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Résumé :

Le travail présenté fait partie d’un projet dédié au développement d’un systéme de
monitoring des arythmies cardiaques. Dans ce type d’application, la réduction du
nombre d’erreurs de détection et de diagnostic médical dues au bruit de ligne
est un objectif majeur. Pour atteindre cet objectif, nous proposons de piloter
les algorithmes de traitement du signal par le contexte courant constitué par
I’analyse du bruit de ligne et des arythmies en cours de reconnaissance. Grace
a la connaissance de ce contexte, le pilote choisit et paramétre les algorithmes
pour augmenter les performances du systéme de monitoring. Le contexte permet
aussi de détecter les cas défavorables dans lesquels certaines taches de détection
d’événements commettent trop d’erreurs. Le pilote choisit alors de baser la re-
connaissance d’arythmies sur les événements correctement détectables. De cette
facon, la caractérisation de I’arythmie s’appuie uniquement sur les informations
les plus fiables. Les décisions prises par le pilote dépendent du contexte courant
et reposent sur une expertise du domaine du traitement du signal et du domaine
médical. Les premiers résultats sur le pilotage de la détection d’événements mon-
trent la faisabilité et I’intérét d’une telle approche.

Mots-clés : pilotage d’algorithmes, monitoring cardiaque, surveillance de sys-
témes dynamiques, reconnaissance de chroniques, diagnostic, applications de
I'LA.

1 Introduction

Les systémes de monitoring médical, tels que Guardian (Larsson & Hayes-Roth,
1998) et Calicot (Carrault et al., 2003), comprennent généralement deux parties dis-
tinctes : une partie abstraction temporelle dédiée a I’acquisition, au traitement et a
I’analyse du signal, et une partie diagnostic médical qui infére un diagnostic a partir
des informations transmises par I’abstraction temporelle et d’une base de connaissance.
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Dans ces systemes, I’état courant du diagnostic médical n’est pas mis a profit pour op-
timiser I’abstraction temporelle. Pourtant, I’analyse de la ligne et le diagnostic médical
courant sont des informations utiles pour adapter les algorithmes de traitement du signal
qui constituent I’abstraction temporelle (Portet et al., 2005). Soulas et al. (Soulas et al.,
1998) proposent un systéme de monitoring cardiaque qui utilise la différence de perfor-
mance de deux algorithmes de détection d’événements. Selon le type de bruit de ligne,
le signal a traiter est dirigé vers I’algorithme le plus approprié. Mais ce systéme posséde
une architecture statique qui rend difficile I’intégration de nouveaux algorithmes. De
plus, le diagnostic médical n’est pas pris en compte pour la sélection.

Pour modifier dynamiquement I’abstraction temporelle, nous proposons une ap-
proche de type pilotage d’algorithmes dont I’architecture permet d’adapter en ligne
une chaine de traitement selon le contexte courant de son utilisation. Le pilotage d’al-
gorithmes s’inspire de différents travaux de la littérature.

Shekhar et al. (Shekhar et al., 1994) introduisent le pilotage de programmes qui
représente une chaine de traitement du signal par un plan d’opérations primitives.
Un opérateur primitif réalise un but simple et posséde des méthodes d’initialisation
et d’ajustement. Une composition d’opérateurs primitifs constitue un opérateur com-
plexe. Un traitement est représenté par une requéte décomposable en sous buts. Pour
chaque requéte, le plan de sous buts est exécuté puis adapté par un module de controle
de I’exécution. Cette approche, bien que posant les bases de I’architecture d’un systéme
de traitement du signal, est surtout proposée pour I’aide a la création d’une application
et non pour son adaptation en ligne. De plus, leur méthode implique une séparation nette
entre les connaissances purement traitement du signal et celles du domaine médicale et
ne permet pas leur fusion pour prendre une décision. Karsai & Sztipanovits (Karsai &
Sztipanovits, 1999) proposent une architecture pour les programmes structurellement
auto-adaptifs en ligne. Le plan du traitement & effectuer est représenté par un graphe
dont les nceuds sont les opérations primitives et dont les arcs représentent les flux de
signaux. Le plan est exécuté sous le contrdle d’un planificateur séparé qui est configuré
par un graphe de contrdle. Un opérateur complexe est représenté par une composition
d’opérateurs primitifs sous forme de graphe. Cet opérateur composé contient plusieurs
graphes de connexion alternatifs stockés dans les états d’une machine a états finis. Les
transitions entre les états sont provoquées par des é&vénements qui entrainent le change-
ment de plan, c’est-a-dire le changement d’architecture de I’opérateur composé.

