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Abstract -

Dans cet article, nous présentons les performances de deux
outils de classification appliqués pour la premieére fois aux EHG
- SRC (Sparse Representation for Classification) et SDR (Sparse
Dense Representation) - que nous comparons a un outil plus
classique : SVM (Support Vector Machine). L’objectif est de
choisir le meilleur outil de classification pour la prédiction de
I’accouchement imminent (dans les 2 semaines qui suivent
I’enregistrement des signaux), a partir de descripteurs extraits de
I’EHG. Nous avons aussi testé deux approches simples de fusion
d’information (fusion de données ou de décisions) afin de
prendre une décision unique concernant un enregistrement, a
partir de toutes les contractions qu’il contient. Méme si SVM
présente globalement les meilleures performances, on constate
que SRC présente une bonne sensibilité pour les patientes a
risque. De plus, le choix de la méthode de décision semble
influencer la méthode de classification: SRC présente de
meilleures performances avec la moyenne des descripteurs,
SVM avec la fusion des décisions. Des travaux complémentaires
sont nécessaires pour valider ces travaux sur une base de
données plus importante avant de pouvoir I’utiliser un systéme
de surveillance a domicile dédié a la détection précoce des
accouchements prématurés.

Keywords: accouchement
prématuré, classification.
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I. INTRODUCTION

Un accouchement est dit prématuré lorsque celui-ci a lieu
avant 37 semaines d’aménorrhée [1]. Chaque année, la
prématurité concerne environ 1 million de naissances dans le
monde dont 44 000 en France. Malgré les avancées médicales,
le taux d’accouchements prématurés reste stable a environ 8%
des naissances dans les pays développés, ce qui démontre la
grande difficulté du corps médical a détecter suffisamment tot
les naissances prématurées.

Aujourd’hui, les cliniciens rencontrent encore des difficultés
a prédire un accouchement prématuré suffisamment tot pour
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administrer des tocolytiques a la meére afin de retarder
I’échéance. Ainsi, par prudence, les femmes enceintes dites a
risque sont hospitalisées, avec au bout du compte environ 30%
de ces femmes seulement qui accouchent prématurément.
L’objectif de cet article est d’optimiser un systéme de traitement
des électrohystérogrammes (EHG) afin de mieux prédire
I’imminence d’un accouchement. Dans cette étude, les EHG
seront classifiés comme accouchement imminent (IL-Imminent
Labor), si la femme a accouché dans les 2 semaines qui ont suivi
la mesure des EHG, ou grossesse normale (P-pregnancy)
autrement.

II. TRAVAUX PRECEDENTS

Dans les travaux précédents, il a ¢été démontré que
I’¢lectrohystérogramme (EHG) permettait de rendre compte de
l'activité contractile de 1’utérus en mettant en évidence les
bouffées d’activité électrique reliés aux contractions [2,3].
D’autres études ont montré que ces bouffées électriques ont des
caractéristiques différentes si elles correspondent a des
contractions de grossesse ou a des contractions d’accouchement
[4-7]. Plus récemment, pour ces contractions de grossesse, des
paramétres ont été extraits du signal pour différencier des
contractions de grossesse normale de celles amenant & un
accouchement imminent (dans les 2 semaines apres la mesure)
[8-10].

Dans cette étude, nous cherchons a optimiser ce processus de
traitement des EHG recueillis pendant la grossesse, sur deux
bases de données différentes, afin d’améliorer la reconnaissance
des contractions amenant a un accouchement imminent.

III. METHODOLOGIE

Le schéma bloc de notre systeme de traitement est présenté en
Figure 1. Il comprend plusieurs étapes, depuis 1’acquisition du
signal EHG jusqu’a la classification des contractions.

A. Recueil de '’EHG

Les signaux utilisés dans ces travaux ont été enregistrés
suivant un protocole défini en [11]. Chaque enregistrement
comporte les signaux recueillis par 16 électrodes positionnées
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sur I’abdomen de la femme enceinte, ainsi que le signal du
tocodynamométre qui permet d’avoir une référence sur la
présence de contractions.

