sortie (4ème couche).

L’apprentissage est lancé en fixant les critères d’arrêt suivant :

– Le nombre d’itération fixé à 100 a permis un bon apprentissage. En
effet, si nous choisissons un nombre trop grand, il va y avoir un sur-
apprentissage, par contre s’il est trop petit, l’apprentissage ne sera pas
conduit à son terme.

– Le seuil de l’erreur globale est fixé à 0.01.

La valeur de l’erreur globale atteinte après 100 itérations d’apprentissage est de
0.16, l’évolution de cette erreur pendant l’apprentissage en fonction des itérations
est illustrée par la figure4.11
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Figure 4.11 – L’évolution de l’erreur globale

L’apprentissage du modèle a été réalisé avec une base d’exemple contenant 1400
battements (700 battements de chaque classe N et ESV). Ce choix est établi pour
éviter le problème de la spécialisation vers la reconnaissance des battements prédo-
minants dans la base d’exemple (les battements normaux dans notre cas).

L’apprentissage a permis une optimisation du classifieur neuro-flou par la modifi-
cation de l’emplacement des fonctions d’appartenances des trois variables d’entrée.
Les points modaux finaux sont présentés dans le tableau 4.8

Table 4.8 – les points modaux finaux
Petit Moyen Grand

RRp 0.41 0.08 0.52 0.80
Rapport 0.59 0.97 0.76 0.9 1.09 1.26 1.06 1.32
QRS 0.05 0.088 0.079 0.087 0.116 0.135 0.134 0.149

Nous avons testé notre classifieur neuro-flou sur la totalité des battements présentés
dans le tableau 2 et le test a été effectué sur chaque enregistrement afin de calculer
la sensibilité et la spécificité et le taux de classification. 4.10
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Figure 4.12 – les fonctions d’appartenances finaux pour les trois entrées
(RRp,RRs/RRp,QRS)

Les résultats obtenus par le classifieur Neuro-Flou sont explicites et interprétables, il
permet de générer une base de connaissance (18 règles) pour justifier la classification.

Table 4.9 – Performances du classifieur Neuro-Flou
Enregistrement FN FP TN TP Se Sp Tc

116 9 2 2262 9 98.14 99.60 99.54
200 379 46 1357 379 94.02 78.16 83.35
201 313 55 1296 313 72.22 80.55 79.63
210 699 15 1712 699 91.80 71.01 72.47
223 18 45 1997 18 90.48 99.11 97.47
233 564 28 1655 564 96.60 74.58 80.54

Moyenne 90.54 83.83 85.50

Nous calculons le degré de sollicitation de chaque règle par le rapport du nombre
d’exemples qui active une règle (avec degré d’activation supérieur à 50%) sur le
nombre total des battements pour chaque classe (N, ESV). Parmi les 18 règles, la
règle 4 est la règle la plus sollicité avec 40.07% des battements normaux et la règles
9 est la règle la plus sollicité avec 73,61% des battements ESV. Ces deux règles sont
très conformes avec le raisonnement du cardiologue.

Les battements correctement classés par le classifieur Neuro-Flou sont devisés en
deux groupes :

– Battements reconnu en activant une seule règle (les prototypes)
– Battements reconnu en activant plusieurs règles (le plus souvent deux),
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ces battement sont eux même devisés en deux sous groupes :

•Battement reconnu en activant plusieurs règles avec une seule règle dominante
(prototype)
•Battements reconnu en activant plusieurs règles avec plus d’une règles dominante ;
ce type de battement nécessite une intervention du médecin expert.

2.3 Les méthodes interprétables et probabilistes

Dans notre travail nous avons opté pour deux approches de classification ; les mo-
dèles de Markov cachés et la logique floue. L’approche probabiliste nous a permis
d’extraire des probabilités afin de pouvoir différencier les battements ESV des bat-
tements normaux par le calcul de maximum de vraissemblance de chaque séquence
présentée.