Nous nous inspirons de ces approches pour piloter le systéme de monitoring Calicot.
Dans notre étude, I’abstraction temporelle est décomposée en taches inter-connectées.
Tout comme un opérateur composé, une tache peut étre réalisée par un ensemble d’al-
gorithmes. Cet ensemble d’algorithmes est modifié en ligne par le pilote en fonction
des informations courantes du systéme, rassemblées sous le nom de contexte courant.
Les taches peuvent aussi étre désactivées en fonction de la possibilité technique de leur
réalisation, ce qui nécessite une adaptation du niveau de détail avec lequel le diagnostic
médical est effectué. Contrairement aux approches présentées, notre pilote centralise
les informations puis déduit I’ensemble des modifications a effectuer sur la chaine de
traitement.

Aprés une introduction aux arythmies cardiaques et au systéme de monitoring Cali-
cot en section 2, les motivations de notre étude sont explicitées en section 3. Puis, la
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nouvelle architecture et les bases de connaissance sont décrites en section 4. Le moteur
d’inférences du pilote avec ses régles de pilotage sont ensuite détaillés en section 5.
Enfin, les résultats du pilotage d’une tache de détection sont présentés en section 6.

2 Présentation du contexte de I’étude

Nous développons un systéme de surveillance de patients qui présentent des aryth-
mies cardiaques. C’est une évolution du systéme Calicot que nous détaillons aprés une
bréve introduction aux arythmies cardiaques.

2.1 Les arythmies cardiaques et I’électrocardiographie

Avant d’introduire les arythmies cardiaques, il est nécessaire de rappeler quelques
généralités sur le cceur. Le cceur est composé de quatre chambres — deux oreillettes et
deux ventricules — qui communiquent entre elles par un systéme de valves. L oreillette
de la partie droite (resp. gauche) recueille le sang des veines du corps (resp. des pou-
mons) et le communique au ventricule droit (resp. gauche) qui I’expulse vers les pou-
mons (resp. les artéres du corps). Ce mécanisme est assuré par un stimulus électrique qui
parcourt le cceur et commande la contraction de chaque chambre de maniére adéquate.
On appelle arythmie toute perturbation dans le parcours de ce stimulus par rapport a la
normale. Le stimulus peut étre mesuré en plagant des électrodes a la surface du corps
en des endroits prédéfinis. On utilise couramment en clinique I’électrocardiogramme
(ECG) de surface pour obtenir une image de la propagation du stimulus a travers le
ceeur.
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FIG. 1 —Ondes et intervalles standard d’un électrocardiogramme normal.
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Le tracé de la figure 1 représente les ondes et intervalles standards étudiés
en électrocardiographie. Les ondes P et QRS correspondent respectivement a la
dépolarisation des oreillettes et des ventricules qui induit la contraction de ces
chambres. L’onde T correspond a la repolarisation des ventricules.

Les arythmies peuvent étre diagnostiquées a partir de la forme des ondes P et QRS
et de leur écart temporel. Par exemple, un rythme rapide et régulier de QRS en forme
d’extrasystole ventriculaire (commande prématurée de contraction d’un ventricule) per-
met le diagnostic de tachycardie ventriculaire alors qu’un rythme rapide et régulier
de QRS normaux précédés d’ondes P indique une tachycardie supra-ventriculaire. Le
contexte du patient (médicaments, age, pathologies, etc.) doit aussi &tre pris en compte
pour le diagnostic.