Recueil EHG [ Débruitage —>{ Segmentation
SVM .\
SRC y CaICl.jI des le— Concaténation
) descripteurs
SDR

Figure 1. Schéma bloc du traitement de I’EHG pour la prédiction d’un
accouchement imminent

On dispose de deux bases de données : I'une recueillie en
Islande (Landspitali University Hospital, Reykjavik) [11] et
I’autre au Centre de gynécologie Obstétrique du CHU d’ Amiens
[8]. Le protocole de recueil est identique pour les deux bases,
mais les caractéristiques des femmes enceintes différent : les
femmes de la base Islandaise ont été enregistrées lors de leur
suivi normal de grossesse et ont accouché¢ a terme, alors que les
femmes de la base d’ Amiens étaient hospitalisées pour grossesse
a risque et 42% d’entre elles ont accouché prématurément ; les
autres ont accouché a terme.

Les enregistrements sont classés en fonction de I’écart entre la
date d’enregistrement et la date d’accouchement de la patiente.
On obtient donc, pour les deux bases, 136 enregistrements au
total, dont 32 a moins de deux semaines de 1’accouchement (32
Imminent Labors, IL) et 104 entre deux et vingt-cinq semaines
(104 Pregnancies, P).

B.  Pre-Traitement des signaux

Ce prétraitement comprend 3 étapes :

Un filtrage passe-bande de type Butterworth avec une
bande passante [0,2 ; 3] Hz, suivi d’un débruitage réalisé
avec la méthode EMD-CCA (Empirical Mode
Decomposition — Canonical Correlation Analysis) [10].

La segmentation des signaux EHG afin d’identifier les
bouffées de signal associées aux contractions [9].

La concaténation des contractions segmentées afin
d’améliorer le calcul des descripteurs [9].

Calcul des descripteurs

Afin de classifier les contractions, nous avons choisi d’utiliser
les dix descripteurs suivants, préalablement identifiés comme
optimaux pour la différenciation des contractions [9, 12] : DFA
(detrended fluctuation analysis) monopolaire ; VarEn (Variance
de [I’entropie) monopolaire; MPF (fréquence moyenne)
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Monopolaire ; DFA bipolaire (Horizontale et verticale) ; MPF
monopolaire (Horizontale et verticale); Coefficient H2
(corrélation non-linéaire) bipolaire (Horizontal et vertical) ;
Mod_ApEn (Modified Approximate Entropy) monopolaire.
Ces descripteurs sont calculés sur des fenétres glissantes

appliquées aux signaux concaténés [9]. Chaque enregistrement
est caractérisé par une suite de vecteurs de descripteurs de
dimension 10. Le nombre de vecteurs associ¢ a chaque
enregistrement dépend de ce fait du nombre de fenétres
glissantes, et donc de la taille du signal enregistré.

D.  Classification

Pour la classification des contractions, nous disposons de deux
catégories : Imminent Labour (IL) et Pregnancy (P). Pour
I’évaluation du systeme nous avons utilisé une méthode de type
5-Fold (répétition 5 fois de 1’évaluation), qui implique un ratio

de 80% des données pour 1’apprentissage et de 20% pour le test.

Afin d’avoir des classes équilibrées nous avons utilisé la
méthode SMOTE [9].

Nous avons choisi de comparer 3 méthodes de classification :
une méthode classique SVM (Support Vector Machine) [13],
deux méthodes plus récentes encore jamais utilisées sur les
EHG: wune méthode parcimonieuse, SRC (Sparse
Representation for Classification) [14,15] et I'autre basée sur
des dictionnaires, SDR (Sparse Dense Representation) [16,17].

Le classifier SRC cherche a trouver une représentation
parcimonieuse qui permet de mieux représenter les données en
se basant sur un dictionnaire D qui contient les données
d’apprentissage (ici les parametres).

