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Introduction générale 

 

          L’organisation mondiale de la santé a reporté que pendant l’année 2030, 23.6 millions 

de personnes à travers le monde décéderont à cause de maladies cardiovasculaires [1], qui 

demeurent les premières causes de mortalité du siècle. Suite à ce constat alarmant la détection 

précoce des dysfonctionnements cardiaques devient une tâche cruciale dans le processus de 

traitement des pathologies cardiaques. 

          Depuis son introduction par Einthoven en 1902 l’électrocardiogramme qui représente 

l’activité électrique du cœur enregistrée à la surface de la peau à des emplacements 

spécifiques par le biais d’électrodes dites dérivations, demeure un outil de diagnostique 

efficace des maladies cardiaques. L’ECG fût le sujet de plusieurs recherches pour la détection   

automatique des arythmies cardiaques [2], aussi il fût utilisé dans beaucoup de travaux relatifs 

à la biométrie pour l’identification des individus [3]. Cependant son traitement automatique 

reste toujours une tâche difficile à cause des variations morphologiques de ce signal chez une 

même personne et chez des personnes différentes. 

          Ce processus d’automatisation de la détection des anomalies cardiaques se compose de 

deux étapes essentielles dont la segmentation du signal ECG ; phase qui consiste en 

l’extraction des caractéristiques de l’ECG, et dont le résultat est la détection des différentes 

ondes, segments et intervalles constituant les battements cardiaques telles que l’onde P qui 

reflète l’activité électrique des oreillettes, le complexe QRS qui renseigne sur le 

fonctionnement des ventricules, l’onde T qui représente leurs repolarisation et les intervalles 

PR, QT et ST qui informent sur la conduction électrique de divers parties du cœur. A la phase 

de segmentation succède la détection des anomalies ou des irrégularités du rythme cardiaque 

dite arythmies qui a reçu un grand intérêt et a fait l’objet de plusieurs investigations, dont 

entre autre l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage tels que les réseaux de neurones, en 

l’occurrence les perceptrons multicouches. Cette méthode recèle des avantages et des 

inconvénients, par conséquent l’application de ces algorithmes est tributaire du contexte de 

leur utilisation. Dans cette étude nous nous focalisons sur  l’identification neuronale des 

signaux dynamiques ainsi une application sur l’Electrocardiogramme (ECG). 

          Le présent mémoire est reparti en quatre chapitres : 

 Le premier chapitre se limite aux signaux dynamiques non linéaires à temps discret de 

type MISO (multi-entrées, mono-sortie). Pour ces signaux, la sortie est une fonction 

non linéaire des variables caractéristiques. 
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  ● Le deuxième chapitre est dédiée une description générale du système cardio-vasculaire 

sera faite. Un intérêt  particulier sera porté à l’étude du signal électrocardiogramme et sa 

genèse. 

Aussi, la technique d’électrocardiographie. La dernière partie de ce chapitre dispose le modèle  

mathématique de ce signal fantôme qui permet le calcul théorique des coefficients pour 

différentes familles de polynômes orthogonaux. 

  ● Le troisième chapitre présente une définition et architecture de réseaux de neurone puis 

identifiée les types, les avantages et les applications de ce réseau. Outre une représentation du 

neurone formel.  Après cela une brève présentation de l’architecture des réseaux MLP, le 

processus d’apprentissage des réseaux MLP non récurrents et récurrents est abordé. 

  ● Dans le quatrième  chapitre  on va appliquer cette technique d'identification sur quatre 

signaux non linéaires selon leur complexité inclus le signal Electrocardiogramme (ECG), et 

pour cela on va utiliser l'algorithme du rétro-propagation du gradient qui est un algorithme 

d'apprentissage supervisé, ainsi que la structure d'identification série-parallèle. 

          Le mémoire est terminé par une conclusion générale. 

  



 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

Chapitre I 

Représentation des Signaux Dynamiques Non 

Linéaires 
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I.1 Introduction 

La modélisation est une représentation du signal dans le but de satisfaire un besoin 

préalablement défini. La représentation qu’on va faire du signal, donc le modèle à établir, dépend 

principalement des objectifs visés. Dans les sciences pour l’ingénieur, on utilise principalement 

le modèle physique ou le modèle mathématique. Ce chapitre se limite aux signaux dynamiques 

non linéaires à temps discret de type      (multi-entrées, mono-sortie). Pour ces signaux, la 

sortie est une fonction non linéaire des variables caractéristiques. Après une description du 

principe de la modélisation mathématique, nous abordons ici différentes structures de modèles de 

signaux dynamiques non linéaires, les types les plus courants de modèles non linéaires, les 

critères d’estimation paramétrique et de sélection de modèles ainsi que les méthodes 

d’estimation paramétrique des modèles non linéaires [4].    

Les signaux réels sont difficile à étudier, donc on est amené à les représenter 

mathématiquement pour pouvoir les commander, Il y a un intérêt considérable pour ces dernières 

années en explorant l’application des réseaux de neurones artificiels pour l’identification. 

L’identification des signaux exige la sélection d’une classe de la fonction (ou modèle) pour 

approximer le comportement entrée-sortie des signaux de la meilleure façon possible. Dans 

beaucoup de situations, telles que l’identification des signaux dynamiques, le rendement du 

signal  physique à modeler est une fonction des entrées et des sorties antérieures [5].                                                                                                                                        

On va décrire brièvement les différentes méthodes, et les étapes de la conception d’un 

modèle en utilisant les réseaux de neurones artificiels MLP 

I.2 Principe de la modélisation mathématique 

La modélisation mathématique est une représentation qui traduit le fonctionnement d’un 

signal à travers des relations mathématiques liant les différentes variables du signal. Elle peut se 

faire de deux façons différentes : 

 Modélisation théorique : la représentation du signal est faite à partir des lois (physiques, 

chimiques, biologiques, etc.) régissant le fonctionnement du signal. Il est donc  nécessaire 

d’avoir une connaissance complète du signal. Cette modélisation peut présenter des difficultés 

lorsqu’elle est appliquée à des signaux complexes. Les modèles de ce type sont appelés 

modèles de connaissance ou modèles de type « boîte blanche » [4].    
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 Modélisation expérimentale : la représentation est faite sur les bases de données recueillies 

sur le signal à modéliser. Cette représentation ne requiert aucune connaissance du signal.    

Les modèles de ce type sont appelés modèles expérimentaux ou de type « boîte noire ». Ils 

sont représentés en général sous la forme d’une relation de type « entrée-sortie ». Dans 

certains cas, des connaissances a priori sur le signal permettent de fixer la structure du 

modèle. La combinaison de ces connaissances a priori et des données expérimentales  

recueillies permet d’aboutir à une représentation du signal communément appelée modèle de 

type «boîte grise». 

Dans notre travail, nous utilisons la modélisation expérimentale. L’´établissement de ce type 

de modèle est une procédure itérative comportant cinq phases [6] (voir figure I.1) :                     

 Extraction de données : durant cette phase, des mesures sont effectuées sur les variables  

sensées à caractériser le système. Ces variables peuvent être des variables externes qui 

agissent sur le signal (entrées de commande ou perturbations mesurables), des variables 

internes qui traduisent l’état du signal (variables d’état), ou la réponse du signal (variable de 

sortie). Il existe souvent des perturbations non mesurables qui agissent sur le signal (en entrée 

ou en sortie) rendant plus difficile sa modélisation [4].                                                                                                                                      

 Choix de la structure du modèle : il s’agit de définir d’une façon formelle la relation 

expliquant le fonctionnement du signal. Cette relation correspond à une famille de fonctions 

mathématiques dont une seule correspond au modèle recherché [4].                                                                                    

 Choix du critère d’estimation paramétrique : c’est le choix de la fonction objectif (fonction  

coût) dont l’optimisation (minimisation) permet de déterminer la structure du modèle de façon 

unique. Ce critère est en fonction de l’écart entre la sortie du signal et celle du modèle. Le 

critère quadratique est généralement choisi [4].                                                                                                        

 Estimation paramétrique : de la famille de fonctions obtenues du choix de la structure du 

modèle, il faut en déterminer une qui représente convenablement le signal.                                                    

Il s’agit alors de trouver la valeur des paramètres permettant la satisfaction d’un critère de 

performance donné (optimisation de la fonction objectif) [4].                                                             

 Validation du modèle : c’est une procédure qui permet d’évaluer l’exactitude (ou la fidélité) 

du modèle. Pendant cette phase, le modèle est testé avec des données non utilisées pendant la 

phase d’identification [4]. 
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Il existe deux grandes catégories de modèles : 

                                                                                                                Connaissances a priori 

 

 

    

 

                                                                                                                                         

                                                               

 

 

                                                                                                             Incorrecte 

                                              Correcte  

                                               Utilisation du modèle 

                                      Fig.I.1 – Procédure d’identification d’un système. 

1. Les modèles de prédiction qui fonctionnent en parallèle avec le signal et pour lesquels la 

sortie du signal à l’instant t + h est estimée à partir des entrées et des sorties disponibles 

jusqu’à l’instant t, h étant le pas de prédiction. Si h = 1 le modèle correspond à un 

prédicteur  un pas. Ces modèles sont très utilises dans l’industrie, la prédiction 

météorologique, la prédiction du taux de pollution, la prédiction des cours en bourse, etc. 

2. Les modèles de simulation qui fonctionnent indépendamment du signal et pour lesquels 

la sortie inconnue est estimée en se basant sur les entrées externes du signal. Ces modèles 

permettent entre autre : l’extrapolation du fonctionnement du signal dans des conditions 

dont la réalisation expérimentale est difficile, dangereuse voire coûteuse, la synthèse de 

correcteur pour un signal de commande, etc. 

Les modèles que nous étudions dans ce travail font partie de l’une ou l’autre de ces deux 

catégories [4]. 

Extraction de données 

Choix de la structure 

du modèle 

Choix du critère 

d’estimation 

paramétrique 

Estimation paramétrique 

Validation du modèle 
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I.3 Structures de modèles non linéaires     

La construction d’un modèle « boite noire » d’un signal repose sur l’hypothèse selon 

laquelle il existe une relation déterministe liant les entrées du signal à sa sortie.                                               

D’une manière générale, le modèle           de comportement d’un signal dynamique Non 

linéaire peut s’écrire sous la forme : 

                                   (    )    ( ( )  ̃ ( ))   (   )                                             (I.1) 

Où : 

  (   ) est la sortie du signal à l’instant t + h, h étant le pas de prédiction ;                                   

  ( ) est une fonction non linéaire déterministe inconnue, appelée prédicteur théorique ;                 

u(t) est un vecteur dont les composantes sont des éléments des entrées externes du signal à 

l’instant courant t et/ou aux instants antérieurs : 

 ( )     ( )   (   )     (     
  )    

          ( )   (   )     (     
  )    

              
( )    

(   )       
(      

  )   

avec    
 l’ordre de l’entrée     , k = 1, . . .,   ;    étant le nombre d’entrées ;                                     

 ̃ ( )  est un vecteur dont les composantes sont liées à l’état du signal à l’instant courant t et/ou 

aux instants antérieurs ; 

On peut avoir par exemple : 

 ̃ ( )    ( )   (   )     (     
  )   

Avec    
 l’ordre de la sortie    ;                                                                                     

e (t + h) est une variable aléatoire de moyenne nulle et de variance    représentant le bruit.                  

La représentation formelle donnée par la relation (I.1) intègre les connaissances                                     

a priori du signal ainsi que des hypothèses concernant son comportement : connaissance des 

variables descriptives, caractère statique ou dynamique, linéaire ou non linéaire, présence ou 

absence de perturbations. 
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Le modèle est statique si la sortie à l’instant t ne dépend que des entrées à l’instant t, il est 

dynamique si la sortie dépend aussi des entrées et/ou sorties antérieures. Le modèle est linéaire si 

  (t + h) est une combinaison linéaire de  (t) et de  ̃ (t). Dans le cas contraire, il est non linéaire. 

