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Spéecial recherche

Axe 1: Soutien medico-chirurgical des forces

CONTRIBUTION AU DEVELOPPEMENT D’UN SYSTEME
PORTABLE D’EVALUATION DE LETAT DE GRAVITE D°UN

BLESSE POLYTRAUMATISE

G. BECQ, S. CHARBONNIER, PH. D’ALEO, P. BACONNIER, L. BOURDON

_ RESUME

ABSTRACT _

L’une des missions prioritaires du Service de santé des
armées est le soutien médical précoce des blessés sur le
terrain. Un systéme portable autonome pourrait
permettre d’apporter une aide a la décision pour la
récupération des blessés et permettre un triage plus
facile. Pour évaluer I’intérét d’un tel systéme, un modéele
de perte de sang continue a débit controlé sur de jeunes
porcs (19 animaux d’environs 20 kg) a été élaboré de
facon a mimer la perte de sang occasionnée par une
lésion balistique au niveau d’un membre. La base de
données obtenue au cours des expérimentations a servi de
référence pour la mise au point d’un systéme de
classification automatique supervisée (fondée sur ’avis
d’un expert) en quatre classes: pas de choc, choc
compensé, choc décompensé, choc irréversible.
L’estimation de la performance du diagnostic quand il
est obtenu sur des données nouvelles acquises
uniquement avec des capteurs portables, est présentée;
elle indique un taux d’erreur inférieur a 40 % par
rapport a la classification de I’expert. Les variables
pertinentes retenues par le systéme sont la saturation
pulsée en oxygene, la fréquence cardiaque et la
température cutanée.

Mots-clés : Apprentissage supervisé. Choc hémorragique.
Capteurs non-invasifs. Classification. Polytraumatisés.
Porcs. Reconnaissance de formes. Scores. Triage.

CONTRIBUTION TO AN AUTOMATED REMOTE
SCORING DEVICE FOR POLYTRAUMATISM.

One of the main missions of the French Military Medical
Service is to assist wounded soldiers in the field.
Confronted to mass casualties, a triage process is
necessary to give priorities in the treatment among them.
A wearable system could be an asset to help for this
decision making process. In order to test such a system, a
model of controlled continuous blood loss, simulating a
balistic lesion of a member, was evaluated on 19 young
(about 20 kg) swines. The database obtained from these
experiments was used to generate a system based on
pattern recognition by a supervised learning of an expert
classification into four classes of hemorrhagic shock (no
shock, compensated shock, uncompensated shock,
irreversal shock). The estimation of the performance
when new data are presented while using only data from
wearable sensors leads to an average error rate less then
40 %. Features retained by the systems are the blood
oxygen saturation from a pulse oximeter, the heart rate,
and the skin temperature.

Keywords : Classification. Hemorragic shock. Non
invasive sensors. Pattern recognition (system). Persons
with multiple traumas. Pigs. Scores. Supervised learning.
Triage.

(Médecine et armées, 2006, 34, 1, 5-9)

I. INTRODUCTION.

Le triage en situation de catastrophe consiste a désigner
les blessés devant étre traités en priorité parmi un nombre
qui dépasse la capacité de prise en charge des moyens
de secours disponibles (mobilisés). Pour le faciliter,
des scores permettant de quantifier la gravité des
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traumatismes ont été développés : soit en évaluant
les Iésions traumatiques, soit en évaluant les atteintes
physiologiques ou fonctionnelles, ou bien en considérant
ces deux types d’évaluations. (1, 2). Les scores fonction-
nels prennent en compte les trois grandes fonctions
vitales : respiratoire, cardio-circulatoire et neurologique.
Cette derniére est au centre du score « de Glasgow »
(Glasgow Coma Scale, GCS) (3) qui synthétise en un
index unique des ¢léments de réponse verbale, motrice et
visuelle. Les fonctions respiratoires, circulatoires et
neurologiques ont été initialement évaluées par le
« trauma score » proposé par Champion en 1981 (4). Cet
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index a été simplifié puis affiné quelques années plus
tard dans le « prehospital index » qui comporte un facteur
pronostic (5, 6).