2.2 Le systeme de monitoring Calicot

Calicot (Cardiac Arrhythmias Learning for Intelligent Classification of On-line
Tracks) (Carrault et al., 2003) est un systéme de reconnaissance et d’apprentissage
d’arythmies cardiaques. Sa principale caractéristique est d’associer trois domaines dis-
tincts : I’apprentissage symbolique, le traitement du signal et la reconnaissance de chro-
niques. Les arythmies sont vues comme des événements temporellement liés entre eux,
ce qui est la définition méme d’une chronique (Cordier & Dousson, 2000). Succinc-
tement, Calicot est composé de trois principaux modules : un module d’apprentissage
des arythmies cardiaques, un module d’abstraction temporelle, et un module de recon-
naissance de chroniques (voir figure 2).

L’apprentissage des arythmies cardiaques (hors ligne)

L’apprentissage des arythmies cardiaques est réalisé par programmation logique in-
ductive, a partir d’exemples positifs et négatifs d’ECG d’arythmies annotés. L’appren-
tissage produit des régles de reconnaissance qui sont traduites en modeles de chro-
niques. Ainsi, a chaque arythmie correspond au moins un modele de chronique.

L’abstraction temporelle (en ligne)

Ce module transforme un signal électrocardiographique numérique en événements
temporels étiquetés (complexe QRS normal ou anormal, onde P). L’abstraction tempo-
relle est composée d’algorithmes de traitement du signal qui détectent et classent les
événements de I’ECG.

La reconnaissance de chroniques (en ligne)

A partir des modéles de chroniques, ce module réalise la reconnaissance des chro-
niques (i.e. des arythmies cardiaques) dans le flux d’événements générés par I’abstrac-
tion temporelle. C’est cette partie qui réalise le diagnostic médical.

Calicot présente des performances satisfaisantes sur les exemples d’arythmies et de
signaux traités (Carrault et al., 2003). Cependant, le systéme reste sensible aux erreurs
de I’abstraction temporelle qui peuvent perturber la reconnaissance des arythmies.
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3 Introduction du pilotage dans Calicot

Nous partons du principe que les informations de I’analyse du signal et de la recon-
naissance d’arythmies en cours permettent I’amélioration de la chaine de traitement.
Ceci nous a amené a introduire un pilote pour effectuer les modifications de Calicot
en fonction de ces informations. La structure de Calicot autorise un pilotage a trois ni-
veaux : au niveau de I’activation des taches, au niveau de la sélection de la précision
de la reconnaissance d’arythmies et au niveau de I’adaptation des algorithmes de traite-
ment du signal.

Le pilotage des taches

L abstraction temporelle de Calicot peut étre décomposée en quatre taches princi-
pales :

Filtering : la tAche de filtrage sépare au maximum le signal ECG des bruits parasites,

QRSDetection : la tdche de détection des QRS donne leur date d’occurrence,

QRSClassification : la tache de classification des QRS les étiquette, et

PWaveDetection : la tdche de détection des onde P donne leur date d’occurrence.
Dans Calicot, chaque tache est constamment activée. Or, selon les cas, certaines taches
ne peuvent pas étre accomplies correctement. Par exemple, lorsque la ligne est trop
bruitée, la détection de I’onde P est vouée & I’échec et entraine beaucoup d’erreurs.
Dans ce contexte, cette tAche est pénalisante car elle fournit de fausses informations a
la reconnaissance de chroniques. Pour fonder le diagnostic sur des informations fiables,
une amélioration consiste a activer et désactiver les tdches en fonction du contexte.

Le pilotage de la reconnaissance d’arythmies

Le pilotage des tdches implique un pilotage de la reconnaissance d’arythmies. En ef-
fet, mé@me si certaines taches ne peuvent étre activées, le diagnostic médical doit pour-
tant &tre établi. Par exemple, lorsque I’on se trouve en présence d’un rythme cardiaque
rapide avec des QRS rapprochés, on peut étre en présence de deux arythmies : une
tachycardie ventriculaire (pouvant dégénérer en fibrillation mortelle) et une tachycar-
die supra-ventriculaire (moins dangereuse). Lorsque I’abstraction temporelle est trés
précise (toutes les taches actives), on étudie la présence ou non d’ondes P pour les dis-
criminer. Mais, lorsque les ondes P ne sont pas techniquement détectables, le systéme
peut utiliser la forme des QRS pour distinguer les deux arythmies. Pour représenter
ces différentes stratégies de diagnostic, plusieurs jeux de modéles de chroniques (i.e.
modeéles d’arythmies) sont appris en fonction du niveau de détail de description de
I’ECG. Le pilote a pour r6le de sélectionner les modéles de chronique correspondant au
niveau de détail de I’abstraction temporelle (tdches actives), autrement dit, en fonction
du contexte courant.