Le modèle est récurrent si  ̃ (t) comporte des variables d’état estimés à l’instant courant t et/ou 

aux instants antérieurs. A l’inverse, si la sortie du modèle ne dépend que des entrées et/ou des 

sorties mesurées, le modèle est non récurrent. L’estimation paramétrique des modèles non 

linéaires récurrents est un problème majeur en identification. L’un des principaux apports de ce 

travail de thèse est la mise en place d’une méthodologie d’estimation paramétrique de modèles 

non linéaires récurrents.                                                                                                                                                                   

En considérant la sortie du signal comme une variable aléatoire   ( ) dont une réalisation est 

  (t), on peut  écrire [7] : 

  (   )      (   )|    (   )                                        (I.2) 

Où      (   )|   est l’espérance mathématique conditionnelle de   (t + h), lorsqu’on dispose 

de toutes les informations disponibles jusqu’ à  l’instant courant t, et e(t + h) correspondent à la 

partie non prédictible de   (t + h) à l’instant t (erreur de modélisation).                                                              

La sortie y du signal, donnée par le modèle   (·), est : 

 (   )      (   )|     ( ( )  ̃ ( ))                               (I.3) 

la fonction   ( )est approchée par la fonction F(·) de structure connue paramétrée par un 

vecteur . La sortie  ̂ estimée par ce prédicteur réel est : 

 ̂(   )   ( ( )  ̃ ( )  )   ( ( )  )                                 (I.4) 

Où  ( )    ( )   ̃ ( )
    est le vecteur de régression ou d’information constitué de 

l’ensemble des variables explicatives du signal dans la zone de validité du modèle. Il est obtenu 

par la concaténation des éléments des vecteurs  (t) et  ̃ (t). Chaque élément de  (t) est appelé 

régresseur                                                                                                                                    

L’erreur de prédiction du modèle est obtenue par : 

                                                            ( )    ( )   ̂( )                                                     (I.5)  
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La détermination des régresseurs est un problème majeur rencontré en modélisation 

expérimentale. L’idéal est de ne sélectionner que les variables caractéristiques des non-linéarités 

du signal. Ces variables étant inconnues, plusieurs démarches sont proposées pour la sélection 

des entrées [8,9]. L’une d’elle, comme expliquée dans [9], consiste à choisir un ensemble de 

variables d’entrée le plus grand possible permettant d’obtenir le « modèle complet ». Les 

performances de ce modèle sont comparées à celles des modèles dont les variables d’entrée 

constituent des sous-ensembles des variables du « modèle complet». Le modèle qui présente les 

meilleures performances est choisi. Avec cette démarche le nombre de modèle croît de façon 

exponentielle avec le nombre de variables, ce qui complique la mise en œuvre. Des stratégies 

sous-optimales (décrites dans [9]) mais plus simples à mettre en œuvre sont souvent utilisées en 

pratique. Il s’agit de la stratégie d’élimination («stepwise backward régression ») et de la 

stratégie de construction (« stepwise forward regression »).                                                                                                    

Dans ce travail, nous ne traitons pas le problème de la sélection des entrées et considérons que 

les variables permettant de décrire les signaux à étudier sont connues.                                                         

La description du signal donnée par l’équation (I.4) conduit à deux questions fondamentales: 

l’identification structurelle de la fonction F(·) et l’estimation paramétrique. 

L’identification structurelle consiste à choisir une structure de F(·) adéquate pour la description 

du système. L’estimation paramétrique de F(·) consiste à estimer la valeur  ̂ de   qui minimise 

une norme de l’écart entre la sortie réelle du signal    et celle du modèle  ̂ pour l’ensemble des 

observations : 

 ̂         (||  (   )   ( ( )  )||)                              (I.6) 

La valeur  ̂ détermine la structure choisie pour F(·) de façon unique.                                                          

La variété des modèles de représentation des signaux dynamiques non linéaires repose sur le 

choix de la structure de la fonction F(·). 

I.3.1 Modèle de Volterra-Wiener  

Le modèle de Volterra-Wiener [10], l’un des plus anciens, est basé sur une décomposition en 

série, soit pour un signal mono-entrée : 

   ( )  ∑   ( )
 

   
                                                       (I.7)       

  ( )  ∑  ∑   (       ) (    ) (    )
   
  

   

    
                              (I.8) 
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Où   (       ) est la réponse impulsionnelle d’ordre i du signal.                                                        

Cette représentation n’a pas connu beaucoup de succès en identification, vu le nombre très élevé 

de paramètres qu’elle engendre. 

I.4 Modèles dynamiques non linéaires 

Les connaissances a priori du signal à modéliser, prises en compte dans la représentation 

(1.4), intègrent le choix des variables explicatives et la manière dont le bruit agit sur le signal.  

Le bruit peut agir sur la sortie, sur l’état ou sur la sortie et l’état à la fois. Ces informations sont 

spécifiées lors de la constitution du vecteur de régression qui permet ainsi de déterminer la classe 

du modèle non linéaire. On distingue différentes classes de modèles non linéaires. Le choix d’un 

de ces modèles est indépendant du choix de la structure de la fonction F(·). Ainsi, un même 

modèle non linéaire peut par exemple être représenté avec une structure neuronale ou multi 

modèle. Le choix de la structure doit permettre d’obtenir un modèle parcimonieux (faible erreur 

avec un minimum de paramètres). Tout au long de ce travail, les performances des structures 

MLP et multi modèles sont étudiées à travers l’implantation de quelques modèles non linéaires 

qui seront présenté ici. 

I.4.1 Modèle NFIR 

Le modèle NFIR (Non linearFinite Impulse Response) permet de représenter des signaux 

non linéaires dont la sortie ne dépend que des entrées à l’instant courant et/ou aux instants 

antérieurs. 

   (   )    (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

                    (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

                                   
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  ))   

     (   )                                                            (I.9) 

Où : 

   
   est le retard correspondant à l’entrée    ;    

   est la mémoire sur l’entrée  , avec  k 

= 1, . . .,    ,    nombre d’entrées.                                  
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Le pas de prédiction h défini dans (I.1) peut être déterminé par : 

                                                  (   
)              

Le prédicteur réel du modèle NFIR est la fonction non linéaire F(·) de structure Connue, 

paramétrée par un vecteur   qui, convenablement choisi, permettrait d’obtenir une erreur de 

prédiction ayant les mêmes caractéristiques statistiques que le bruit:  

 ̂(   )   (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

               (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

    
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  )     (    ) 

Puisque le vecteur de régression du modèle NFIR ne dépend que des entrées externes, le modèle 

est non récurrent [11, 12, 13, 14]. 

I.4.2 Modèle NARX 

Le modèle NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input) permet de 

représenter des signaux dynamiques non linéaires dont la sortie dépend des entrées passées et des 

sorties mesurées passées. Il permet également la représentation de signaux dynamiques non 

linéaires avec « bruit d’état » : 

  (   )    (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

              (       )   (     )     (           )    

                      
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  )  

             (      )  (    )    (         ))   (   ) 

  ( )   ( )                 (I.11) 

Où : 

x désigne l’état du signal et    sa sortie ; 

   1 et       représentent le retard et l’ordre de la variable x respectivement.                               

Le prédicteur réel F(·) du model NARX est : 
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 ̂(   )   (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )                                              

   (       )   (     
)     (     

    
  )    

   
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  )           (I.12) 

                                    (     
  )   ((     

)     (     
    

  )  ) 

Où : 

    
   est le retard correspondant à la sortie mesurée    ;     

   est l’ordre de la partie 

autorégressive de  .                                                                      

Le pas de prédiction h défini dans (I.1) peut ˆêtre déterminé par : 

                                                                    (   
    

) 

Le modèle NARX (appelé aussi modèle à Erreur d’Equation ou « Equation Error »en anglais) est 

un modèle non récurrent, tous les régresseurs étant des mesures faites sur le signal (le vecteur de 

régression est constitué des entrées passées    et des sorties mesurées passées de    ) [11, 12, 13, 

14]. 

I.4.3 Modèle NOE 

Le modèle NOE (Nonlinear Output Error) permet de représenter des signaux dynamiques 

non linéaires par estimation de la sortie à un instant t à partir des entrées antérieures et des sorties 

antérieures estimées. Il permet également la représentation de signaux dynamiques non linéaires 

avec « bruit de sortie » : 

 (   )    (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

    (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

      
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  )         (I.13) 

 (      )  (    )    (         )) 

   ( )   ( )   ( ) 

Le prédicteur réel F(·) du model NOE est : 
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 ̂(   )   (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

           
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  )  

 ̂(    ̂   )  ̂(    ̂)    ̂(    ̂    ̂   )  )                             (I.14) 

Où   ̂ et   ̂ sont le retard et l’ordre associé à   ̂. Le pas de prédiction est : 

                                                            (   
   ̂) 

Le vecteur de régression est constitué des entrées passées    et des sorties passées estimées ̂,           

ce qui fait du modèle NOE un modèle récurrent. C’est un modèle qui convient  bien à la 

simulation puisqu’il n’utilise pas les sorties réelles du signal [11, 12, 13, 14]. 

I.4.4 Modèle NARMAX 

          NARMAX désigne Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous input. Ce 

modèle permet de représenter un signal dynamique non linéaire par estimation de la sortie à un 

instant t à partir des entrées passées, des sorties mesurées passées et des erreurs de prédiction 

passées. Le modèle NARMAX est aussi utilisé pour représenter un signal dynamique non 

linéaire en présence de « bruit d’état et bruit de sortie » : 

  (   )    (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )                                                 

                         (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

                              
(      

  )     
(      

)       
(      

     
  )  

            (     
  )   (     

)     (     
    

  )  

 (      )  (    )    (         )) 

  (   )                                                              (I.15) 
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Où      et      sont le retard et la mémoire correspondant à la variable aléatoire.                                              

Les valeurs  (      )  (    )    (         ) n’étant pas mesurables, ce 

prédicteur est irréalisable. Cependant en supposant que ces valeurs peuvent être estimées par  

celles de l’erreur de prédiction( )    ( )   ̂( ) , on peut obtenir le prédicteur réel du modèle 

NARMAX : 

 ̂(   )   (  (     
  )   (     

)     (     
    

  )                           

                                  (     
  )   (     

)     (     
    

  )    

                     
(      

  )     
(      

)       
(      

     
    

                               (     
  )   (     

)     (     
    

  )                    (I.16)              

 (      )  (    )    (         )  ) 

  Où         et      représentent le retard et la mémoire correspondant à l’erreur de          

prédiction  .      

Le pas de prédiction est : 

      (   
    

   ) 

Le vecteur de régression du modèle NARMAX est constitué des entrées passées  , des sorties 

mesurées passées de    et des erreurs de prédiction . C’est donc un modèle récurrent.                       

Le modèle NARMAX est un excellent outil pour l’analyse, la modélisation et la prédiction de 

séries temporelles [11, 12, 13, 14]. 

I.5 Choix des critères d’estimation paramétrique et de sélection de modèle 

La fonction non linéaire F(·) définie par l’´équation (I.4) peut être choisie parmi les 

structures présentées au paragraphe §1.3 : F(·) peut être un modèle flou, un modèle neuronal, un 

multi modèle, etc. Quelle que soit la structure adoptée pour la fonction F(·), on aboutit toujours à 

une famille de fonctions paramétrées par . Une procédure d’identification paramétrique doit 

permettre d’estimer   de façon à ce qu’un critère de performance J (ou fonction de coût) du 

modèle soit optimal. Cependant, dans la mesure où plusieurs  possibilités existent pour 

représenter un seul et même signal, il est nécessaire de disposer  d’un outil de comparaison,  
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C’est-à-dire, d’un critère de sélection de modèles. Cet outil, basé sur des critères de 

performances à atteindre, permet de sélectionner le meilleur modèle.                                                                                                                                                   

Par ailleurs, le choix de la structure de modèle s’accompagne de la détermination de sa topologie 

interne (par exemple, nombre de règles pour un modèle flou, nombre de neurones cachés pour un 

neuronal ou nombre de modèles locaux pour un multi modèle). L’utilisation d’un critère de 

sélection de modèles permet aussi de déterminer la meilleure topologie pour une structure de 

modèle donnée ([15, 16, 17]). 