Le passage par une étape de symbolisation nous a permis d’intégrer dans notre sys-
tème de classification la notion d’interprétabilté.
Dans la figure4.13 nous présentons un battement normal dont les caractéristiques
sont : RRprgulier, RRsrgulier et un QRSnormal, ces caractéristiques sont compre-
hensive par le médecin expert et cette même séquence nous a donnés une probabilité
de −0, 1696 pour le modèle normal et −10, 2607 pour le modèle ESV, alors dans ce
cas l’utilisateur dispose de l’information probabiliste et de l’information interpré-
table avec un taux de reconnaissance de 96, 59%.

Figure 4.13 – caractéristique d’un battement normal
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Le même battement illustré dans la figure 4.13 a été détecté en activant les règles
10 et 13 avec la règle 13 dominante (Figure 4.14)

Figure 4.14 – Les règles activé par un battement normal

Dans la figure4.15 nous présentons un battement ESV dont les caractéristiques sont :
RRprgulier, RRsirrgulier et un QRSlarge, cette séquence d’observation nous a
donnés une probabilité de −6, 678 pour le modèle normal et −0, 129 pour le modèle
ESV.

Figure 4.15 – Caractéristique d’un battement ESV

La figure 4.16 illustre un battement normal avec un repos compensatoire qui a été
bien détecté par le classifieur HMM mais qui a été mal classifier par le classifieur
neuro flou (Faux Négatif) en activant la règle 16 et 6 avec la règle 16 dominante.
Le classifieur HMM nous a donné une probabilté de −4, 212 Pour le modèle normal
est −5, 900 pour le modèle ESV ; qui sont des probabilités proche mais reste la
probabilité du modèle normal la plus élevé.
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Figure 4.16 – Caractéristique d’un battement normal

La figure 4.17 illustre un battement ESV qui a été bien détecté par le classifieur
HMM mais qui a été mal classifier par le classifieur neuro flou (Faux positif) en
activant la règle 14 .Le classifieur HMM nous a donné une probabilté de −3, 401

pour le modèle ESV et −4, 417 pour le modèle normal ; qui sont des probabilités
proche mais reste la probabilité du modèle ESV la plus élevé.

Figure 4.17 – Caractéristique d’un battement ESV bien détecté par approche HMM
et non détecté par approche neuro floue

L’utilisation d’un classifieur neuro-flou peut nous fournir un système transparent
et interprétable en générant une base de connaissance (18 règles) pour justifier la
classification mais avec un taux de reconnaissance moins significatif (85,50%).
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Deuxième partie

Considération 2 : Segmentation
d’images par HMM

72



3 Introduction

Les méthodes de segmentation ont été l’objet de nombreuses recherches, car elles
débouchent sur de multiples applications pratiques. L’imagerie médicale est tout
particulièrement concernée. La reconnaissance des cellules, notamment des cellules
tumorales tels les plasmocytes et les blastes est indispensable pour l’orientation
diagnostique de certaines maladies cancéreuses comme le myélome et la leucémie
respectivement. La segmentation des images cytologiques sanguines et médullaires
constitue un axe de recherche qui prend de plus en plus d’ampleur, cet engouement
est dû essentiellement aux informations cruciales que peut apporter l’analyse de
telles images aux experts humains (médecins cytologistes).

Plusieurs raisons nous ont motivées pour adopter l’approche des chaînes de Mar-
kov(HMMs) comme méthode de segmentation. L’une d’entre elles est l’attention
croissante portée sur le rôle du contexte spatial dans la segmentation des images. De
même les modèles statistiques et plus précisément les modèles markoviens montrent
leur efficacité pour la segmentation des images en régions.

L’objectif de cette deuxième partie du travail est de présenter de façon détaillée
le principe de la segmentation supervisée d’images basée sur le modèle des chaînes
de Markov cachées. Les principes fondamentaux nécessaires à la compréhension des
nouveaux modèles présentés dans le deuxième chapitre y sont entièrement utilisés.