Le pilotage des algorithmes de traitement du signal

Dans I’abstraction temporelle, chaque tache est réalisée par un ou plusieurs algo-
rithmes de traitement du signal inter-connectés. Or, dans la littérature, pour réaliser
une tache, il existe plusieurs algorithmes dont les performances varient en fonction du
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contexte d’utilisation. Portet et al. (Portet et al., 2005) ont montré que les performances
de différents détecteurs de QRS varient en fonction du contexte courant. Ainsi, le pi-
lotage de I’abstraction temporelle choisit les algorithmes et leurs paramétres les plus
adaptés aux taches a accomplir en fonction du contexte courant.

Un pilotage efficace est donc entiérement dépendant de la détection précise du
contexte courant que nous allons décrire dans la section suivante.

4 Le systeme de pilotage

L’architecture de notre systéme intégre des détecteurs de contexte et un pilote. Les
performances du pilotage sont dépendantes de la détection du contexte. Nous introdui-
sons tout d’abord notre représentation du contexte courant puis I’architecture générale,
les bases de connaissance et I’architecture du pilote.

4.1 Le contexte courant et sa détection

Le contexte courant est composé de trois sous-contextes : le contexte de ligne, le
contexte arythmique, et le contexte patient. Le contexte patient (age, rythme ECG de
base, etc.) est statique alors que le contexte de ligne et le contexte arythmique sont
dynamiques et remis a jour réguliérement par deux détecteurs.

Le contexte de ligne

Le contexte de ligne est constitué du niveau et du type de bruit présent sur la ligne a
I’instant n. Nous reprenons de Portet et al. (Portet et al., 2005) les trois types de bruit
mutuellement exclusifs (bw, ma, et em) pour trois rapports signal sur bruit (5, -5, et -
15 dB). Le bruit bw (baseline wander) est majoritairement basse fréquence, le bruit ma
(muscle artefact) est majoritairement haute fréquence, et le bruit em (electrode motion
artefact) a des composantes hautes et basses fréquences. La ligne peut, bien sir, ne
présenter aucun bruit. Le contexte prend donc une valeur parmi dix :

Vn €N, ctetline(n) € ({bw, ma,em} x {5,—5,-15}) U {no_noise}

Le détecteur de contexte de ligne est basé sur un détecteur classique de formes. Comme
il est placé au début de la chaine, il communique rapidement au pilote le contexte de
ligne courant. Le pilote peut alors modifier I’abstraction temporelle avant que I’ECG ne
soit traité.

Le contexte arythmique

Le contexte arythmique est constitué de la liste des arythmies en cours de recon-
naissance. Le détecteur de contexte arythmique utilise les hypothéses du module de
reconnaissance de chroniques afin d’établir une liste des arythmies les plus susceptibles
d’apparaitre. Cela permet au pilote de faire des hypothéses sur les formes d’ondes que
I’abstraction temporelle doit traiter. Les principales formes de QRS sont symbolisées ici
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par les lettres N, V, L, R, J, F, A, P, correspondant respectivement a battement Normal,
extrasystole Ventriculaire, bloc de branche gauche (Left), etc.

4.2 La nouvelle architecture

L’architecture de notre systeme compléte celle de Calicot. Le pilotage et les éléments
nécessaires a son fonctionnement s’insérent dans la chaine de traitement. La figure 2
illustre les connexions entre les composants de notre systéme.