I.5.1 Choix du critère d’estimation paramétrique 

         L’estimation des paramètres d’un modèle se fait en optimisant un critère de performance 

dans le but d’approcher la sortie du signal par celle du modèle. Ce critère de performance est une 

fonction de l’écart (ou résidu)   entre la sortie réelle du signal et celle du modèle : 

 ( )    ( )   ̂( )                                                         (I.17) 

Le critère quadratique est le plus utilisé. Il s’exprime par : 

                                                            
 

 
∑  ( )  

   
                                                          (I.18) 

Où k désigne le nombre d’observations considérées. 

Dans certains cas, si la variance du bruit varie fortement pour certaines observations,  

Il est nécessaire d’utiliser le critère quadratique pondéré défini par : 

                                                        
 

 
∑  ( )

 

   
 ( )                                                      (I.19)                                                             

 Où  ( ) est la fonction de pondération affectée au résidu   ( ) , de façon à réduire l’influence 

des points situés dans les zones de forte variance ([15, 16, 17]). 

I.5.2 Choix du critère de sélection de modèle 

        La structure du modèle détermine sa complexité en termes de nombre de paramètres 

nécessaires pour décrire le signal et de procédure d’estimation de ces paramètres. L’objectif est 

d’obtenir un modèle qui soit, d’une part, aussi simple que possible comportant un minimum de 

paramètres, et d’autre part, aussi précis que possible en disposant d’une bonne capacité de 

généralisation. 
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       L’estimation de la capacité de généralisation d’un modèle nécessite la disposition d’une base 

de données de test n’ayant pas été utilisée dans la phase d’apprentissage. Cela réduit la base 

d’apprentissage et peut donc conduire à des pertes d’informations. Des méthodes de sélection de 

modèles basées sur la parcimonie (moins de paramètres et plus de précision) ont été élaborées 

([15, 16, 17]). 

     La méthode de validation croisée consiste à diviser la base d’apprentissage en k sous-

ensembles de tailles identiques et à procéder à k étapes d’identification-validation. 

A chaque étape, k −1 sous-ensembles sont utilisés pour l’identification et le dernier sous 

ensemble pour la validation. L’erreur quadratique moyenne de généralisation (Mean Squared 

Generalization Error - MSGE) est ensuite évaluée par : 

                                                   
 

 
∑   

   ∑ (  ( )    ( ))
   

                                     (I.20)                                                 

Où    (·) est le modèle identifié à l’itération j et    la taille du sous-ensemble de validation à 

l’itération j. 

La structure de modèle permettant d’avoir la plus petite MSGE est sélectionnée. Parmi les 

différents modèles de cette structure, le modèle   (·) ayant la plus petite erreur sur les données 

de test est choisi. 

D’autres critères de sélection de modèles ayant la particularité de ne pas réduire la base 

d’apprentissage ont été élaborés [18, 19, 20]. Ces critères font intervenir deux termes dont l’un 

permet de mesurer la qualité de l’estimation paramétrique (valeur du critère d’estimation) et 

l’autre de pénaliser la complexité du modèle estimé (nombre de paramètres utilisés). En effet si 

le modèle comporte trop de paramètres (sur-ajustement), il aura tendance à modéliser le bruit. Si 

par contre le modèle comporte peu de paramètres (sous-ajustement), il ne sera pas à mesure 

d’expliquer le signal. Parmi ces critères de sélection, on peut noter : 

Critère d’information d’Akaike (Akaike Information Criterion - AIC) : Ce critère détermine la 

complexité du modèle en minimisant la fonction d’information théorique                                     

définie par : 

                                                                                                                             (I.21) 
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Où N est le nombre de données d’observation sur le signal et    est le nombre de paramètres 

dans le modèle. Le terme     permet d’introduire une pénalité sur le nombre de paramètres pour 

les modèles complexes. Le modèle retenu est celui qui minimise le critère AIC (plus de précision 

avec moins de paramètres). 

Critère de l’erreur de prédiction finale d’Akaike : (Akaike’s Final Prediction Error Criterion - 

FPE) : ce critère est défini par :               

                                          
 

 

    

    
                                                     (I.22) 

Le terme (    ) (    ) décroît avec  . Il représente une pénalité pour la sur 

paramétrisation. Critère de la longueur de description minimum de Rissanen : (Rissanen’s 

Minimum Description Length0 Criterion - MDL) : l’idée est de trouver « la plus simple 

description possible » des données. Le critère est défini par : 

                                                                           
  

 
                                        (I.23) 

La « plus simple description » correspond au minimum du critère MDL. 

Ces critères de sélection sont basés sur des considérations statistiques avec les hypothèses  

suivantes [21, 22] : 

 le vrai modèle du signal est correctement spécifié ou sur-paramétré par les modèles candidats; 

–les paramètres du modèle sont identifiables ; 

 les données de validation possèdent les mêmes propriétés statistiques du deuxième ordre que 

les données d’estimation. 

Le critère MDL est surtout utilisé si peu de données sont disponibles. L’expression (I.22) du 

critère FPE montre que le terme de pénalité n’est pas très significatif si le nombre de paramètres 

   est très petit devant le nombre d’observations N. Pour ces raisons, le critère de sélection AIC 

est utilisé tout au long de cette mémoire. Mais dans le cadre de la toolbox développée, 

l’utilisateur a le choix entre plusieurs critères de sélection de modèles. 

I.6 Estimation des paramètres de modèles 

L’identification paramétrique résulte de la minimisation du critère J défini par la relation 

(I.18). Cependant deux cas sont à considérer : 
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 Premier cas : l’ensemble des données (base d’apprentissage DN constituée de N données 

d’observation sur le signal) nécessaires à l’identification est disponible et l’estimation est faite 

sur cet ensemble simultanément : on parle alors de méthodes globales de minimisation. 

L’évaluation du critère J se fait sur toute la base d’apprentissage   . Le problème 

d’optimisation décrit par l’équation (I.6) peut se mettre sous la forme suivante : 

 

 ̂          ( (    ))                                                                  (I.24) 

 (    )  
 

 
∑  (   )  

                                                                    (I.25) 

 (   )    ( )   ̂(   )                                                                   (I.26) 

L’inconvénient de cette approche est la nécessité de disposer de l’ensemble des éléments du 

vecteur de régression  ( ) (voir relation (I.4)) avant de pouvoir identifier le modèle. Cette 

démarche ne s’applique pas aux modèles récurrents qui, en dehors des données issues des 

mesures, font intervenir des données issues du modèle en cours d’identification. L’approche ne 

convient pas non plus à l’identification en temps réel de signaux pour lesquels les données  

Remarque : En général, lorsque les unités de mesure diffèrent d’une variable à l’autre, il est 

recommandé de normaliser les variables afin d’atténuer l’effet d’échelle et obtenir des 

paramètres de même ordre de grandeur nécessaires ne sont pas entièrement disponibles.  

 Deuxième cas : certaines données nécessaires à l’identification des modèles récurrents ne sont 

pas entièrement disponibles (par exemple sorties estimés ou erreurs de prédiction). Il convient 

alors de faire une estimation récursive qui permet une estimation des paramètres au fur et à 

mesure que les données sont disponibles. 

La minimisation du critère J se fait de proche en proche sur des sous-ensembles réduits de DN où 

toutes les données nécessaires sont disponibles. Cette approche est aussi adaptée à 

l’identification en temps réel de signaux. [23, 24]. 

Les paragraphes suivants décrivent différentes méthodes d’estimation paramétrique des modèles 

non linéaires.    

I.7. Identification des signaux                                                                                                              

        L’identification est la détermination, sur la base de la connaissance d’un nombre fini 

d’entrées-sorties du signal, d’un modèle appelé modèle d’identification, l’identification consiste  
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à déterminer un ensemble d’équations –un modèle- décrivant le mieux possible le procédé. Il y a 

deux étapes dans le travail la première consiste à fixer la forme des équations, c’est l’étape 

qualitative, ou caractérisation, la seconde consiste à trouver les valeurs numériques des 

coefficients qui interviennent dans ces équations, c’est l’étape quantitative, ou estimation des 

paramètres. Ces valeurs numériques sont déterminées pour que le comportement de modèle soit 

le plus proche de celui du signal [25]. 

I.8. Les structures d’identification                                                                                                                        

      La sortie d’un signal dynamique dépend de son entrée et de son état ultérieur, c’est pour cela 

qu’il existe deux classes de modèle d’identification [26]. 

I.8.1. Identification parallèle                                                                                                                                   

       Dans le cas d’un signal dynamique à temps discret, la sortie du modèle est calculée à partir 

de ses entrées et sorties passées 

 ̂(   )      ̂( )  ̂(   )    ̂(     )  ( )  (   )    (     )         (I.27) 

       Certaines précautions doivent être prises lors de l’identification, la principale étant d’utiliser 

des entrées bornées et sorties bornées, le signal reste stable, il est dit BIBO (Bunded Input 

Bonded Output).L’inconvénient de l’identification parallèle est que même avec un signal, rien ne 

garantit que les paramètres vont converger et que      [26]. 

 

     U(k)                  y(k) 

                                                                                           e               

 

 

 

Fig. I.2 - Structure d’identification parallèle 

 

 

Système 

Modèle d’identification 

𝑧   

x
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I.8.2. Identification série-parallèle                                                                                                                             

        La sortie du modèle est calculée à partir de ses entrées et la sortie du signal à identifier 

  ̂(   )     ( )  (   )    (     )  ( )  (   )    (     )           (I.28) 

Ce modèle a plus de chances de converger, car tous les signaux utilisés lors de l’identification 

sont bornés [26].      

     U(k)                  y(k) 

                                                                                           e               

 

 

 

Fig. I.3 - Structure d’identification série-parallèle 

I.9. Modélisation neuronale des signaux non linéaires 

 Acquisition des données d’apprentissage et de test, 

 Choix de la structure du modèle, 

 Estimation des paramètres du modèle, 

 Validation du modèle identifié. 

 

La première étape fournit les données entrées/sorties susceptibles de permettre l’extraction 

d’un  modèle de procédé significatif, la deuxième étape consiste à choisir la structure du modèle 

susceptible de représenter la dynamique du signal, l’architecture du réseau de neurones et ses 

entrées. Les réseaux multicouches statiques sont les plus utilisés à cause de la simplicité de leurs 

algorithmes d’apprentissage et leurs aptitudes à l’approximation et à la généralisation. Il n’existe 

pas de méthodes générales pour le choix du nombre de neurones sur chaque couche cachée ainsi  

que le nombre de ces dernières. Cependant, un réseau à une seule couche cachée est dans la 

majorité des cas suffisant [27]. 