La formule principale utilisée est la suivante :

min(0.5 = ||P — aD||3 + Allall,)
(24

avec : o — représentation parcimonieuse,

P —I’échantillon a classifier,

[I. ||, — norme euclidienne,

II. Il; — valeur absolue,

A — paramétre contrélant un compromis en erreur de
reconstruction et parcimonie.

Le dictionnaire D est composé de D1 et D2 contenant les
données de chaque classe. Puis on calcule les distances aD1 et
aD2. La classe affectée a I’exemple de test P est le numéro du
dictionnaire qui minimise la reconstruction.

La méthode SDR essaye de séparer I'information spécifique a
une classe des autres informations non pertinentes pour la
classification. Pour cela, on apprend deux dictionnaires A et B.
Le premier contient l'information discriminante pour la
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classification. Quant au deuxiéme, il permet de supprimer le
bruit qui influence la classification.

Etant donné que I'information non spécifique a une classe (B)
ne permet pas de faire une bonne classification, la représentation
qui est donnée est dense ; tandis que I'information spécifique a
une classe (A) est discriminante, la représentation qui est donnée
est parcimonieuse. On obtient donc une représentation hybride
qui est a la fois dense et parcimonieuse.

Nous avons donc choisi de tester, en plus des méthodes
classiquement utilisées dans la littérature comme les SVM,
d’autres techniques plus récentes basées sur des approches
d’apprentissage de représentation. Ces approches sont adaptées
aux faibles quantités de données.

D’un point de vue clinique, la décision du systéme doit étre
prise pour chaque enregistrement d’une femme, a partir des N
fenétres contenues dans cet enregistrement. Nous avons choisi
deux approches pour fusionner les informations issues de ces N
fenétres :

e La fusion des espaces de représentation, en calculant la
moyenne de chaque descripteur sur les N fenétres, avant la
classification. Nous avons donc pour chaque enregistrement un
seul vecteur en entrée de la classification, donc une seule
décision - moyenne

e La fusion des décisions, en classifiant les N fenétres et en
calculant le vote majoritaire sur les N décisions obtenues — VM

E. Métriques d’évaluation

L’évaluation des performances des 3 méthodes de
classification, combinées aux 2 approches de fusion, est
effectuée grace aux métriques classiques suivantes :

. = (VP+VN)

precstion. =" WP+ VN + FP + FN)
= VP

sensibilité VP +FN

i = VN
spécificité VN ¥ FP

l — FP

fausses alarmes 7FP T VN

Avec : VP : vrais positifs,
VN : vrais négatifs,

FP : faux positifs,

FN : faux négatifs.
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IV. RESULTATS

Les tableaux 1 et 2 présentent les résultats obtenus sur
I’ensemble des deux bases en utilisant respectivement la
moyenne des descripteurs sur toutes les fenétres (Tableau I) et
le vote majoritaire (Tableau II). Les meilleurs résultats obtenus
pour chaque catégorie sont indiqués en gras.

Tableau I. Résultats pour ’ensemble des 2 bases, obtenus avec la moyenne des

descripteurs
IL Sensibilité¢ | Spécificité | Précision | Fausses
alarmes
SRC_moyenne 75.6% 74.0% 74.8% 26.0%
SVM_moyenne 69.9% 84.8% 71.7% 15.2%
SDR_moyenne 57.9% 78.3% 73.0% 21.7%

Tableau II. Résultats pour I’ensemble des 2 bases, obtenus avec le vote

majoritaire
IL Sensibilité¢ | Spécificité | Précision | Fausses
alarmes
SRC_VM 72.6% 66.7% 70.5% 33.3%
SVM_VM 88.9% 78.9% 84.3% | 21.1%
SDR_ VM 59.1% 75.6% 67.4% 24.4%

On constate que SVM présente en général les meilleures
performances, que ce soit avec les moyennes ou le vote
majoritaire. Cependant, SRC présente les meilleures
performances en termes de sensibilit¢ quand on utilise la
moyenne des descripteurs. Nous avons de plus constaté, sur une
analyse séparée des deux bases, que SRC donne globalement
une meilleure sensibilité sur les patientes a risque (base de
données d’Amiens), avec cependant beaucoup de fausses
alarmes.