Calicot arythmies
reconnues
Abstraction temporelle T
SEiE(l:'Z’I ‘ Filtrage Classification
‘ de QRS _ |Reconnaissance
Détection Détection ite eliroftpess 1
de QRS d'onde P |
............. b A e e —————
Systeme
de pilOtage modifications de la

chaine de traitement

r——---

F1G. 2 — Architecture générale du systéme. La chaine du haut représente le systéme
Calicot et celle du bas représente les modules du systéme de pilotage.

Les deux détecteurs de contexte alimentent les variables du contexte. Le pilote effec-
tue les modifications de la chaine de traitement grace aux variables du contexte et aux
bases de régles de pilotage, d’algorithmes et de fonctions d’exécution. La base d’algo-
rithmes contient un ensemble d’algorithmes de traitement du signal qui peuvent effec-
tuer les taches de I’abstraction temporelle. La base de fonctions d’exécution contient un
ensemble de fonctions qui effectuent les modifications décidées par le pilote.

4.3 Les bases de connaissances

Le pilote intervient sur le systéme gréce a quatre bases de connaissances : une base
d’algorithmes, une base de fonctions d’exécution, une base de chroniques et une base
de régles de pilotage. Cette derniére est présentée avec le moteur d’inférences du pilote
en section 5.



RJCIA 2005

La base d’algorithmes

La base d’algorithmes contient tous les algorithmes utilisés dans Calicot pour la
réalisation des taches de I’abstraction temporelle : Filtering, QRSDetection, QRSClas-
sification et PWaveDetection. Dans cette étude, nous nous focalisons sur la tiche QRS-
Detection pour laquelle trois algorithmes sont pilotés :

pan : le Pan et Tompkins (Pan & Tompkins, 1985) qui est un algorithme devenu

standard dans la détection du QRS,

gritzali: le détecteur de Gritzali (Gritzali, 1988), autre algorithme standard de

détection de QRS, et

df2 : le détecteur de Okada modifié par Friesen et al. (Friesen et al., 1990).

La base de fonctions d’exécution

La base de fonctions d’exécution permet de réaliser la modification de la chaine de
traitement. Elles sont de trois types :

start(task) : latache task est activée, elle génére des événements qu’elle envoie a

la reconnaissance d’arythmies,

stop(task) : la tache task est désactivée, elle n’envoie plus d’événements,

set(task, parameter) : latiche task est reparamétrée.

Les actions start et stop raniment ou mettent en veille la tche afin de garder ses va-
leurs internes. Lorsqu’une tache est en veille, elle n’effectue aucun traitement. Chaque
tache contient une méthode set capable de reparamétrer sa chaine de traitement en
fonction des paramétres passés.

La base de chroniques

Lorsqu’une tache de I’abstraction temporelle est désactivée, I’'ECG est analysé de
maniére moins précise. Les niveaux de détail de description de I’ECG sont représentés
par une hiérarchie de langages de description :

— L1inclut les dates d’occurrence des QRS et I’écart temporel entre QRS,

— L2 ajoute a L1 les types (morphologies) de QRS,

— L3 ajoute a L1 les dates d’occurrence des ondes P, et

— L4 ajoute a L2 les dates d’occurrence des ondes P.

Les chroniques ont été apprises avec des exemples décrits par les quatre langages pour
générer une hiérarchie de modeéles de chroniques C1, C2, C3 et C4. Ainsi, pour chaque
combinaison de taches actives, il existe une base de chroniques au niveau de détail cor-
respondant. Par exemple, si seule la tiche QRSDetection est active alors il faut choisir
la base de chroniques C1.

4.4 Le pilote

La structure du pilote est représentée par la figure 3.

Le pilote contient un moteur d’inférences, qui déduit les actions a effectuer sur la
chaine de traitement en fonction des variables du contexte, de la base de régles et
aussi de son contexte interne. Le contexte interne du pilote contient les informations sur
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| Base d'algorithmes
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|
|

- activer une tache
- stopper une tache
- paramétrer une tache

Pilote

Base de fonctions
d'exécution

Modifications de la
chaine de traitement

FIG. 3 — Architecture du pilote.

les tdches actives et les dernieres modifications effectuées. En effet, I’abstraction tem-
porelle de Calicot est vue comme la réalisation de plusieurs tdches interdépendantes.
L’activation de ces taches est dépendante du contexte et des autres tdches en cours. Par
exemple, la tdche QRSClassification peut &tre activée uniquement si la tiche QRSDe-
tection est active en méme temps. C’est pourquoi, il faut mémoriser dans un contexte
interne les derniéres modifications effectuées sur le systéeme.