 

 

Système 
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x
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I.10. Étude et simulation  

I.10.1. Cas des signaux SISO 

I.10.1.1. Signal 1   

On a un système d’ordre 2 représenté par l’équation aux différences suivantes : 

                                             (   )     ( )   ( )                                                   (I.29) 

Où la fonction inconnue f est donnée par : 

                                                         ( )  
 ( )

    ( )
                                                           (I.30) 

Le modèle d’identification est décrit par : 

                                      ̂(   )   ̂  ( )   ( )                                                          (I.31) 

Où l’entrée du système et du modèle est donnée par : 

                                        ( )     (
   

  
)      (

   

  
)                                                            (I.32)  

I.10.2. Cas des signaux MISO 

I.10.2.1. Signal 1 

     Soit un système d’ordre 2 décrit par l’équation aux différences suivante : 

                                     (   )     ( )  (   )   ( )                                           (I.33)     

Où f est donnée par : 

                                  ( )  (   )  
 ( ) (   )  ( )     

    ( )   (   )
                                                  (I.34) 

  

Le modèle d’identification est décrit par : 

                                             ̂(   )   ̂  ( )  (   )   ( )                                       (I.35)  

L’entrée du système et du modèle est donnée par 

                                                   ( )      (
   

  
)                                                                     (I.36)   
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 I.10.2.2. Signal 2 

    Soit un système d’ordre 2 décrit par l’équation aux différences suivante : 

             (   )     ( )  (   )  (   )  ( )  (   )                        (I.37) 

     Où f est donnée par : 

                               ( )  (   )  
 ( )  (   )  (   )  (   ) ( (   )  )  ( )

   (   )  (   )  (   )  (   )
                   (I.38) 

     Le modèle d’identification est décrit par : 

                            ̂(   )   ̂  ( )  (   )  (   )  ( )  (   )                            (I.39) 

     L’entrée du système et du modèle est donnée par 

                                ( )         (
   

   
)          (

   

  
)                                                     (I.40)          

I.11 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents aspects liés à la représentation des 

signaux dynamiques non linéaires. Différents modèles non linéaires ainsi que différentes 

structures de représentations permettant leur implantation ont également été présentés. Les 

méthodes d’estimation paramétrique les plus fréquemment utilisées ont aussi été présentées. Ces 

méthodes sont utilisées dans les chapitres suivants. Le principe de la sélection des modèles, 

basée sur des critères de performances mesurant la parcimonie ou la capacité de généralisation, a 

également été abordé. Aussi, nous avons étudié  dans ce chapitre le problème de l’identification 

des systèmes non linéaires, nous avons vu qu’il existe plusieurs modèles d’identification pouvant 

être utilisés pour l’identification de ce type de systèmes. Dans les chapitres suivants, des 

méthodologies améliorant l’identification des systèmes dynamiques non linéaires seront mises en 

œuvre ainsi que les méthodes à base des réseaux de neurone artificiels. 

 



 

 
 

 

 

 

Chapitre II 

Le signal d’ECG 
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II.1. INTRODUCTION  

Le cœur est l’organe central du système cardiovasculaire, il peut être affecté par de 

nombreuses pathologies qui peuvent soit être bénignes, comme certaines tachycardies par 

exemple, soit s’avérer très sérieuses, comme l’infarctus du myocarde. Avec l’évolution des 

techniques, les médecins disposent aujourd’hui d’outils performants pour observer le 

fonctionnement du muscle cardiaque et dresser ainsi leur diagnostic. Parmi les examens 

cardiologiques possibles, l’électrocardiogramme (ECG) est l’examen le plus couramment 

effectué [28]. 

L’ECG est l’abréviation d’Electrocardiogramme, il représente l’activité électrique du cœur. 

L’analyse de ce signal électrique a été et continue d’être une voie obligée pour la compréhension 

de l’électrophysiologie cardiaque ainsi que l’aide au diagnostic. C’est un complément nécessaire 

à l’imagerie médicale qui permet une bonne résolution spatiale mais souvent à un prix plus cher 

.Au contraire, l’enregistrement de l’activité électrique donne accès à une haute résolution 

temporelle (couramment en ms). Cet enregistrement peut se faire soit par voie externe, à l’aide 

d’électrodes posées à la surface du corps, soit par voie interne en introduisant une sonde en do 

cavitaire, soit encore en enregistrant l’activité électrique à la surface du cœur [29] 

Au niveau du ce chapitre, une description générale du système cardio-vasculaire sera faite. 

Un intérêt  particulier sera porté à l’étude du signal électrocardiogramme et sa genèse. 

Aussi, la technique d’électrocardiographie. La dernière partie de ce chapitre dispose  le modèle  

mathématique de ce signal fantôme qui permet le calcul théorique des coefficients pour 

différentes familles de polynômes orthogonaux. 

II.2. Système cardio-vasculaire  

Le système cardio-vasculaire appelé aussi système circulatoire assure la circulation du 

sang d’une manière continue dans l’organisme. Il permet ainsi d’alimenter les tissus cellulaires 

en oxygène et en nutriments et d’évacuer les déchets vers les reins et le dioxyde de carbone vers 

les poumons. Ce système est composé d’un organe pompe, le cœur, et d'un réseau continu et 

fermé de conduits qui permettent le transport du sang, le système vasculaire (les veines et les 

artères) [30]. 
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II.2.1. Cœur humain  

Le cœur est un muscle creux (poids 270g chez l’adulte), à contraction rythmique dont la 

fonction est d’assurer la progression du sang à l’intérieur des vaisseaux. Le cœur et situé dans le 

thorax entre les deux poumons, il repose sur le diaphragme dans le médiastin antérieur, derrière 

le sternum et en avant de la colonne vertébrale. Le cœur est de forme pyramidale triangulaire 

[31]. 

Le cœur se compose de deux ventricules et de deux oreillettes (figure II.1). Chaque 

oreillette droite et gauche communique avec le ventricule correspondant. Dans l’oreillette droite 

(OD) arrivent les deux veines caves, la veine cave supérieure (VCS) et les veine caves inférieure 

(VSI) et dans l’oreillette gauche (OG), les quatre veines pulmonaires gauche (VPG) et les veines 

pulmonaires droite (VPD) qui amènent le sang au cœur, le sang et expulsé du ventricule gauche 

(VG) par l’aorte (Ao), et du ventricule droite (VD) par l’artère pulmonaire (AP). Les artères les 

veines et les capillaires forment les tubes conducteurs ou vaisseaux [32]- [33]; chaque oreillette 

droite et gauche communique avec le ventricule correspondant par des orifices auriculo 

ventriculaires munis d’un système valvulaire. Celui-ci est composé de deux valves, à gauche la 

valve mitral (VM) et à droite la valve tricuspide (VT) ; l’artère pulmonaire est pourvue d’un 

système anti-reflux : les trois valvules sigmoïdes pulmonaires (VSP). L’artère est, elle aussi, 

pourvue d’un système valvulaire sigmoïde : les valvules sigmoïdes aortiques (VSAo). Ces 

appareils valvulaires n’autorisent le passage de sang que des oreillettes   aux ventricules.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                      

Fig.II.1: Structure interne du cœur. 
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II.2.2. La circulation sanguine : 

      La circulation sanguine débute quand le cœur se détend entre deux battements [34] : le sang 

s'écoule des deux oreillettes dans les ventricules, qui se dilatent ensuite. La période suivante est 

la période d'éjection, c'est-à-dire lorsque les deux ventricules pompent le sang dans les grandes 

artères. 

      Dans la circulation systémique, le ventricule gauche pompe du sang riche en oxygène dans 

l'artère principale (aorte). Le sang circule de l'artère principale vers les artères plus grandes et 

plus petites et dans le réseau capillaire. Là, le sang tombe de l’oxygène, des nutriments et 

d’autres substances importantes et ramasse le dioxyde de carbone et les déchets. Le sang, qui 

contient peu d'oxygène, est recueilli dans les veines et se dirige vers l'oreillette droite et dans le 

ventricule droit. 

      C'est ici que commence la circulation pulmonaire : le ventricule droit pompe le sang à faible 

teneur en oxygène dans l'artère pulmonaire, qui se ramifie en artères et capillaires de plus en plus 

petites. Les capillaires forment un fin réseau autour des vésicules pulmonaires (sacs aériens 

ressemblant à du raisin à la fin des voies respiratoires). C'est à cet endroit que le sang libère du 

dioxyde de carbone dans l'air à l'intérieur des vésicules pulmonaires et que de l'oxygène frais 

pénètre dans le sang. Lorsque nous expirons, le dioxyde de carbone quitte notre corps. Le sang 

riche en oxygène circule dans les veines pulmonaires et l'oreillette gauche dans le ventricule 

gauche. Le battement de cœur suivant commence un nouveau cycle de circulation systémique. 

L’ensemble de ces étapes forme la circulation sanguine illustrée sur la figure II.2. [35] 

 

 

                                                 Fig.II.2:La circulation sanguine  
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II.2.3. Cycle cardiaque  

      Chaque battement du cœur entraine une séquence d’événements mécaniques et électriques 

collectivement appelés cycle cardiaque. Celui-ci consiste en trois étapes majeures : la systole 

auriculaire, la systole ventriculaire et la diastole. 

      Dans la systole auriculaire, les oreillettes se contractent et projettent le sang vers les 

ventricules. Une fois le sang expulsé des oreillettes, les valvules auriculo-ventriculaires entre les 

oreillettes et les ventricules se ferment. Ceci évite un reflux du sang vers les oreillettes.              

La systole ventriculaire implique la contraction des ventricules expulsant le sang vers le système 

circulatoire. Une fois le sang expulsé, les deux valvules, pulmonaires à droite et aortique à 

gauche se ferment .Enfin, la diastole est la relaxation de toutes les parties du cœur, permettant le 

remplissage passif des ventricules et l’arrivée de nouveau sang. Les phases de contraction 

harmonieuses des oreillettes et des ventricules sont commandées  par la propagation d’une 

impulsion électrique. Lorsque la fréquence cardiaque change, la diastole est raccourcie ou 

rallongée tandis que la durée de la systole reste relativement stable [36]. 

II.2.4. L'activité électrique du cœur 

      Le cycle cardiaque est formé par deux phases, la première est l'activité de contraction ou la 

systole, et la deuxième c'est la diastole. Toutes les cellules myocardiques du cœur au repos sont 

polarisées, et leurs mises en activité se traduisent par la suppression de la polarisation (la 

dépolarisation). L'ensemble de polarisation/dépolarisation constitue le cycle cardiaque. L'activité 

électrique sur la figure (II.3) décrit la genèse d’un cycle cardiaque, l'onde de dépolarisation se 

propage à travers un système de conduction qui est composé d'un tissu musculaire spécialisé qui 

génère et distribue les influx électriques stimulant la contraction des fibres musculaires 

cardiaques, L’activité électrique peut être décrite par les étapes suivantes [37]: 

1. Formation de l'impulsion de stimulation dans le nœud sino-auriculaire(SA). 

2. Activation des oreillettes: l'électrocardiogramme enregistre une petite onde dite l'onde P. 

3. Activation du nœud auriculo-ventriculaire et du faisceau de His : l'électrocardiogramme 

revient à la ligne isoélectrique. 

4. Activation des ventricules (activation des branches suivie de celle des parois internes) 

l’électrocardiogramme enregistre plusieurs déflexions formant le complexe QRS. 

5. lorsque toutes les parties du myocarde sont activées, l'électrocardiogramme enregistre de 

nouveau une ligne isoélectrique: le segment ST. 
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6. Lors de la ré-polarisation ventriculaire l'électrocardiogramme enregistre une onde T. 

7. Pendant la ré-polarisation tardive de quelques régions de myocarde, 

l'électrocardiogramme pourrait enregistrer une onde U. 

L'ECG normale est donc caractérisé par trois ondes principales: P, QRS et T, l'onde P 

représente la dépolarisation auriculaire, le complexe QRS caractérise la dépolarisation des 

ventricules. L'onde T traduit la ré-polarisation ventriculaire. 

 

Fig.II.3:L’activité électrique du cœur. 

II.2.5. Genèse de l’activité électrique cardiaque 

      Comme pour tous muscles, la contraction du myocarde est due à la propagation d’une 

impulsion électrique le long des fibres musculaires cardiaques induite par la dépolarisation des 

cellules musculaires. Le cœur est doté d’un réseau intrinsèque de cellules conductrices qui 

produisent et propagent des impulsions électriques, ainsi que des cellules qui répondent à ces 

impulsions par une contraction. L’influx électrique du myocarde naît du nœud sinusal (ou nœud 

de Keith & Flack), pacemaker naturel du cœur, puis après avoir traversé l’oreillette, cette 

stimulation électrique passe par le nœud auriculo-ventriculaire (ou nœud d’Aschoff- Tawara) 

puis rejoint les ventricules via le réseau de distribution nodal c’est à dire, le faisceau de His, les 

branches de Tawara et le réseau terminal de Purkinje. Durant tout le battement cardiaque (systole 

et diastole), les myocytes sont le siège de phénomènes complexes électriques membranaires et 

intracellulaires, responsable de la contraction. Chaque myocyte est le siège d’échanges  
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membranaires dans lesquels sont impliqués différents ions : le sodium    , le potassium   , le 

calcium      et le chlorure    .     