Lun des scores anatomiques le plus employé est le Injury
and Severity Score (ISS) (7, 8) qui prend en compte pour
chaque blessure sa nature, sa localisation et sa gravité.
Lassociation de I’age a ce score permet d’apprécier le
risque de mortalité. Il a récemment été mis a jour dans la
classification internationale des maladies pour évoluer
en ICISS (International Classification of Disease-9
based Injury Severity Score) (9). Enfin, la combinaison
de plusieurs scores a été proposée pour élaborer des
scores mixtes, dont le TRISS (7rauma Score Injury and
Severity Score) (10) et]’ ASCOT (4 Severity Caracteriza-
tion of Trauma) (11) qui permettent de faire un pronostic
de survie plus fin, au plan statistique, mais au prix d’une
détermination plus complexe.

L’objet de nos travaux est de réaliser un systéme
automatique portable capable de donner un score
reflétant le degré d’urgence avant d’effectuer le relevage
d’un blessé. Cela exclut I’appréciation de 1’état
neurologique, trop difficile a faire sans la participation
d’un observateur, de méme que celle de 1’état de gravité
des blessures. L'un des éléments déterminants dans le
temps de survie dun blessé polytraumatisé est la perte de
sang (12) particulierement sur les théatres d’opération
militaire ou elle représente la premiere cause de déces
des blessés qui auraient pu étre sauvés (13). L objectif
de ce travail a donc été d’analyser les techniques
d’apprentissage automatique (14) permettant de réaliser
une classification de 1’état de gravité d’un blessé, liée a la
perte de sang (15), en se fondant uniquement sur des
mesures non-invasives susceptibles d’étre réalisées de
fagon automatique sur le terrain.

Pour générer les données nécessaires a 1I’étude, nous
avons réalisé des hémorragies controlées sur un modele
expérimental biologique. Un expert a analysé en temps
différé les données pour déterminer 1’état de gravité du
choc de chacun des animaux et ainsi créer la « cible »
d’apprentissage des automates. Plusieurs techniques
d’apprentissage ont été utilisées prenant en compte soit
les données utilisées par I’expert soit uniquement des
données obtenues par des techniques non-invasives ;
leurs résultats ont été €valués ensuite par une technique
statistique réaliste.

II. MATERIELS ET METHODES.

A) MODELE EXPERIMENTAL.

Le choix du mode¢le animal (16) a porté sur le porc
juvénile (environ 20 kg) femelle. Apres acceptation
duprotocole par le comité consultatif d’éthique de
I’¢établissement, 19 animaux ont subi le méme protocole
comportant deux phases : instrumentation puis spoliation
sanguine, sous anesthésie adaptée. Brievement, les
animaux regoivent avant I’expérimentation une injection
IM de neuroleptique spécifique (azapérone, 2 mg. kg-!)
puis une demi-heure plus tard une injection IM d’un

mélange kétamine/xylazine (15 et 2 mg. kg! respective-
ment). Linduction anesthésique est réalisée au masque
(isoflurane a 4 % en mélange hyperoxique a 50 %), et
apres intubation endotrachéale, I’animal est placé
en ventilation mécanique (F;0, 50 % ; VE environ 3 .
min-!') sous isoflurane a environ 1 % jusqu’a la fin de
I’instrumentation. [’analgésie est obtenue par une
injection SC de buprénorphine (0,3 mg). L'instrumenta-
tion consiste en la pose des capteurs permettant le
monitorage de I’ECG, de I’oxymétrie de pouls, des
températures profondes et cutanées et apres dénudation,
d’un cathéter deux voies (pression, gazométrie) dans la
carotide commune gauche et d’un cathéter trois voies
(pression, prélévement, injection) dans la jugulaire
interne gauche. Les animaux sont enfin équipés de
sangles de pléthysmographie thoracique et abdominale
qui permettent le recueil des mouvements ventilatoires.
Apres I’instrumentation, les animaux sont placés dans la
position qui permet la meilleure ventilation spontanée et
laventilationmécanique estarrétée. L anesthésie estalors
maintenue par perfusion de propofol a la plus petite dose
possible (1 mg. min-! en moyenne).

Aprées une demi-heure d’état stable dans ces conditions,
la spoliation sanguine est commencée. Elle est obtenue
par prélévement a la pompe en secteur veineux au débit
de 50 % du volume sanguin total théorique en 90 min
(5a8ml. min"! en moyenne) ; elle estarrétée aux premiers
signes d’agonie. L euthanasie est alors réalisée par surdo-
sage massif d’anesthésique IV (pentobarbital, 20 ml).

B) TRAITEMENT DES DONNEES.