4 Parcours de Hilbert-Peano

La première étape de tous les algorithmes de segmentation d’images basés sur le
modèle des HMM consiste donc à transformer l’image en un vecteur. Tous les trai-
tements s’effectuent sur ce vecteur, puis, une fois la segmentation de la chaîne ache-
vée, l’image thématique est finalement reconstruite. Dans la suite, nous utilisons
donc une structure 1D pour représenter une image et pour s’adapter à la structure
monodimensionnelle d’une chaine. Quand nous parlerons d’image, il faudra donc
comprendre la séquence issue de la transformation de l’image par le parcours de
Hilbert-Peano.

Le parcours de Hilbert-Peano appartient à la famille des « Space Filling Curves »
(SFCs), qui incluent les parcours en zigzag, le balayage en Z et les parcours stan-
dards (ligne par ligne, colonne par colonne) [56]. Les SFCs ont été employées dans
une grande variété d’applications de traitement d’image telles que la compression,
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le tramage demi-tons (« half-toning »), la reconnaissance de formes et l’analyse de
texture. Tous ces parcours peuvent être employés pour convertir un ensemble 2D de
pixels en séquence 1D.

Néanmoins, le parcours de Hilbert-Peano fournit une bonne exploitation du voisi-
nage 2D, essentiellement grâce à la contrainte qu’il respecte : « tout pixel de la
chaîne possède comme voisins, deux pixels voisins sur l’image ». Cette propriété,
ainsi que l’aspect pseudo-aléatoire des changements de directions, implique que le
parcours de Hilbert-Peano fonctionne bien (du point de vue statistique) pour de
nombreuses familles d’images. La Figure 4.18 présente la construction du parcours
de Hilbert-Peano pour une image 8x8.

Figure 4.18 – Construction du parcours de Peano pour une image de 8x8

La segmentation des images microscopiques de cytologie consiste en l’extraction
des différents constituants cellulaires. L’image acquise depuis le microscope englobe
les globules rouges (hématies), les globules blancs (leucocyte), les plaquettes et le
plasma (fond ou background). Les plaquettes(ou thrombocytes) sont de très petites
cellules sans noyau que nous avons jugé utile de les supprimer. L’annulation de cette
classe est justifiée par deux points : ce type de cellules ne contribue nullement dans le
diagnostic du médecin expert et leurs tailles sont négligeables par rapport aux autres
constituants de l’image. Le leucocyte est formé d’un noyau et d’un cytoplasme ; ce
qui revient à dire que notre image sera composée de quatre classes : noyau, cyto-
plasme, globule rouge et fond 4.19.
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Figure 4.19 – Image cytologique médullaire

5 Travaux de l’état de l’art

La majorité des travaux dans la littérature ayant trait à ce domaine n’excède pas
deux décennies, car cette discipline a beaucoup bénéficié du progrès d’acquisition
d’images et des moyens informatiques, ainsi que le foisonnement des techniques de
segmentation qui ont permis d’ouvrir une voie de développement très prometteuse.
Nous présentons dans cette partie quelques travaux de segmentation et classification
des globules blancs dans les images sanguines :

Une méthode non supervisée pour détecter la région du noyau était proposé par [57],
en calculant l’histogramme dans le canal vert. Le cytoplasme est obtenu en utilisant
une segmentation supervisée dans l’espace CIELab et les régions d’intérêt sont dé-
coupées à partir des noyaux. La caractérisation des cellules est réalisée en calculant
la matrice de co-occurrence GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix). Pour réduire
le nombre de caractéristiques une sélection des attributs avec forward sequential se-
lection (fss) et backward sequential selection (bss) est réalisée avant d’entrainer le
classifieur les différentes classes de cellules.

H. Zhang et al. et N.Guo et al. [58] et [59] ont utilisé des images multispectrales.
Ces images sont stockées en norme RGB, ils ont ajouté des attributs spatiaux pour
tirer une information spectrale pour chaque pixel. Ils ont effectué un seuillage sur
l’image convertie au niveau de gris afin d’éliminer le fond (classe plasma). Ils ont
utilisé l’algorithme sequential minimal optimization (smo) pour la sélection des at-
tributs issus des bandes spectrales dans le but de réduire le temps d’apprentissage.
L’approche de segmentation adaptée est basée sur une classification des pixels par
l’algorithme SVM.