      Les variations de potentiels électriques observées au cours d’un cycle cardiaque 

correspondent à des modifications de la perméabilité membranaire entrainant des échanges 

ioniques. Au repos, l’intérieur de la membrane cellulaire est chargé négativement par rapport à 

l’extérieur. Cette différence de potentiel (potentiel de repos cellulaire) dépend des concentrations 

ioniques dans les milieux intra- et extracellulaire ; pour les cellules ventriculaires, sa valeur est 

voisine de −90 mV. Quand une impulsion électrique d’amplitude suffisante agit sur une cellule 

excitable, l’intérieur de la cellule devient rapidement positif par rapport à l’extérieur à cause des 

échanges ioniques décrits par la suite. Ce processus correspond à la dépolarisation cellulaire et il 

se poursuit par le processus de repolarisation cellulaire, c’est à dire lorsque la cellule revient à 

son état de repos [38, 39,40]. 

                    

                                     Fig.II.4. : Schéma du réseau de conduction électrique du cœur      

II.2.5.1. Le potentiel d’action des cellules du myocarde 

      Les myocytes ont une différence de potentiel (DP) électrique de part et d’autre de leurs 

membranes due aux différences de concentrations en ions sodium    , potassium   , calcium 

      et chlorure     . 
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Au repos, il existe une différence de concentrations entre le potentiel intracellulaire qui est 

négatif et le potentiel extracellulaire qui est positif, cette différence étant de l’ordre de -90 mV. 

La contraction du myocyte est due d’une inversion de cette différence de potentiel : ce 

phénomène constitue un potentiel d’action (PA). Ces phénomènes électriques s’accompagnent 

d’une inexcitabilité électrique durant la période réfractaire tout d’abord totale, puis relative du 

myocarde. 

Les échanges ioniques transmembranaires qui se déroulent durant la contraction du myocyte 

définissent le potentiel d’action, qui se décline en cinq phases successives : 

• La phase 0 ou dépolarisation rapide : après une excitation électrique au-dessus du seuil 

d’activation de la cellule, un afflux rapide d’ions      rentre dans la cellule et inverse 

rapidement la polarité de la cellule. 

• La phase 1 ou début de repolarisation : elle est caractérisée par une repolarisation rapide et de 

courte durée, due à l’inactivation des canaux      et au flux sortant d’ions de potassium    .      

• La phase 2 ou plateau : elle correspond à la phase de repolarisation lente. Elle est due à l’entrée 

lente des ions       dans la cellule qui atténue l’influence des canaux     continuant à sortir, 

ralentissant ainsi la phase de repolarisation. 

• La phase 3 ou repolarisation : elle correspond à la phase de repolarisation finale, et se 

caractérise par la fermeture de canaux ioniques spécifiques qui ramène la cellule au potentiel de 

repos originel. Durant cette phase, les ions     sont toujours sortants tandis que le potentiel de la 

cellule tend vers son seuil de repos. 

• La phase 4 : elle correspond au potentiel de repos, où la cellule est plus facilement excitable.    

Il existe une période durant laquelle toute nouvelle excitation est incapable de produire un 

nouveau potentiel d’action : c’est la période réfractaire absolue. Cette période commence dès la 

phase zéro du potentiel d’action et se termine à la moitié de la phase trois environ (aux alentours 

de −50 mV), le myocyte est durant cet instant inexcitable. A cette phase succède une période 

réfractaire relative durant laquelle il n’y a normalement pas réponse du myocyte sauf pour un 

stimulus de forte intensité. Ces périodes réfractaires sont dues aux états d’inactivation par 

lesquels passent les canaux sodiques et calciques avant de retrouver leur état de disponibilité 

initial [14]. 
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       Fig.II.5. : Les cinq phases du potentiel d’action du myocyte et échanges ioniques au niveau 

cellulaire correspondants : respectivement, la phase 0 correspond à la dépolarisation de la cellule, la 

phase 1 au début de la repolarisation, la phase 2 à la repolarisation lente, la phase 3 à la  repolarisation 

rapide, et la phase 4 au repos. 

                                       

II.2.5.2. Propagation de l’influx électrique 

      C’est  la  propagation  de  l’influx  électrique  qui  entraine  l’apparition  d’une   activité 

électrique et mécanique au sein de chaque myocyte. Sous l’effet de cet influx, la  surface 

cellulaire se dépolarise rapidement, donnant naissance à un courant électrique, qui entraîne la 

contraction, puis c’est le temps de repolarisation, plus lente, qui ramène le myocyte dans son état 

électrique initial. 

      L’influx électrique voyage au sein du cœur dans un réseau de conduction électrique présenté 

schématiquement sur les figures II. 4 et II. 6. Il prend naissance dans le nœud sinusal, situé dans 

la partie haute de la paroi intérieure de l’oreillette droite. Il s’agit d’un petit ensemble de cellules 

d’environ un centimètre de diamètre situé à la jonction de la veine cave supérieure et de 

l’oreillette droite. Ce nœud sinusal est le stimulateur cardiaque, le "pacemaker" physiologique.    
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Il émet 60 à 100 stimuli par minute en fonctionnement normal, et il est influencé par les 

systèmes nerveux sympathique et parasympathique, définis par la suite. 

 

 

                                                Fig.II.6. : Propagation de l’influx électrique 

 

     L’influx électrique diffuse à partir de ce point aux deux oreillettes et au nœud auriculo-

ventriculaire (AV) qui se trouve en bas de l’oreillette droite. Ce nœud auriculo-ventriculaire à 

une forme de petit nodule de cinq millimètres de diamètre et joue un double rôle. Il agit comme 

un ralentisseur au niveau passage AV de l’onde de dépolarisation, grâce aux fibres alpha à 

conduction lente. Il permet également la transmission de l’onde de dépolarisation vers les 

ventricules via le réseau de His-Purkinje. Le nœud auriculo-ventriculaire peut également être 

influencé par les systèmes sympathique et parasympathique.  

      Ensuite, l’influx électrique poursuit son chemin au travers du tronc du faisceau de His puis 

de ses deux branches droite et gauche (branches de Tawara). Ce faisceau, localisé dans la partie 

haute du septum inter-ventriculaire, passe au travers d’un tissu connectif, mais non excitable, qui 

permet de séparer électriquement les oreillettes des ventricules. Enfin, l’influx électrique termine 

son trajet au sein du réseau de Purkinje qui le diffuse dans les parois des ventricules. Ce réseau 

électrique est sous l’influence du seul système sympathique et permet la régularité du rythme 

cardiaque et assure un synchronisme entre les contractions des oreillettes puis celles des 

ventricules [38,41]. 
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Sur un cœur normal, la seule voie de propagation entre les oreillettes et les ventricules est l’axe 

compris entre le nœud AV et le faisceau de His. Notons également que la forme du potentiel 

d’action est fonction du tissu qu’il traverse, comme nous pouvons le voir sur le figure II.7. 

                                

Fig.II.7 : Genèse du cycle cardiaque 

Les caractéristiques durée/ amplitude du cycle cardiaque [42]-[43] sont données dans le tableau 

II.1 et le graphe correspondant par la figure II.5: 

Durées et amplitudes des différentes ondes : 

Onde ou 

Intervalle 

  Onde  

     P 

Intervalle 

     PQ 

Complexe 

   QRS     

Intervalle  

     ST 

Intervalle 

    QT 

  Onde 

     T 

Durée (s) (  )  

  0.08-0.1 

(     

  0.12-0.2 

    0.08 (   ) 

    0.20 

(   ) 

    0.36 

    0.2 

Amplitude 

    (mv) 

(  )  

   0.25 

 

Isoélectrique 

      

      

     

 

Isoélectrique 

 

      - 

 

     

 

Tableau.II.1 : Caractéristique du cycle cardiaque [42]-[43] 
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II.3. Electrocardiographie  

II.3.1. Définition  

L'électrocardiographie (ECG) est la représentation graphique du potentiel électrique qui 

commande l'activité musculaire du cœur. Ce potentiel est recueilli par des électrodes mises à  la 

surface de la peau. 

L’électrocardiographe est constitué en général de : 

 Un ensemble d’électrodes destinées à être appliquées en contacte directe du patient. 

 Un système d’amplification des signaux issus des électrodes. 

 Un appareil enregistreur. 

 Un système d’enregistrement graphique. 

L’ECG est née en 1887 avec les travaux de Waller [44], révélée à la communauté médicale 

par l'invention en 1901 du galvanomètre à cordes, qui valut à son auteur, le Dr. Wilhem 

Einthoven, le prix Nobel de Médecine en 1924, l'électrocardiographie est devenue une technique 

incontournable en pratique cardiologique [45]. 

Les dérivations précordiales sont utilisées pour le diagnostic médical à partir de 1932 et les 

dérivations frontales unipolaires à partir de 1942, ce qui permet à Emanuel Goldberger de 

réaliser le premier tracé sur 12 voies. 

Aujourd'hui l'électrocardiographie est une technique relativement peu coûteuse, permettant à 

l'aide d'un examen indolore et sans danger, de surveiller l'appareil cardio-circulatoire, notamment 

pour la détection des troubles du rythme et la prévention de l'infarctus du myocarde [46]-[47]. 

II.3.2. Le signal électrocardiogramme (ECG)                                                                            

      Le signal électrocardiogramme ECG est l’enregistrement de l’activité électrique du cœur. Ce 

signal électro physiologique est sous forme d’une série d’ondes électriques, aux formes et durées 

particulières, qui se répètent à chaque cycle cardiaque. En réalité, ces ondes traduisent les 

différents phénomènes mécaniques et électriques relatifs au parcours du potentiel d’action et 

dont les étapes sont successives comme illustré dans la figure II.8 [48]. 
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Fig.II.8 : ondes du signal ECG 

II.3.2.1. Les ondes du signal ECG  

La figure .9 présente la morphologie du signal ECG normal sur un cycle cardiaque. 

 

Fig.2.9 : ECG normal 

 

                  " P = onde auriculaire, PR = temps de conduction auriculo-ventriculaire, QRS =     

onde ventriculaire rapide ou de dépolarisation, Q = première onde négative, R première onde 

positive, S = première ondé négative suivant une onde positive, ST-T = onde ventriculaire lente 

ou de repolarisation" 
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On enregistre, au moyen d'électrodes cutanées, l'évolution temporelle du vecteur champ 

électrique. Dans l'ECG normal, le rythme est d'origine sinusale fait d'une succession régulière de 

séquences P-QRS-T-U [49]. 

Pour chaque battement cardiaque, l'électrocardiogramme enregistre quatre ondes successives 

Figure II.9 [49] : 

Le processus de dépolarisation et de repolarisation des structures myocardiques se présente dans 

l'ECG comme une séquence de déflexions ou ondes superposées à une ligne de potentiel zéro, 

appelée ligne isoélectrique ou ligne de base. Ces déflexions sont dites positives si elles sont 

situées au-dessus de la ligne isoélectrique sinon elles sont dites négatives. 

L’onde P : C’est la première onde détectable. Elle apparaît quand l’impulsion électrique se 

propage à partir du nœud sinusal pour dépolariser les oreillettes (voir Figure II.8). Sa masse 

musculaire relativement faible entraîne une variation de potentiel faible (moins de 0.25 mv). 

