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Résumé

La classification des signaux médicaux avec des techniques d’apprentissage profond présente
plusieurs défis. Premierement, les bases de données utilisées pour entrainer ce type de
modeles sont généralement déséquilibrées, la classe minoritaire étant souvent la plus im-
portante. Deuxieémement, plusieurs représentations peuvent étre extraites d’un signal, mais
en général une seule est exploitée (temps-fréquence), méme si des travaux récents ont montré
I'utilité d’exploiter simultanément plusieurs représentations.

Nous proposons d’aborder ces deux difficultés avec un modele de classification exploitant
simultanément le signal brut et une représentation temps-fréquence (RTF). Le modele est
constitué de deux encodeurs, un Transformer pour le signal brut et un réseau convolu-
tionnel 2D pour la RTF. Pour guider I'entrainement et gérer le cas des jeux de données
déséquilibrés, nous proposons deux régularisations : (1) une fonction de cott itérée appliquée
a des représentations intermédiaires du modele, et (2) 'application de Deep Embedded Clus-
tering (DEC) pour le partitionnement non supervisé de l'espace latent commun aux deux
représentations d’entrées.

Nous avons validé notre méthode sur trois bases de données médicales, HITS-small, HITS-
large et PTB. Les deux premieres visent la détection d’emboles cérébraux a partir d’un
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Doppler transcranien, alors que la deuxieme traite de la classification de battements de coeur
a partir d’électrocardiogrammes. Les résultats sur HITS-large montrent la robustesse de DEC
aux jeux déséquilibrés (figure 1). Les résultats sur HITS-small et PTB montrent I'utilité de
combiner les deux termes de régularisation que nous proposons, avec une amélioration du
coefficient du corrélation de Matthews pouvant aller jusqu’a 10% (tableau 1).

Mots-Clés: Apprentissage profond, Doppler transcranien, séries temporelles, régularisation
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Figure 1: Résultats de l'influence de Deep Embedded Clustering (DEC) sur un
jeu de données médical (HITS-large). Les modeles entrainés utilisent une seule
représentation d’entrée: représentation temps-fréquence pour les modeles 2D
CNN et signal brut pour les modeles 1D CNN-Transformer. La fonction de
cout itérée n’est pas utilisée dans cette expérience.

Table 1: Performances de classification de différents modeles sur HITS-Small
et PTB. Nous avons testé deux techniques de fusion intermédiaire: somme
pondérée (Weight. Sum) et concatenation (Cat.). Le modele le plus performant
sur les deux jeux de données est le modele multi-représentation avece fusion in-
termédiaire, regularisé avec les deux termes que nous proposons (fonction de

cout itérée et DEC).

Dataset Model Modality | Fusion McCC | F1-Score
method
1D CNN-Transformer Raw signal 82.64 +£ 1.77 | 87.29+ 1.34
2D CNN TFR . 89.84 £ 3.09 | 91.56+ 2.13
Fusion tardive Weight. Sum | 89.33 £2.77 | 91.15+ 1.97
HITS-small Fusion intermédiaire (No Reg.) Cat 90.18 £ 1.03 | 91.07 £ 0.92
- Fusion intermédiaire (No Reg.) Both Weight. Sum [ 9049+ 1.21 | 91.39+ 1.03
Fusion intermédiaire (Reg.) Cat 93.08 + 0.70 | 93.69 + 0.62
Fusion intermédiaire (Reg.) Weight. Sum | 92,50 + 1.05 | 93.26 + 0.86
1D CNN-Transformer Raw signal 98.31 £ 0.43 | 99.16+0.22
2D CNN TFR ) 97.03 £ 1.22 | 98.51+0.61
GAF
Ahmad et al. (2021) MTF Weight. Sum - 98
PTB RP
Fusion tardive Weight. Sum | 99.29 £0.21 | 99.65+ 0.10
Fusion intermédiaire (No Reg.) Cat 97.11 £ 0.43 98.6 + 0.22
Fusion intermédiaire (No Reg.) Both Weight. Sum | 97.29 £ 0.50 | 98.64 4+ 0.25
Fusion intermédiaire (Reg.) Cat 99.28 + 0.11 | 99.64 + 0.05
Fusion intermédiaire (Reg.) Weight. Sum | 99.18 £0.25 | 99.59+ 0.13