T. Markiewicz et al. [60]ont proposé un dénombrement des globules blancs dans
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des images médullaires, dix différents types de globules blancs sont considérés. En
premier lieu ils ont fait appel à des opérations morphologiques de fermetures et
d’érosions afin de lisser les contours des cellules, après ils ont réalisé une segmen-
tation couleur par ligne de partage des eaux en identifiant chaque bassin dans une
imagette, cette dernière contiendra une seule cellule. Une étape de caractérisation
est nécessaire afin de calculer les attributs comme : taille, forme, texture, granula-
tion, couleur et intensité des images associées aux différents types de cellules. Un
classifieur de type SVM a été utilsé pour identifier les différentes classes.

M. Hamghalam [61] ont adopté une segmentation avec un seuillage pour identifier les
limites du noyau, et ils ont utilisé l’algorithme des contours actifs pour reconnaitre
avec précision le cytoplasme. Ils ont fixé dans ce travail cinq types de globules blancs
dans le frottis sanguin. Plusieurs caractéristiques (forme, texture, couleur) ont été
utilisées pour identifier le leucocyte.

E. Wang et al. [62] considèrent que l’image compte six couleurs de base, une pour le
cytoplasme, deux pour les globules rouges et trois pour les plaquettes et leucocytes.
À l’aide de l’algorithme fuzzy clustering ils réalisent une distribution des pixels en
fonction des couleurs considérés, ensuite ils ont fait une projection pour éliminer les
globules rouges et le cytoplasme et ne garde que les leucocytes et les plaquettes. En-
fin, une reconnaissance automatique des globules blancs est réalisée en supprimant
les plaquettes à cause de leurs petites tailles.

La méthode de segmentation proposée par SH. Rezatofighi et al. [63] est basée sur
l’algorithme Gram-Schmidt orthogonalization, suivie d’une combinaison avec l’algo-
rithme snake pour délimiter les régions noyau et cytoplasme. Plusieurs caractéris-
tiques sont extraites, ils ont utilisé que les plus pertinents après une sélection par
SFS (sequential forward selection) à partir des régions segmentées. Enfin une clas-
sification des cellules est faite par un classifieur neuronal afin de classer cinq types
de globules blancs.

Les travaux de M. Benazzouz et al. [64] se sont basés sur la classification pixelaire
des cellules médullaires afin de séparer les différents composants de l’mage cellulaire
(globule rouge, cytoplasme, noyau, fond).

Le modèle adopté est basé sur les deux stratégies suivantes ; classifier séparément les
données issues de différentes sources pour ensuite fusionner les décisions ou bien de
combiner ces données en vue de les classifier. Une caractérisation est réalisée afin de

5. TRAVAUX DE L’ÉTAT DE L’ART 76



fournir des descripteurs pertinents aux constituants cellulaires précédemment seg-
mentés : cytoplasme et noyau. Ensuite un classifieur est construit pour identifier et
dénombrer les différents types de cellules ce qui va aider à la reconnaissance de la
pathologie ciblée.

Après leurs travaux basés essentiellement sur la texture, LB. Dorini et al. [65] sim-
plifient l’image par régularisation des contours, cette opération est rendue possible
grâce à l’opération Self-Dual Multiscale Morphological Toggle (SMMT). Ils seg-
mentent le noyau avec deux méthodes bien connues : la ligne de partage des eaux
et la méthode level set. Quant au cytoplasme, ils utilisent une analyse des granules
pour le définir.

6 Expérimentation

Nous avons effectué un apprentissage sur un ensemble de 10 images cytologiques.
Avec l’assistance d’un expert en cytopathologie, autant d’images ont été manuelle-
ment segmentées pour créer ce qu’on appelle image vérité terrain (figure 4.20) qui
vont servir pour la comparaison avec les travaux de la littérature [64].

Figure 4.20 – (a) image originale (b) image vérité terrain

Dans la figure 4.20, nous avons opté pour des couleurs afin de distinguer les diffé-
rentes classes (Noyau : Vert, Cytoplasme : Jaune, Globule rouge : Rouge et Back-
ground : Noir).