Une fois les actions a effectuer déduites, le moteur d’exécution est chargé de la mo-
dification de la chaine de traitement. Le moteur utilise des fonctions d’exécution qui
permettent une gestion souple de chaque tache. En effet, certaines tdches possedent des
variables internes a mettre a jour continuellement. Par exemple, la tdiche QRSDetec-
tion possede une variable correspondant a la date courante. Si cette tAche est activée et
désactivée sans précaution les données internes pourraient étre perdues.

5 Le moteur d’inférences

Le moteur d’inférences est le cceur du pilote. 1l déduit les actions a effectuer sur le
systéme par un raisonnement qui utilise des informations du domaine du traitement du
signal (tel que le contexte de ligne) et des informations du domaine médical (tel que
le contexte arythmique). Sa connaissance est constituée du contexte courant et d’un
ensemble de régles de pilotage représentées sous forme de régles de production.

Sl

<(AAB)V(CAD)>
ALORS

< faire action i>

5.1 Le raisonnement du pilote

Le raisonnement du moteur d’inférences imite le raisonnement d’un expert ayant des
connaissances médicales et techniques (traitement du signal). Le point de vue architec-
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tural du raisonnement est illustré par la figure 4.

Contexte courant| | 2§ !
— Moteur stratégique |
Détecteur |
de contexte | Cantexte |
de ligne de ligne ! Sélection et |
| paramétrisation C_omexte
Contexte | | des taches interne I
patient | |
actions a effectuer sur |
Détecteur I I'abstraction temporelle |
de contexte | Contexte | vers le moteur
arythmique arythmique | d'exécution I
Sélection des |
- modeéles de |
<>| | chroniques |
Base de regles I |
de pilotage | I

FIG. 4 — Le moteur d’inférences du pilote.

Dans le domaine technique, I’expert se sert du contexte courant mis a jour et de ses
régles de pilotage pour déduire les tdches techniquement possibles et les meilleurs al-
gorithmes pour les réaliser. Il infére les actions & effectuer pour modifier I’abstraction
temporelle. Ensuite, il choisit la base de modeéles de chroniques la plus adaptée en fonc-
tion des taches possibles, autrement dit, en fonction de la précision de I’abstraction tem-
porelle. Enfin, I’ensemble des actions a effectuer (changement de modeles, changement
d’algorithmes, etc.) est transmis au moteur d’exécution. Par exemple, pour distinguer
une tachycardie ventriculaire et une tachycardie supra-ventriculaire, la démarche intui-
tive est de choisir une stratégie médicale basée sur I’onde P. Si les ondes P ne sont pas
techniquement détectables (trop de bruit), la reconnaissance sera erronée. Mais, un ex-
pert possédant des connaissances techniques pourra choisir une stratégie basée unique-
ment sur le QRS. Si une tache est techniquement possible, le raisonnement technique
décidera quels algorithmes et quels paramétres choisir grace aux variables du contexte.
Par exemple, si la tache de détection de QRS est activée alors que la ligne présente du
bruit em, le détecteur df 2 sera choisi plut6t que le détecteur pan.

5.2 Les regles de pilotage

Les régles de pilotage sont principalement définies par un expert et sont regroupées en
régles techniques de fonctionnement, en régles de choix de taches, en régles de choix
de modeéles de chroniques, et en régles de pilotage des algorithmes de traitement du
signal. Nous détaillons ces classes de régles avec des exemples.