Lacquisition des données est réalisée a la fréquence
maximale de 500 Hz par une centrale Biopac MP150
controlée par le logiciel AcqKnowledge. Les données
enregistrées ainsi en continu pendant toute la durée de
I’expérimentation sont I’ECG (une voie), la pression
artérielle (PA), la pression veineuse centrale (PVC), les
signaux d’oxymeétrie (tracés et valeur de SpO, sur deux
systemes), les températures corporelles profonde (T,,)
et cutanée (Tyy), les mouvements thoraciques et
abdominaux et la fraction finale en CO, de I’air expiré
(FgrCO,). De plus, la quantité de sang prélevé est notée
environ toutes les 3 minutes.

L’analyse des données brutes a été réalisée en temps
différé avec le logiciel de calcul technique Matlab
(MathWork Inc.) eta comporté principalement I’ applica-
tion de filtres passe-bande adaptés puis I’extraction des
variables souhaitées, dont les valeurs moyennes sur des
fenétres glissantes sans recouvrement de 1 min. ont été
retenues. Par exemple, le potentiel cutané thoracique est
une donnée brute (ECG) dont le traitement permet
d’obtenir la fréquence cardiaque (valeur moyenne surune
minute) mais aussi la séquence des accidents RR dont le
traitement secondaire (sur-échantillonnage, intégration
de la transformée de Fourier rapide, etc.) aboutit a la
détermination du rapport « hautes fréquences/basses
fréquences », usuellement compris comme un index de
labalance sympatho-vagale. Autotal, 22 variables
différentes ont été extraites des données brutes ; elles
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Figure 1. Le taux d’erreur des classifieurs (le classifieur Bayésien quadratique
pour cet exemple) dépend de la nature des variables analysées et de leur
nombre. Les symboles clairs représentent les résultats obtenus avec les
variables portables exclusivement, dans I’ordre: SpO2, FC, Tsk, PulsO2,
SsECG, FRtho, LFHFSpO2, pVTthoa; les symboles sombres représentent les
résultats obtenus quand toutes les variables portables et non-portables peuvent
étre intégrées, dans ’ordre: PAM, FC, Tsk, PP, FRtho, Tco, LFHFSpO2,
Perte de sang. Dans ce cas, la performance est améliorée.

peuvent étre classées en variables « portables », i.e.
obtenues a partir de capteurs utilisables sur le terrain, et
«invasives » (au sens de « non-portables ») pour
les autres.

Les variables invasives étudiées ont été : le temps
(to = début de la spoliation), la perte de sang (mL), la
pression artérielle moyenne (PAM), I’écart type de la
pression artérielle (Gp,, calcul basé sur une statistique du
signal, reflet de I’activité du signal) ; 1a pression artérielle
diastolique (PAD); systolique (PAS) ; pulsée (PP=PAS —
PAD); la pression veineuse centrale (PVC) ; le rapport
des basses sur les hautes fréquences de la PVC
(LF/HFpy() ; la fraction de CO, de fin d’expiration
(FgpCO,); la température corporelle profonde (T,,). Les
variables portables retenues ont été I’écart type de 'ECG
(Ogcg); lafréquence cardiaque (FC); les fréquences
respiratoires thoraciques etabdominales (FR,, et FR1,4),
et les pseudo-volumes courants thoraciques et abdomi-
naux (pVTy,, et pVT,apg, calculés a partir des signaux
thoraciques et abdominaux) ; la valeur de la saturation en
oxygene du sang artériel (SpO,), le signal correspondant
(PulsO,), son €cart type (Ogp02) et le rapport de sa
puissance spectrale dans les bandes de fréquence haute et
basse (LF/HFg,0,) ; enfin la température cutanée (Tg).
Lexpertaeuacces a toutes les variables pour établir
le degré de gravité du choc, minute par minute, en quatre
classes: m; a w4 correspondants aux stades usuellement
admis : absence de choc, choc compensé, choc décom-
pensé, choc irréversible (15).

Différents types d’apprentissage automatique (pour
générer des « classifieurs ») ont été étudiés se référant
tous au diagnostic de 1’expert (apprentissage supervis¢)
ettoujours en deux temps:

—une phase d’apprentissage construite a partir d’une
seule variable puis incrémentation d’une variable par
cycle d’analyse (sélection [de la variable] par adjonction

sélective) (17, 18), a chaque étape la variable donnant le
meilleur résultat est retenue ce qui permet de déterminer
le nombre minimal de variables donnant la performance
optimale;