6.1 Base d’apprentissage

Nous avons remarqué l’existence de variabilité intra classe, particulièrement dans la
classe cytoplasme avec des couleurs différentes, ce qui nous a poussés à penser et

6. EXPÉRIMENTATION 77



créer une base d’apprentissage composée de 10 images.
La segmentation d’images basée sur les HMM nécessite tout d’abord la transfor-
mation de l’image 2D en une séquence d’observations 1D. Nous effectuons cette
transformation à l’aide du parcours de Hilbert-Peano de l’image.
Chaque espace de l’image est transformée en vecteur 1D tout en respectant la notion
de voisinage de chaque pixel (Figure 4.21).

Figure 4.21 – Tansformation 2D en 1D de l’image couleur

Nous avons préparé notre base d’apprentissage de façon qu’à partir de portions sé-
lectionnées de chaque classe, nous enregistrons leurs coordonnées spatiales (n° ligne,
n° colonne) et la classe de chaque pixel dans une base.
Chaque classe est représenté par un modèle HMM; dont chaque modèle est composé
de trois états cachés (R-G-B) et de 255 observations (intensité de couleur) (Figure
4.22).

Figure 4.22 – Modèle HMM pour chaque classe

6.2 Résultats

Nous présentons dans la table 4.10 les résultats de la classification des pixels dans
chaque canal distinctement. Nous pouvons rapidement statuer qu’il y a impossibi-
lité de trouver un espace parfait ; c’est-à-dire qui se comporte bien en matière de
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classification avec l’intégralité des classes.

La première observation est, que les scores plus faibles sont ceux de la classe des
globules rouges, cela est justifié par la variabilité de ses pixels constitutifs, créant
très souvent une confusion avec le cytoplasme.

Table 4.10 – Taux de reconnaissance des différentes classes par HMM
Taux de

reconnaissance
du cytoplasme

Taux de
reconnaissance

du noyau

Taux de
reconnaissance

des globules rouges

Taux de
reconnaissance

du fond
Canal rouge 70,39% 23,93% 68,24% 88,52%
Canal vert 91,93 % 55,47% 70,57% 96,50%
Canal bleu 33,25% 56,62% 41,58% 90,25%

RGB 90,92% 93,85% 72,66% 95,79%

Une partie des résultats de segmentation visuels est présentée dans la figure 4.23. Un
post-traitement est nécessaire pour améliorer la qualité de la segmentation obtenue
par élimination des artefacts, et aussi en éliminant les petites zones rouges dans la
région de cytoplasme.
Les principales erreurs ont été causées ou provoquées par les raisons suivantes. Tout
d’abord, une confusion dans la classification se fait principalement entre les classes
qui sont étroitement liées (globules rouges et dans certaines régions de cytoplasme),
aucune distinction n’est faite entre elles puisque les données sont encore une fois
similaire.
Les résultats les plus prometteurs ont été obtenus par la segmentation de la classe
noyau, néanmoins la couleur du cytoplasme ressemble souvent à des globules rouges
comme le montre le chevauchement entre ces deux classes [64] par conséquent, les
résultats de segmentation sont parfois inexactes.

7 Conclusion

La première partie de ce chapitre présente la classification en utilisant les HMM sur
des ensembles de battements cardiaques. Les modèles HMMs représentent deux types
de battement en utilisant la base de données d’arythmie MIT / BIH. Nous avons
constaté que le HMM est une méthode très appropriée pour classer les signaux ECG
en produisant des valeurs de probabilité, qui donnent plus d’informations comparé à
une simple décision binaire (oui / non) comme elle donne de meilleurs performances
par rapport à un classifieur à base de règles floue qui est un classifieur interprétable
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Images segmentées Images vérité terrain

Figure 4.23 – Résultats de segmentation.
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mais cette transparence diminue ses performance de reconnaissance.
Mais d’un autre côté, dans le cas d’un classifieur HMM, quand un cardiologue reçoit
deux probabilités très proches les uns des autres, les modèles ne sont pas discrimina-
toires donc un examen plus approfondi est nécessaire. Aussi, si les probabilités sont
très faibles, nous pouvons distinguer la présence d’un nouveau type de battement
qui n’a pas déjà été dans les données de l’apprentissage.