Reégles techniques de fonctionnement

Les régles techniques de fonctionnement mettent & jour des variables utiles pour la
suite du pilotage. Par exemple, la régle suivante permet d’initialiser une variable pour
désactiver la tache de détection d’ondes P.
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Sl
<ctxtligne ! = no_noise>
ALORS
<tooMuchNoiseForPWave>

Régles d’activation des taches
Les taches sont activées principalement selon le contexte de ligne, par exemple pour
activer PWaveDetection il est nécessaire d’avoir une ligne non bruitée.
Sl
<—Active(PWaveDetection) A—-tooMuchNoiseForPWave >
ALORS
<start(PWaveDetection) >
S’il est techniquement possible d’obtenir la tAche de détection d’ondes P, alors la
tache et activée mais seulement si elle n’était pas déja active. Aprés cette activation,

le prédicat Active(PWaveDetection) devient vrai. Ce type de régle existe pour chaque
tache.

Régles de choix du niveau de détail de la reconnaissance de chroniques

Les modéles de chroniques doivent étre adaptées a la précision de I’abstraction tem-
porelle. Par exemple, si les tdches QRSDetection, QRSClassification sont actives et
PWaveDetection est inactive, alors le reconnaisseur de chroniques doit utiliser la base
de chroniques C2.

Sl
<Active(QRSDetection) A Active(QRSClassification) A
—Active(PWaveDetection)>

ALORS

<utiliser la base de chroniques C2>

Régles de pilotage d’algorithmes de traitement du signal

Apreés le choix des taches, les régles de pilotage d’algorithmes permettent de les pa-
ramétrer. Par exemple, si la tdche Active(QRSDetection) est active il faut choisir le
détecteur le plus approprié :

Pour la premiére regle, si le contexte de ligne dit qu’il y a présence de bruit bw a -5
dB et que le contexte médical informe qu’il a majoritairement des QRS de forme L,
alors le détecteur gritzali est sélectionné. Ces régles, plus riches que les précédentes,
sont dérivées de Portet et al. (Portet et al., 2005).
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Sl
<LAbWASNR > —5dB>
ALORS
<set(QRSDetection,changeQRS(gritzali,param(gritzali,ctxtligne))) >
Sl
<(LVF) A no_noise>
ALORS
<set(QRSDetection,changeQRS(gritzali,param(gritzali,ctxtligne))) >
Sl
<(FVP)AbWASNR > 0dB>
ALORS
<set(QRSDetection,changeQRS(gritzali,param(gritzali,ctxtligne))) >
Sl
<em A (NVAVPVR)ASNR = —15dB)>
ALORS
<set(QRSDetection,changeQRS(df2,param(df2,ctxtligne)))>
Sl
<emA (SNR = —5dBAP)>
ALORS
<set(QRSDetection,changeQRS(df2,param(df2,ctxtligne)))>
Sl
<default>
ALORS
<set(QRSDetection,changeQRS(pan,param(pan,ctxtligne))) >

6 Résultats du pilotage de la tache de détection du QRS

Le pilotage d’algorithmes a été testé sur cing ECG générés a partir de la base stan-
dard MIT-BIH arrhythmia database!. Ces ECG ont été bruités avec du bruit clinique
réel de type bw, ma et em et le pilotage s’est effectué avec des détecteurs parfaits de
contexte. Les ECG ont une durée de 20 a 30 minutes et représentent au total 2 heures
d’enregistrement. Ils sont composés des contextes suivants :

— ECG_1 : 1200 QRS dont 300 de forme L sans bruit, 300 de forme V avec bw a

-5dB, 300 de forme P avec bw & -5dB et 300 de forme V avec bw a -5dB
— ECG_2 : 1800 QRS de forme L dont 300 bruitées ma a -5dB, 300 sans bruit, 600

Lhttp ://ecg.mit.edu/
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bruités bw a -5dB et 600 sans bruit

— ECG_3 : 1200 QRS de forme N dont 300 sans bruit, 300 bruités em & -15dB, 300
sans bruit et 300 bruités em & -15dB

— ECG_4 : 1200 QRS de forme R dont 300 sans bruit, 300 bruités em & -15dB, 300
sans bruit et 300 bruités em a -15dB

— ECG 5 : 1800 QRS de forme P dont 600 sans bruit, 600 bruités em a 5dB et, 600
bruitées em a -5dB