La progression de l’onde de dépolarisation dans les oreillettes est beaucoup plus lente que dans 

les ventricules. Par conséquent, la région des oreillettes autour du nœud sinusal est dépolarisée 

très en avance par rapport aux régions plus éloignées. 

Puis, l’onde de ré-polarisation est produite à l’inverse de l’onde de dépolarisation P. 

Normalement, l’onde de ré-polarisation des oreillettes apparaît au moment où le complexe QRS 

est produit. 

Comme ce complexe est beaucoup plus intense que le premier, l’onde de ré-polarisation est 

cachée. [48] 

Le complexe QRS : C’est un ensemble de déflexions positives et négatives qui caractérise la 

dépolarisation des ventricules précédant l’effet mécanique de contraction. Sa forme est variable 

selon les dérivations utilisées. Ce complexe est constitué par trois ondes principales, la première 

onde négative initiale est appelée onde Q, avec une durée inférieure à 0,04 et une amplitude 

dépasse rarement 0,2 mv, une onde positive R qui possède la plus grande amplitude de l'ECG et 

qui suit par une petite onde négative S [38,50].  

L’onde T : Elle correspond à la repolarisation ventriculaire. Cette onde se caractérise par une 

amplitude moins faible que celle du complexe QRS et une durée plus longue [51]. 

Dans certains cas, une autre onde positive, appelée l’onde U de très basse amplitude peut être 

suivie l’onde T, mais elle n’est pas prise en charge dans le diagnostic. Elle est fréquemment 

observée chez les athlètes et elle est souvent bien visible en V3 et V4 [52, 53]. 

En général, un tracé d’un électrocardiogramme normal se présente comme illustré dans la 

figure.II.8. La caractérisation d’un ECG concerne les durées, les amplitudes et la morphologie  
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des ondes P, QRS et T, ainsi que d’autre paramètres temporels qui sont les segments PR et ST, et 

les intervalles PR, QT et ST [48]. 

II.3.2.2. Les segments et intervalles du signal ECG  

      En plus des différentes ondes qui sont les paramètres de base pour une bonne caractérisation 

d’un signal ECG, il existe un certain nombre d’intervalles et de segments qui portent des 

informations très utiles sur la vitesse de conduction de l’impulsion électrique dans les différentes 

parties du cœur. Les intervalles et les segments les plus importants sont:                         

Intervalle RR : L'intervalle RR correspond au délai entre deux dépolarisations des ventricules 

[48]. 

C'est cet intervalle qui permet de calculer la fréquence cardiaque [51].                                      

Segment PR : (pause du nœud AV) Le segment PR correspond au délai entre la fin de la 

dépolarisation des oreillettes et le début de celle des ventricules [48]. C'est le temps pendant 

lequel l'onde de dépolarisation est bloquée au niveau du nœud AV [54]. 

Intervalle PR : (durée de conduction auriculo-ventriculaire) L’intervalle PR correspond à la 

durée de propagation de l'onde de dépolarisation du nœud sinusal jusqu'aux cellules 

myocardiques ventriculaires. 

Intervalle QT : (durée de systole ventriculaire) Cet intervalle correspond au temps de systole 

ventriculaire, qui va du début de l'excitation des ventricules jusqu'à la fin de leur relaxation. 

Segment ST : (durée de stimulation complète des ventricules) Le segment ST correspond à la 

phase pendant laquelle les cellules ventriculaires sont toutes dépolarisées [48], le segment est 

alors isoélectrique [53]. 

II.4. A quoi sert l’électrocardiogramme ? 

      L'ECG peut constituer un marqueur indépendant d'affection myocardique; il peut refléter des 

atteintes anatomiques, électro- physiologiques, métaboliques et hémodynamiques; il procure une 

information qui souvent s'avère essentielle pour le diagnostic et le traitement de diverses 

anomalies cardiaques; et il est sans égal pour le diagnostic des arythmies. 

      L'électrocardiographie est une procédure de premier choix chez des patients se plaignant de 

précordialgies, lipothymies ou syncopes, symptômes qui peuvent être annonciateurs d'infarctus 

myocardique ou de mort subite. Des anomalies électriques peuvent être les premiers signes 

indiquant l'existence d'effets secondaires potentiellement désastreux de certains médicaments, ou 

de sévères déséquilibres métaboliques ou électrolytiques, et par fois le seul signe d'atteinte  
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myocardique, telle que l'infarctus "silencieux" chez le sujet âgé. L'échocardiographie et la 

résonance magnétique nucléaire, par exemple, montrent directement la morphologie et la 

dynamique des structures anatomiques, domaines où l'électrocardiogramme est moins 

performant. Par contre, l'électrocardiogramme est le premier et parfois le seul témoin de 

modifications se produisant à l'étage moléculaire et cellulaire. Il peut de la sorte constituer un 

outil diagnostique essentiel, par exemple pour la détection de l'ischémie myocardique 

(pathologie fréquente), pour la reconnaissance des atteintes myocardiques précoces comme dans 

certaines myocardiopathies et certaines dystrophies musculaires (pathologies rares) où les tracés 

électrocardiographiques peuvent être perturbés avant que n'apparaissent les anomalies écho-

cardiographiques. Enfin l'électrocardiogramme est le seul examen couramment utilisé dans 

l'étude des troubles de conduction et des troubles du rythme, c'est un formidable outil de 

diagnostic [50]. 

II.5. Intérêt de l’électrocardiogramme  

      L’électrocardiogramme est un procédé biomédical qui facilite le diagnostic et présente une 

aide pour le personnel médical. Explicitement, il a plusieurs avantages comme :  

 Vérifier l’origine d’une douleur.  

 Evaluer son niveau de propagation et son ampleur au niveau zonal.  

 Préciser avec exactitude son emplacement.  

 Prévoir les complications liées à ce genre de dysfonctionnement.  

 Détection d’une possible augmentation volumique, qui cible la plupart du temps le       

ventricule gauche, cette détection est un outil de prévoyance concernant l’apparition de   

troubles artériels.  

En outre, le fluide qui pénètre (le sang) est un liquide transporteur de nutriments et autres agents 

qui favorisent le bon fonctionnement de l’organisme, ceci implique que le cœur joue un rôle 

prépondérant dans toute une chaîne et fait de l’électrocardiographie un test qui permet  

le dépistage de plusieurs anomalies [55]. 

II.6. L’étude Théorique D’un Signal ECG 

II.6.1. Modèle et expression mathématique du motif   

      Nous avons construit un signal fantôme, à l’image du signal ECG. Ce signal fantôme est 

constitué uniquement de segments de  droite. On peut déterminer son expression mathématique, 

il sera donc utilisé pour prévoir théoriquement les performances des différents algorithmes [56] 
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Fig.II.10. : Motif principal du signal ECG simulé 

Nous représentons sur la figure 2.10 le motif principal      de ce signal test.      coïncide avec 

un cycle cardiaque et peut être exprimé par : 

     

{
 
 
 

 
 
 

                                        
                                        
                                              
                                         
                                         
                                         
                                                  

                                  ( II.1) 

   sont les pentes des segments    et a sont des constantes réelles ; 

                     . Lorsqu’on considère      qui est la fonction échelon unitaire, on 

peut réécrire      sous la forme de l’équation (II.2) ci-après 

                                  (        )           

 (        ) (    )  (        ) (    )  (        )               

                                                                   

                                                      

                                                                                                                                          (II.2) 

Ou encore : 
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                  [(      )  (      )]        [(       )  

 (       )] (    )  [(       )  (       )]        [           

          ]             [                    ]        [          

    ]         (       )                                                                                    ( II.3) 

Le signal fantôme ECG      est une répétition périodique des translations de       . On peut 

donc dans le cas de   répétitions de       , soit    cycles cardiaques, poser : 

     ∑                                                                          
 
    (II.4) 

II.6.2. Valeurs numériques des amplitudes et intervalles   

       Pour ce qui est de la réalisation numérique de    , nous avons considéré un rythme 

cardiaque de l’ordre de 70 battements par minute, ce qui conduit à           .La fréquence 

d’échantillonnage est de 500 Hz, 2 échantillons consécutifs sont donc distants de 0.002 seconde 

[56]. Les critères de normalité du  sont utilisés pour dimensionner les intervalles et les ondes de 

la manière suivante : 

   {
          

             
   {

          

 (  )       
   {

          

          
   {

          

           
 

                   {
          

          
   {

           

          
   {

          

         
                                      (II.5) 

Avec ces valeurs, le calcul des paramètres   et   revient à résoudre un ensemble de systèmes de 

2 équations à 2 inconnues. On obtient     

                       {
          
                 

   {
                   

                
{
            

            
 

                  {
             
                

   {
           
            

   {
            
            

                   (II.6) 

III.7.Conclusion                                                                                                      

      L’électrocardiographie est une technique largement utilisée, elle remplit bien sa fonction et 

fourni de façon fiable un signal auquel nous pouvons appliquer des méthodes appropriées du 

traitement de signal. Ce chapitre a donné au lecteur les informations de base pour comprendre la 

génération du signal cardiaque ainsi que les méthodes de sa détection 



 

 
 

 

 

 

Chapitre III 

Les réseaux de neurones 
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III.1. Introduction  

Inspirés du fonctionnement du cerveau humain, les Réseaux de Neurones Artificiels 

(RNA) occupent aujourd’hui une place prépondérante dans plusieurs domaines des Sciences 

pour l’Ingénieur. Les progrès accomplis dans la compréhension du fonctionnement du cerveau 

humain ont contribué dans une large mesure au développement des RNA. 

       Cependant les scientifiques sont toujours impressionnés par l’architecture du système 

neuronal humain, sa complexité, son efficacité et sa rapidité dans le traitement de certains 

problèmes complexes (par exemple ceux liés à la perception) que le plus puissant des ordinateurs 

actuels ne peut résoudre avec la même efficacité. 

       Les domaines d’application des RNA sont très nombreux : contrôle et commande de 

processus [57-58], identification [59-60-61], classification [62], prédiction [63-64-65], 

diagnostic [66-67], reconnaissance de forme [68], etc. Il existe plusieurs types de RNA. Les 

RNA de type Perceptrons Multicouches (Multi Layer Perceptron - MLP) sont les plus utilisés, 

notamment dans les problèmes de régression non linéaire qui sont à la base de ce travail. Ils font 

donc l’objet d’une présentation dans ce chapitre dans le but d’une part, une définition et 

architecture de réseaux de neurone puis identifiée les types, les avantages et les applications de 

ce réseau. Outre une représentation du neurone formel.  Après cela une brève présentation de 

l’architecture des réseaux MLP, le processus d’apprentissage des réseaux MLP non récurrents et 

récurrents est abordé. 

III.2. Historique  

L’histoire des réseaux de neurones artificiels revient en 1943, où Mc Culloch et Pitts ont 

proposé des neurones formels mimant les neurones biologiques et capables de mémoriser des 

fonctions booléennes simples [69].En 1949, Hebb a mis en évidence l’importance du couplage 

synaptique dans l’apprentissage par renforcement ou dégénérescence des liaisons inter-

neuronales lors de l’interaction du cerveau avec le milieu extérieur. Le premier modèle 

opérationnel est le perceptron simple inspiré du modèle visuel et capable d’apprentissage. Il a été 

proposé en 1958 par Rosenblatt. Les limites du Perceptron monocouche du point de vue 

performance ont été montrées en 1969 par les mathématiciens Minsky et Papert. 

Les travaux de Hopfield en 1982 ont montrés que des réseaux de neurones artificiels 

étaient capables de résoudre des problèmes d’optimisation et ceux de Kohonen (1982) ont 

montré qu’ils étaient capables des résoudre des tâches de classification et de reconnaissance [69]. 
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En 1988, Broomhead et Lowe s'inspirant des fonctions radiales, développèrent les réseaux 

RBF (Radial Basis Function). Ils ouvrirent la voie à Chen et Billings (1992) et leurs Functional 

Link Network (FLN) ou une transformation non linéaire des entrées permet une réduction de la 

puissance de calcul ainsi qu'une convergence plus rapide. 