Nous avons traité en deuxième partie de ce chapitre un autre type de données qui
sont les images cytologiques, ou nous avons opté pour une classification pixelaire
dans le but de segmenter des images bruitées (aucun prétraitement), qui contiennent
souvent des scènes complexes, traduites par un chevauchement ou une condensation
de cellules. Les résultats obtenus ont pu atteindre une précision de segmentation
satisfaisante.
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Dans ce manuscrit nous nous sommes intéressés à deux approches de classifi-
cation, une approche probabiliste basée sur les modèles de Markov cachés, et une
approche floue basée sur les systèmes d’inférences flou. En effet, les HMMs per-
mettent de modéliser chaque cas indépendamment (modèle HMM pour cas sain et
d’autres pour les cas pathologiques) ainsi d’extraire une information probabiliste
sur les données traités tandis que l’approche flou nous a permis d’avoir des résultats
interprétables et modélisable par des règles linguistique.
Pour valider notre démarche, nous avons appliqué nos propositions sur des données
séquentielles pour une classification supervisée des signaux ECG afin de détecter
les battements extrasystoles ventriculaires et pour une classification pixellaire des
images cytologiques afin de segmenter et localiser le noyau, les globules blanches et
rouges.

Les modèles de Markov nous ont permis d’extraire des probabilités afin de pouvoir
différencier les battements ESV des battements normaux par le calcul de maximum
de vraissemblance de chaque séquence présentée. Le passage par une étape de sym-
bolisation nous a permis d’intégrer dans notre système de classification la notion
d’interprétabilté.
D’une autre part, un classifieur flou peut être un outil pratique dans le processus de
diagnostic.Il se compose de règles linguistiques qui sont faciles à interpréter par l’ex-
pert humain. Ceci est très important pour les systèmes de prise de décision, car les
experts n’acceptent pas une évaluation sur ordinateur, à moins qu’ils comprennent
pourquoi et comment une recommandation a été donnée mais d’une autre part le
taux de reconnaissance décroit. Les avantages des classifieurs flous peuvent être prin-
cipalement vus dans leur interprétabilité linguistique, la manipulation intuitive et la
simplicité, qui sont des facteurs importants pour l’acceptation et l’utilisation d’une
solution.
L’utilisation d’un classifieur neuro-flou peut nous fournir un système transparent
et interprétable en générant une base de connaissance (les règles) pour justifier la
classification mais avec un taux de reconnaissance moins significatif.

La deuxième partie dans ce manuscrit a été consacrée à la classification pixe-
laire par les modèles de Markov cachés dans le but de segmenter des images brui-
tées (aucun prétraitement), qui contiennent souvent des scènes complexes, traduites
par un chevauchement ou une condensation de cellules. La première étape de tous
les algorithmes de segmentation d’images basés sur le modèle des HMM consiste
à transformer l’image en un vecteur par l’algorithme d’hilbert et Péano. Tous les
traitements s’effectuent sur ce vecteur, puis, une fois la segmentation de la chaîne
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achevée, l’image thématique est finalement reconstruite.

Perspectives

Dans la continuité directe de notre travail de thèse, deux groupes de travaux
sont envisagés, Le premier est lié à l’aspect représentation de la connaissance et
le deuxième est lié à la classification où nous pouvons proposer plusieurs pistes de
recherche nécessitant plus d’attention.

Concernant la représentation, une piste intéressante est l’exploitation ( la prise en
compte d’autres attributs) d’images (contours, texture, . . . ) et de signaux, aussi la
généralisation de notre modèle de classification sur d’autres pathologies cardiaques
peut enrichir le système afin de couvrir la majorité de cardiopathies existantes.

D’autre part une hybridation avec d’autres classifieurs pour fixer les para-
mètres initiaux des modèles HMMs créés peut améliorer les résultats obtenus. Aussi,
une quantification floue des intervales des differents attributs peuvent apporter une
meilleur interprétabilité et transparence au système de classification.