V. DISCUSSION ET PERSPECTIVES

Les résultats que nous obtenons dans cette étude améliorent
les performances de I’étude précédente [9] qui présentait une
sensibilité de 80.7 %, une spécificité de 76.3 % et une précision
de 76.2 %. Cependant, ces résultats concernaient la prédiction
d’un accouchement dans la semaine qui suit I’accouchement, sur
la base de données de femmes a risque uniquement. Il est donc
difficile de comparer directement les résultats des deux études.

La premiére limitation de notre étude concerne le faible
nombre de signaux disponibles. En effet, méme si la base de
données présente un nombre d’enregistrement conséquents (136
femmes enregistrées), nous ne disposons que de 32
enregistrements dans la classe IL. Il faudrait donc dans un




r
JetSan
. 202]

20 et 21 ] MA ]

premier temps augmenter la base de données pour valider ou
infirmer ces résultats. Une base de données plus importante, ou
tout au moins plus équilibrée, nous permettrait aussi de nous
affranchir de 1’utilisation du SMOTE, qui peut aussi influencer
les résultats.

Cependant, ces résultats mettent en évidence certains points
importants :

L’utilisation de toutes les contractions disponibles pour
prendre une décision sur un enregistrement donné nécessite la
fusion d’informations. Nous avons ici choisi d’aborder ce
probléme par deux méthodes différentes simples : fusion des
données (moyenne des descripteurs), ou fusion des décisions
(vote majoritaire). Le choix de la méthode de fusion semble
avoir une influence sur les performances des méthodes. Méme
si SVM donne globalement les meilleurs résultats, quelle que
soit la méthode de fusion, SRC présente une meilleure
sensibilité avec la fusion des descripteurs. SRC présente aussi
de meilleures performances sur les patientes a risque. On peut
donc envisager ultérieurement d’utiliser une combinaison des 2
méthodes de classification pour la prise de décision sur les deux
types de population (grossesses normales, grossesses a risque),
avec éventuellement d’autres méthodes de fusion.

Nous pourrions aussi tester, avec ces deux approches de
fusion, les performances des réseaux de neurones sur ces
données. En effet, les réseaux de neurones ont prouvé leur utilité
pour différencier les contractions de grossesse et les contractions
d’accouchement. Mais ils n’ont pas encore été utilisés pour
prédire I’imminence d’un accouchement.

VI. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons présenté les performances de
deux outils de classification appliqués pour la premiére fois aux
EHG - SDR et SRC - que nous avons comparés a un outil plus
classique : SVM. L’objectif étant de choisir le meilleur pour la
prédiction de 1’accouchement imminent a partir de descripteurs
extraits de 'EHG. Méme si SVM présente globalement les
meilleures performances, on constate que SRC présente une
bonne sensibilité pour les patientes a risque.

Nous avons aussi test¢ deux méthodes de fusion d’information
(fusion de données ou de décisions) afin de prendre une décision
unique concernant un enregistrement, a partir de toutes les
contractions/fenétres qu’il contient. Le choix de la méthode de
décision semble influencer la méthode de classification : SRC
présente de meilleures performances avec la moyenne des
descripteurs, SVM avec la fusion des décisions.

Toutes ces approches nécessitent d’étre validées ou infirmées
sur une base de données plus importante, afin de s’affranchir du
probléme du déséquilibre des classes auquel nous avons été
confrontés dans cette étude.

Nous espérons ainsi améliorer le développement d’un systéme
de surveillance a domicile des grossesses a risque, ou
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I’enregistrement des EHG serait fait quotidiennement au
domicile de la femme enceinte, et la décision prise dans un
centre de traitement centralisé aprés transmission des
informations recueillies. Ce systéme devrait permettre de
détecter précocement (au moins 2 semaines a 1’avance) la
survenue d’un accouchement prématuré. Ce délai permettra aux
cliniciens d’adapter le traitement de la femme, pour reculer si
possible le travail et préparer le feetus immature a une naissance
prématurée.
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