En 2013, Les réseaux de neurones profonds sont similaires aux réseaux PMC mais avec 

plus de couches cachées. Plus le nombre de neurones est élevé, plus le réseau est « profond ». 

Les réseaux profonds obtiennent d'excellentes performances pour la classification d'images et 

de sons. 

En 2015, les géants du logiciel (Google, Facebook, IBM, etc.) ont recruté pratiquement 

tous les experts (universitaires) en réseaux de neurones profonds pour développer de nouvelles 

applications.  

Nous pouvons donc estimer que les RNA ont répondu à nos attentes et sont en passe de 

résoudre certains des challenges de l'IA [70]. 

III.3.Présentation  

      Les recherches sur les Réseaux de Neurones artificiels ont débutées dans la fin des années 50 

pour permettront l'étude de modèles théoriques proposés tels que les ordinateurs. L'avenue de 

ceux-ci étant héritiers de la révolution scientifique à cette époque, ces modèles d'études 

consistaient en la transposition de la pensée humaine sous forme machine. Ces recherches sur le 

lien entre l'esprit humain, son cerveau et la machine à la fin des années 50 qui étaient conduites 

par une variété de chercheurs tels que Newman, Turing, Church, Newel et Simon allaient 

d'ailleurs produiraient les fondations de ce que l'on appelle aujourd'hui l'intelligence artificielle. 

Ces chercheurs allaient aboutir sur un modèle mimétique au cerveau humain, le réseau de 

neurones, reproduisant de manière exhaustivement simpliste un modèle neuronal tel que connu à 

cette époque. 

      Les Réseaux de Neurones artificiels ont des propriétés remarquables : capacité d'adaptation, 

apprentissage à partir d'exemple et généralisation, robustesse face au bruit, ils sont intégrables 

dans des processus temps réel et ils sont efficaces pour l'extraction des règles à partir d'exemple 

pour des problèmes difficilement modélisables [71]. 

III.4.Définition  

      Un réseau de neurones artificiels, est un ensemble d'algorithmes dont la conception est à 

l'origine très schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques, et qui par  
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la suite s'est rapproché des méthodes statistiques.  Un réseau de neurones est en général composé 

d'une succession de couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la précédente. 

Chaque couche (i) est composée de Ni neurones, prenant leurs entrées sur les Ni-1 neurones de la 

couche précédente. À chaque synapse est associé un poids synaptique, de sorte que les Ni-1 sont 

multipliés par ce poids, puis additionnés par les neurones de niveau i, ce qui est équivalent à 

multiplier le vecteur d'entrée par une matrice de transformation. Mettre l'une derrière l'autre les 

différentes couches d'un réseau de neurones reviendrait à mettre en cascade plusieurs matrices de 

transformation et pourrait se ramener à une seule matrice, produit des autres, s'il n'y avait à 

chaque couche, la fonction de sortie qui introduit une non linéarité à chaque étape. Ceci montre 

l'importance du choix judicieux d'une bonne fonction de sortie : un réseau de neurones dont les 

sorties seraient linéaires n'aurait aucun intérêt. [72]. 

L’architecture d’un réseau de neurones artificiel est définie par la structure de ses neurones 

et leur connectivite. Elle est spécifiée par le nombre d’entrées, de sorties, de nœuds et la façon 

selon laquelle sont interconnectes et organises les nœuds. Une fameuse architecture des réseaux 

de neurones est celle basée sur des couches ou les nœuds de chaque couche n’ont aucune 

connexion entre eux. Cette architecture est utilisée dans presque 90 % des applications 

commerciales et industrielles [73]. 

 

           Entrée 1 

 

            Entrée 2 

        

            Entrée 3                                                                                    Sortie 

 

             Entrée 4 

  

                 Unité de la couche d’entrée 

             Unité de la couche cachée 

                                    Unité de la couche de sortie 

 

Fig.III.1: Schéma général d'un réseau de neurones. [73] 
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 Les nœuds d'entrées  

 Les nœuds cachés  

 Les nœuds de sortie  

III.5.Architecture de réseaux de neurones  

Selon la topologie de connexion des neurones, on peut les classer en deux grandes 

catégories: réseaux non bouclés (statique ou feed forward) et réseaux bouclés (dynamique, feed 

back ou récurrent). 

III.5.1. Réseaux statiques "feed-forward "  

Un réseau de neurones non bouclé (appelé aussi statique) est représenté comme un graphe 

dont les nœuds sont les neurones. L'information circule des entrées vers les sorties sans retour en 

arrière (Figure III.2). Ce type de réseaux est utilisé pour effectuer des taches d'approximation de 

fonction non linéaire, de la classification ou de la modélisation de processus statiques non 

linéaires [74] 

 

                                 Les sorties 

 

               ……………..                                          Neurones de sortie 

 

  

  ……............. Neurones cachée 

 

  

 …………………………. Récepteur d’entrée 

 

Fig.III.2 : Exemple d'un réseau de neurones non bouclé. 

III.5.1.1. Réseaux multicouches (ou Perceptron Multi Couche PMC)  

C'est le réseau de neurones statique le plus utilisé. Les neurones sont arrangés par couche. 

Les neurones de la première couche reçoivent le vecteur d'entrée, ils calculent leurs sorties qui 

sont transmises aux neurones de la seconde couche qui calculent eux même leurs sorties et ainsi 

de suite de couche en couche jusqu'à celle de sortie. Chaque neurone dans la couche cachée est  
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connecté à tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante, et il n'y a pas de 

connexions entre les cellules d'une même couche. 

Il peut résoudre des problèmes non linéairement séparables et il suit un apprentissage supervisé 

avec la règle de correction de l'erreur [75]. 

 

          W0 

 Z0 

 

 

          Z Y 

 

 

            W 

Entrée                         Couche cachée                           Couche de sorti 

Fig.III.3 : Perceptron Multi Couche PMC. 

 

La sortie du réseau a pour expression :  

 

   ,  , (     )-    -                                                                                

Avec : 

  et   les fonctions de transfert, des couches cachées et de sorties respectivement,   sortie du 

réseau,   vecteur des entrées.   : Matrice des poids de connexions liant la couche d’entrée à la 

couche cachée.  : Vecteur des biais des cellules de la couche cachée.   : Matrice des poids des 

connexions liant la couche cachée à la couche de sortie. 

   : Vecteur des biais des cellules de la couche de sortie. 

III.5.2. Réseau récurrents "Feed-back"  

         Un réseau bouclé (récurrent), régi par une ou plusieurs équations différentielles, résulte de 

la composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et des retards associés à chacune 

des connexions. Ces réseaux sont utilisés pour effectuer des taches de modélisation des systèmes 

dynamiques, de commande de processus ou de filtrage [74-76]. 

 

X2 

X1 

X3 

Σ   ∫ 

Σ    ∕ 

Σ   ∫ 

Σ   ∫ 
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Le comportement dynamique d'un réseau de neurones bouclé peut être décrit par une 

représentation d'état paramétrée par les coefficients C, représentée sur la figure III.4. 

                                  {
 (   )   ( ( )  ( )  )

 ( )   ( ( )  ( )  )
                                                                                 

Où  ( ) est le vecteur des entrées externes,  ( ) le vecteur des variables d'état,  ( ) le 

vecteur des sorties,   (      ) et   (      ) représentent les fonctions réalisées par le réseau de 

neurones statiques de la forme canonique interconnectés avec les coefficients   [77]. 

Nerand a démontré dans ses articles [74]-[78] que : tout réseau de neurones bouclé aussi 

complexe soit-il peut être mis sous une forme canonique comportant un réseau de neurones non 

bouclé dont certaines sorties (les variables d'état) sont ramenées aux entrées par des bouclages de 

retard unité. 

   

             Sorties                                           Variables d’état  

         à l’instant k                                         à l’instant k+1 

              Y(k)                                                       S (k+1) 

 …….. ………..   

 

                        

                                                                                                   

                       Retards 

                                         Unitaires 

 ……. ……... 

              I(k)                                                           S(k) 

 

         

          Entrées externes                                          Variables d’état 

             à l’instant k 

                      Fig.III.4 : Forme canonique d'un réseau de neurones bouclé. 

III.6.Quelques types de réseaux de neurones 

      Il existe plusieurs types de réseaux de neurones, nous citons principalement : 

 

 

1 1   

Réseau de neurones statiques 

Ф          Ѱ 
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III.6.1. Réseaux à une seule couche (monocouche)                                

III.6.2.Perceptron Multi Couches  

III.6.3. Réseau à fonction radiale  

III.7. Avantage des réseaux de neurones  

Il est évident qu'un réseau de neurones tire sa puissance de calcul grâce, premièrement, à sa 

structure distribuée extrêmement parallèle et, deuxièmement, à son aptitude à apprendre et donc 

à généraliser. La généralisation fait référence à la production par le réseau de neurones de sorties 

raisonnables pour les entrées non rencontrées pendant l’apprentissage. 

Ces deux capacités de traitement de l’information permettent aux réseaux de neurones de trouver 

de bonnes solutions approximatives à des problèmes complexes (à grande échelle) difficiles à 

résoudre. 

Les réseaux de neurones offrent les propriétés et capacités utiles suivantes [79] : 

III.7.1. Non-linéarité  

Un neurone artificiel peut être linéaire ou non linéaire. Un réseau de neurones, constitué 

d'une interconnexion de neurones non linéaires, est lui-même non linéaire. De plus, la non-

linéarité est d'un type particulier en ce sens qu'elle est distribuée dans tout le réseau. 

III.8. Neurone formel  

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur élémentaire. Il reçoit un nombre 

variable d'entrées en provenance de neurones appartenant à un niveau situe en amont (on parlera 

de neurones amont). A chacune des entrées est associe un poids w représentatif de la force de la 

connexion. 

Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter 

un nombre variable de neurones appartenant à un niveau situe en aval (on parlera de neurones 

"avals"). A chaque connexion est associe un poids. [80] 
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        …….. 

                                                           (    ) 

 

                                    Fig.III.8: Neurone formel. [80] 

III.8.1.Représentation mathématique  

Les réseaux de neurones formels sont à l'origine d’une tentative de modélisation 

mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont l’œuvre de MM. 

Mac Culloch et Pitts. Ils présentent un modèle assez simple pour les neurones et explorent les 

possibilités de ce modèle. La modélisation consiste à mettre en œuvre un système de réseau 

neuronal sous un aspect non pas biologique mais artificiel. Un neurone est donc avant tout un 

opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur numérique par quelques lignes de  

 

logiciel. D'un point de vue mathématique, un neurone formel réalise donc une fonction 

linéaire. [81] 

                                   (                        )                                                      

Les *   + sont   les   variables   (ou   entrées),   les   *    + sont   des   paramètres   (ou   poids).  

Les   entrées   peuvent   être   booléennes,   binaires   (0,1),   bipolaire   (-1,1)   ou   réels.           

En règle générale, le calcul de la valeur de cette fonction peut se décomposer en deux étapes : 

-Une combinaison linéaire des entrées 

  ∑                                                                                                  

 

   

 

- La sortie du neurone est : 

                 ( )   (∑        
   )                                                                    

Σ  ƒ    
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( ) est  appelé  biais,  il  peut  être  considère  comme  la  pondération  de  l’entrée 0 fixée  à 1 

( ) est appelé potentiel du neurone. 

La fonction ( ) permet de définir l’état interne du neurone en  fonction  de  son  entrée  totale. 

Citons à titre d’exemple quelques fonctions d’activation ou de transfert souvent  utilisées. 