—puis une phase d’évaluation. L’ évaluation rigoureuse
des apprentissages automatiques est complexe
puisqu’elle doit prendre en compte la performance (taux
de concordance) mais aussi son potentiel de généralisa-
tion, ¢’est-a-dire la performance réelle attendue sur des
données nouvelles. En effet, évaluer les performances
d’un classifieur a partir des données d’apprentissage
augmente artificiellement les performances de ceux
effectuant un apprentissage par-coeur tandis que réserver
des données pour 1’évaluation revient a renoncer a
leur utilisation pour I’amélioration des performances
des classifieurs. Nous avons utilisé une technique
de validation croisée en utilisant 10 % des données
pour I’apprentissage et 10 % des données pour le test
(300 échantillons). Une moyenne des résultats obtenus en
test sur 30 tirages aléatoires comme décrits précédem-
ment, nous a permis d’obtenir une estimation du taux
d’erreur de reclassement (estimation de I’erreur réelle)
(19-21). Les données utilisées pour alimenter les
classifieurs ont été les variables centrées réduites
portables ou complétes (invasives et portables).

Les classifieurs étudiés ont été :

—un classifieur aléatoire qui a valeur de témoin négatif;
—des classifieurs Bayésiens de type naif, linéaire,
quadratique, k plus proches voisins et a noyau de Parzen
(17,18,22);

—unréseau de neurones a trois couches (23) ;

—unarbre de décision C4.5 (24);

—des classifieurs Bayésiens flous de type k plus proches
voisins (25).

I1I. RESULTATS.

La spoliation sanguine contrdlée a conduit au déces
en 128 + 20 minutes (min : 90 min ; max. : 180 min)
correspondanta une perte de sang de 702 90 % du volume
sanguin théorique initial (900 a 1 300 ml).

Lesrésultats obtenus pourun classifieur quadratique sont
présentés dans la figure 1 lors de la sélection des variables
pertinentes. Quand toutes les variables sont prises en
compte, la performance maximale correspond a une
erreur de reclassement absolue de 18 + 2 % (moyenne +
erreur standard) ; elle est obtenue grice aux variables
PAM, FCet T, 1’adjonction d’autres variables n’amélio-
rant pas significativement la performance. Quand seules
les variables portables sont prises en compte, les variables
de plus fort poids sont SpO,, FC et T, (par ordre
décroissant) qui conduisent a une erreur de 42 = 3 %.
Lerreur la plus basse est de I’ordre de 33 % ; elle est
obtenue en prenant en compte neuf variables.

La comparaison des classifieurs a étéréalisée sur
I’analyse des résultats obtenus en retenant les trois
variables portables de plus fort poids. Elle montre (fig. 2)
que celui donnant I’erreur la plus faible est le classifieur
Bayésien « k plus proches voisins » aveck= 1. Cependant,
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Figure 2. Le taux d’erreur de reclassement dépend de la nature des
classifieurs, dans ’ordre: 1) aléatoire; 2) Bayésien naif, 3) Bayésien linéaire;
4) Bayésien quadratique; 5) Bayésien « plus proche voisin » 6) Bayésien « 4
plus proches voisins »; 7) Bayésien « 15 plus proches voisins » ; 8) Bayésien a
noyau de Parzen 0,1; 9) Bayésien a noyau de Parzen 0,5; 10) Bayésien & noyau
de Parzen 0,99; 11) réseau de neurones multicouches; 12) arbre de décision
C4.5; 13) plus proche voisin « flou »; 14) 10 plus proches voisins « flou ».

c’est également I’un de ceux qui est le mieux ajusté aux
données d’apprentissage ce qui implique que I’erreur
risque d’étre considérablement augmentée dans le
cadre d’une utilisation sur un nouvel individu. Prenant
en compte cette réserve, le classifieur présentant
le meilleur compromis est le réseau de neurones qui
conduit a une erreur plus réaliste de I’ordre de 37 =2 %,
mais les classifieurs Bayésiens, en particulier quadra-
tique, et les arbres de décisions, présentent des
performances tres intéressantes.

IV. DISCUSSION.

[l n’existe pas de données disponibles dans la littérature
sur la reproductibilité du diagnostic de gravité d’un choc
hémorragique parun expert ; cela estmieux connupourle
diagnostic du stade de sommeil, qui reléve du méme
processus intellectuel, et dont on sait qu’il varie de 80 a
90 % (26, 27), la principale cause de différence étant liée
aux états trop proches pour étre bien différenciés.

Lutilisation exclusive des variables portables ne permet
pas d’espérer descendre en dessous de 30 %. Comme un
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