Chaque ECG est composé de 3 a 4 contextes différents de facon a évaluer non seule-
ment, les performances des détecteurs dans ces contextes, mais aussi, le comportement
du pilotage au moment des transitions entre contextes. Pour chacun de ces contextes,
le pilote décide, avec les régles de pilotage, quel algorithme est le plus adapté. Pour
chaque test, le nombre de faux négatifs N (QRS non détectés) et de faux positifs F'P
(fausses alarmes) sont calculés pour obtenir le nombre d’erreurs, Ne = FFP + FN. Le
taux d’erreurs est Te = Ng’;s ol Ngrs représente le nombre total de QRS présents.
Le seuil des détecteurs est choisi de maniére optimale dans le sens o N e est minimum.
Les détecteurs sont ainsi utilisés au maximum de leur performance.

TAB. 1 - résultats du pilotage de la tdche de détection du QRS

ECG 1 2 3 4 5 total

Ne Ne Ne Ne Ne | Ne Te(%)
pan 20 *91 *240 *312 *367 | 1030 14,3
gritzali || 20 *160 388 360 *295 | 1223 17
df2 307 278 *174 *160 *302 | 1221 17
pilote 20 88 185 167 304 | 764 10,6

* algorithme utilisé par le pilote

Le tableau 1 montre que le meilleur algorithme (en gras) est différent pour chaque
ECG. Le pilotage obtient toujours un score trés proche du détecteur optimal car il tire
parti, dans chaque contexte, des performances du meilleur algorithme. Dans le cas des
signaux ECG_3, ECG 4 et ECG 5, les résultats du pilote sont un peu moins bons que
I’utilisation simple de df2. Cette différence est due aux transitions de contextes. En ef-
fet, pour &tre traité en temps réel, le signal est découpé en buffer. Or, méme si un buffer
contient deux contextes différents (transitions entre contextes), il sera traité par un seul
détecteur. Par exemple dans ECG_3, la transition entre le premier contexte sans bruit et
le deuxiéme contexte avec em a -15dB est contenu dans un buffer et le choix du pilote a
été de choisir pan alors que df 2 aurait &té moins pénalisant. Cependant, le pilotage per-
met de diminuer de fagcon conséquente le nombre d’erreurs total générées par rapport a
I’utilisation simple du meilleur détecteur en moyenne (ici pan). Ces résultats montrent
I’intérét d’utiliser un pilotage intelligent des algorithmes de détection de QRS en utili-
sant une fusion d’informations du domaine du traitement du signal (niveau de bruit) et
du domaine médical (forme des QRS). Ceci ouvrent des perspectives encourageantes
pour le pilotage des autres taches de I’abstraction temporelle.
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7 Conclusion et perspectives

Nous proposons un pilotage du systéme de monitoring Calicot. Ce pilotage choisit
des algorithmes dans une base pour modifier en ligne la chaine de traitement du si-
gnal. 1l est guidé par la détection du contexte courant que nous définissons comme
étant principalement constitué de I’analyse du bruit de ligne et du diagnostic médical.
L’architecture proposée permet aussi de n’activer que les taches fiables et d’adapter la
reconnaissance d’arythmies a la précision courante du systéme. Les résultats montrent
que le taux d’erreurs moyen de 14.3% obtenu avec un seul algorithme de détection
de QRS passe a 10.6% avec le pilotage. Dans cette article, la précision de I’abstrac-
tion temporelle est guidée par les possibilités techniques de leur réalisation. Une autre
partie de notre travail consiste a guider le pilotage de I’abstraction temporelle par la
reconnaissance d’arythmies. En effet, si nous nous trouvons dans un contexte ou il est
possible de discriminer deux arythmies sans utiliser la détection d’ondes P, qui est tres
colteuse en temps et peu robuste, alors le pilote n’activera pas cette tache. Ce pilotage
a deux niveaux, c’est-a-dire un pilotage qui prend en compte les besoins d’abstraction
de la reconnaissance d’arythmies et la faisabilité des taches de I’abstraction temporelle,
fait partie de nos prochains travaux.
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