Une autre alternative interssante pour les travaux futures concernerait, l’investi-
gation dans l’aspect relative à l’apprentissage enligne dans les systèmes ambulatoires
par les modèles Markoviens font partie de nos perspective.
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Résumé 

Dans cette thèse nous présentons nos travaux qui s’articule autour du domaine d’aide au 

diagnostic médical plus particulièrement en traitement de séquences, réalisés sur deux types de 

données (signal ECG et image cytologique) avec des tâches différentes (classification, 

segmentation). Nos contributions concernent d’une part la proposition d’un classifieur 

supervisé dédié à la reconnaissance des extrasystoles ventriculaires par les modèles de Markov 

cachés où nous avons intégré une tâche de symbolisation des différents attributs utilisés afin 

d’augmenter l’interprétabilité de notre système pour justifier la prise de décision. Aussi, un 

classifieur neuro-floue (ANFIS) est implémenter pour pouvoir comparer l’aspect probabiliste 

dans les HMM et l’aspect interprétable de la logique floue. Les HMMs sont des modèles 

probabilistes qui fournis une information de probabilité sur la classe reconnues tandis que le 

classifieur neuro-floue (ANFIS) nous donne une transparence dans le système de 

reconnaissance par les règles générés. 

D’autre part, l’apprentissage par ces mêmes approches est appliqué à la classification 

pixellaire des cellules cytologique dans un but de segmentation pour une classification future 

des cellules sanguines.  

Mots clefs : Classification, interprétabilité, HMM,ANFIS, ECG, images cytologiques, 

segmentation 

 

Abstract 

In this thesis we present our works that are focused on the field of medical diagnosis more 

particularly in the treatment of sequences, performed on two types of data (ECG signal and 

cytological images) on different tasks (classification and segmentation). Our contributions 

concern the proposal of a supervised classifier for the recognition of the ventricular premature 

beats by hidden Markov models, where we have integrated a symbolization stage for the 

different used attributes to increase transparency of our system to justify making of the 

decision. Also, a neuro-fuzzy classifier (ANFIS) is implemented to compare probabilistic side 

in the HMM and interpretable aspect of fuzzy logic. HMMs are probabilistic models that 

provided information on the likelihood of recognized class while the neuro-fuzzy classifier 

(ANFIS) gives transparency in the recognition system by the generation of the different rules. 

Also, the learning by the same approach is applied to the classification of pixels of the 

cytological images for segmentation goals for future classification of blood cells 

Keywords: classification, interpretability, HMM, ANFIS, ECG, cytological images, 

segmentation   

 

 الملخص

معالجة المعلومات ي يركز على ميدان المساعدة على التشخيص الطبي وخاصة في مجال ذالأطروحة نقدم عملنا ال هفي هذ

( مع مهام مختلفة )تصنيف وتجزئة(. والصور الخلويةالتي أجريت على نوعين من البيانات )تخطيط القلب ، المتسلسلة

مخصص للتعرف على نبضات القلب غير الطبيعية بواسطة نماذج ماركوف  مصنفاقتراح بمساهماتنا تتعلق من ناحية 

لدعم اتخاذ  نظامنا لزيادة إمكانية تفسيرترميز مختلف الخصائص المستعملة حيث أننا أضفنا مهمة . (HMM) المخفية

لمقارنة الجانب الاحتمالي الدي تمنحه نماذج ماركوف  (ANFIS) غامضالأيضا، يتم تطبيق المصنف العصبية القرار. 

أرجحية  معلومات عن احتمالية تقدمهي نماذج نماذج ماركوف المخفية المخفية والجانب التفسيري للمصنفات الغامضة. 

 نظام من خلال مختلف القواعد المنشأة.ال الشفافية في يعطي غامض العصبية مصنف في حين أنعلى الصنف  رفعالت

في الصور الخليوية لهدف التجزئة من أجل تصنيف الخلايا  النقْطةطبق من أجل تصنيف  النماذجأيضا التعلم بنفس هده 

 الدموية.

 الصور الخليوية، التجزئة.، HMM ،ANFIS، ECGالتفسير،  التصنيف،: الكلمات المفتاحية
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