III.8.2. Fonctions d’activation  

Dans sa première version, le neurone formel était donc implémente avec une fonction a 

seuil, mais de nombreuses versions existent. Ainsi le neurone de McCulloch et Pitts a été 

généralise de différentes manières, en choisissant d'autres fonctions d'activations. La sortie du 

neurone dépend d’une fonction de transfert, dont les principales sont : 

 fonction binaire a seuil  

 Fonction linéaire a seuil ou multi seuil  

  La fonction sigmoïde  

 

III.8.3.Architecture d’un réseau de neurones artificiel  

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du 

modèle. Elle peut être quelconque, mais le plus souvent il est possible de distinguer une certaine 

régularité (réseau a connexion complète) [81]. 

III.8.3.1. Réseaux monocouche  

 III.8.3.2.Réseaux multicouche  

III.9. Architecture d’un réseau MLP  

Un réseau MLP comporte une ou plusieurs couches cachées à fonction d’activation de type 

sigmoïde ainsi qu’une couche de sortie. Les neurones de la couche caché   reçoivent des 

informations des neurones (ou unités) de la couche     et sont connectés aux neurones de la 

couche      . Il n’existe pas de connexions entre les neurones d’une même couche. 

Chaque neurone de la couche de sortie réalise une fonction non linéaire des entrées du réseau. Le 

potentiel    d’un neurone   et son activation    à un instant   sont donnés par : 

                          ( )  ∑      ( )                                                                           
 
    

                           ( )    (  ( ))                                                                                         
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Où : 

   représente l’entrée   du réseau si le neurone   appartient à la première couche cachée, ou dans 

le cas contraire, la sortie    du neurone j de la couche cachée précédant celle du neurone   ;    est 

une constante scalaire appelée biais ;   ( ) est la fonction d’activation du neurone i. Elle peut être 

différente selon que le neurone soit un neurone caché ou un neurone de sortie. En général, tous 

les neurones cachés ont la même fonction d’activation qui est souvent une fonction sigmoïde 

(par exemple  ( )        ⁄ ). Les neurones de sortie ont également la même fonction 

d’activation, en général linéaire (par exemple  ( )   ). 

          Les MLP sont utilisés dans plusieurs types d’applications telles que : classification (y 

compris pour des classes non linéairement séparables), approximation de fonctions, 

identification, etc. C’est ce type de réseau que nous utilisons dans ce travail pour l’identification 

des systèmes dynamiques non linéaires. La figure III.14 représente un schéma simplifié d’un 

réseau MLP à deux entrées, comportant une couche cachée à trois neurones et une couche de 

sortie à deux neurones. Le MLP à une couche cachée avec des fonctions d’activation sigmoïde et 

une couche de sortie constituée d’un neurone linéaire possède la propriété d’approximateur 

universel parcimonieux [82-83-84-85]. 

 

III.10.Processus d’apprentissage dans les réseaux MLP  
Les réseaux MLP utilisent un mode d’apprentissage supervisé. Dans ce mode 

d’apprentissage, un ensemble de données constitué des entrées du système à modéliser et des 

sorties correspondantes est présenté au réseau qui doit adapter ses paramètres suivant un 

algorithme d’apprentissage de façon à ce que la différence entre la sortie du système et celle du 

modèle soit suffisamment faible. 

Les techniques d’apprentissage les plus utilisées dans les réseaux MLP sont l’algorithme 

de rétro-propagation du gradient (Back Propagation - BP, [86]) pour les MLP non récurrents et 

l’algorithme de rétro-propagation à travers le temps (Back Propagation Through Time - BPTT, 

[85]) pour les MLP récurrents. Nous présentons ici ces deux techniques d’apprentissage.  
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        Entrée                  Neurones cachés                   Neurones de sortie 

              

Fig.III.14: Schéma simplifié d’un perceptron multicouche à deux entrées, une couche cachée et 

une couche de sortie. 
 

III.10.1.Algorithme d’apprentissage dans un MLP non récurrent  

Considérons un réseau MLP comportant plusieurs couches cachées et une couche de sortie 

à plusieurs neurones. A un instant   donné, l’erreur entre la sortie désirée   ( ) et la sortie   ( ) 

produite par le neurone de sortie d’indice   s’exprime par : 

 

                 ( )    ( )    ( )                                                                              

L’erreur quadratique moyenne du réseau est : 

                 ( )  
 

 
∑  ,  ( )-

                                                                                 

Où   est l’ensemble des indices des neurones de sortie. 
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L’objectif de l’apprentissage est de minimiser le critère    dans laquelle   représente le vecteur 

des poids du réseau d’éléments      . L’algorithme de rétro propagation du gradient est un 

algorithme itératif permettant de modifier les paramètres, afin de minimiser l’erreur quadratique 

moyenne du réseau sur l’ensemble des données d’apprentissage, suivant une technique de 

descente du gradient : 

                   (   )     ( )   
  ( )

    ( )
                                                          

Le gradient de l’erreur 
  ( )

    ( )
  peut être calculé de deux façons différentes suivant que le neurone 

i soit un neurone de sortie ou un neurone caché. 

III.10.1.1. Evaluation du gradient pour un neurone de sortie  

        Pour un neurone de sortie, l’erreur   ( ) peut être évaluée par l’expression (III.8) qui 

conduit à : 

            
  ( )

    ( )
 

  ( )

   ( )

   ( )

   ( )

   ( )

   ( )

   ( )

    ( )
                                                          

A partir des équations (III.9), (III.8), (III.7) et (III.6) il vient respectivement : 

                               
  ( )

   ( )
   ( )                                                                                      

                               
   ( )

   ( )
                                                                                            

                               
   ( )

   ( )
   

 (  ( ))                                                                             

                               
   ( )

    ( )
   ( )                                                                                    

L’évaluation du gradient de l’erreur donne alors : 

               
  ( )

    ( )
    ( )  

 (  ( ))  ( )                                                       
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Soit : 

               
  ( )

    ( )
   ( )  ( )                                                                           

Où    ( ) est le gradient local défini par : 

                ( )    ( )  
 (  ( ))                                                                               

III.10.1.2. Evaluation du gradient pour un neurone caché  

Pour un neurone caché, il n’est pas possible d’évaluer l’erreur    ( ). Pour un neurone   de 

la dernière couche cachée, le gradient de l’erreur peut être déterminé par :     

                  
  ( )

    ( )
 

  ( )

   ( )

   ( )

   ( )

   ( )

    ( )
                                                                      

                                       
  ( )

   ( )
  

 

   ( )
,∑ ,  ( )-

 
   -      

                                                ∑   ( )   
   ( )

   ( )
                          

                                                ∑   ( )   
   ( )

   ( )

   ( )

   ( )
                              

                                                     ∑   ( )   .   
 (  ( ))/   ( )                                              

D’où finalement : 

          
  ( )

    ( )
    

 (  ( ))  ∑   ( )   .  
 (  ( ))/   ( )                                       

Par conséquent, le gradient local d’un neurone caché d’indice   s’exprime par : 

             ( )    
 (  ( ))∑   ( )   .  

 (  ( ))/   ( )                                                  

Où : 

              ( )    
 (  ( ))∑   ( )   ( )                                                                      
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Connaissant les gradients locaux des neurones de la dernière couche cachée, on peut calculer pas 

à pas les gradients locaux des neurones des couches cachées précédentes en utilisant de façon 

récursive la relation (III.23). 

L’algorithme  de  rétro propagation  du  gradient  peut  ainsi  se  résumer  en  deux étapes : 

     – Pendant la première étape, l’information (les entrées) transite de l’entrée du réseau vers sa 

sortie, les poids des connexions étant maintenus fixes. On calcule alors les erreurs à la sortie du 

réseau. 

– Pendant la deuxième étape, l’information (les erreurs `a la sortie du réseau) transite de la sortie 

vers l’entrée et permet la modification des poids par la relation : 

               (   )     ( )     ( )  ( )                                                            

où les gradients locaux   ( ) sont calculés par les relations (III.18) pour les neurones de sortie et 

(III.23) pour les neurones cachés. 

Le principal inconvénient de l’algorithme de rétro propagation est qu’il n’y a pas de garantie de 

convergence vers le minimum global. De plus, le choix du pas de recherche   constitue une 

tâche difficile. Pour accélérer la vitesse de convergence de l’algorithme, il est proposé dans [86] 

de modifier (III.24) en  y  ajoutant un terme d’inertie (momentum) qui est d’autant plus grand 

que la différence entre deux valeurs successives de       est importante : 

                (   )     ( )       (   )     ( )  ( )                                  

Où                                          (   )     ( )     (   ) 

             une constante positive de valeur faible  (     ). 

III.10.2. Algorithme d’apprentissage dans un MLP récurrent  

     Deux algorithmes sont souvent utilisés pour l’apprentissage des réseaux de neurones 

récurrents [87] : 

III.10.2.1. Back propagation Th rough Time (BPTT)  

III.10.2.2. Real Time Récurrent Learning (RTRL) 
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III.11.Conclusion  

Dans ce chapitre on a défini les réseaux de neurones qui est un ensemble d'algorithmes 

composé d'une succession de couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la 

précédente. 

Dans notre travail on a utilisé le MLP (le perceptron multicouche) qui est un classifieur linéaire 

de type réseau neuronal formel organisé en plusieurs couches au sein des quelles une information 

circule de la couche d'entrée vers la couche de sortie uniquement. 



 

 
 

 

 

 

      Chapitre IV 

Résultats de Simulation 

SIMULATION 
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IV.1. Introduction  

Plusieurs méthodes d’identification ont été établies pour les signaux non linéaires. 

L’avènement de la méthode des réseaux de neurones (MNN), présente une approche 

d’identification très efficace au non linéarité des systèmes. 

Dans ce chapitre on va appliquer cette technique d'identification sur quatre signaux non 

linéaires selon leur complexité inclus le signal Electrocardiogramme (ECG), et pour cela on 

va utiliser l'algorithme du rétro-propagation du gradient qui est un algorithme d'apprentissage 

supervisé, ainsi que la structure d'identification série-parallèle. 

IV.2. Présentation des signaux à identifier  

 Signal 1  

Le système 1 à identifier sera donné par l’équation récurrente suivante : 

                                 
3)()]([)1( kukyFky                                                                       (IV-1) 

          Où la fonction inconnue F est définie (pour la simulation) par : 

                                      kykykyF 21  

           Le modèle d’identification est décrit par l’équation suivante : 

                                3)(ˆ1ˆ kukyFky   

 Signal 2  

Le système 2 à identifier sera donné par l’équation récurrente suivante : 

                            1 , 1y k f y k y k u k                                                      (IV-2) 

          Où la fonction inconnue f  a la forme : 

                          2 2( ), ( 1) 1 2.5 1 1f y k y k y k y k y k y k y k        
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 Le modèle d’identification sera décrit par l’équation suivante : 

                                                kukykyfky  1,ˆ1ˆ
 

 Signal 3 

         Le système 3 à identifier sera donné par l’équation récurrente suivante : 

 (   )     ( )  (   )  (   )  ( )  (   )                   (IV-3)         

         Où la fonction inconnue f  a la forme : 

   ( )  (   )  (   )  ( )  (   )  
 ( )  (   )  (   )  (   ) ( (   )  )  ( )

   (   )  (   )  (   )  (   )
       

 Le modèle d’identification sera décrit par l’équation suivante : 

                                       ̂(   )   ̂  ( )  (   )  (   )  ( )  (   )  

IV.3. Résultats  

 Signal 1  

Pour le modèle neuronal, l’identification de F  on a choisis les paramètres suivants : 

 L’entrée du système et du modèle doit être )10/2sin()25/2sin()( kkku   

 Pour l’identification nous avons trouvé 2000 itérations pour minimiser l’erreur avec  

une entrée aléatoire entre [-2,2]. 

 02 couches cachées. 

 20 neurones dans la première couche cachée. 

 10 neurones dans la deuxième couche cachée. 

 Un seul neurone dans la couche de la sortie. 

 La fonction d’activation utilisée dans les deux couches cachées est la fonction 

sigmoïde.  

 Gain d’ajustement 0.1. 
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 Signal 2  

Pour le modèle neuronal nous avons choisis les paramètres suivants : 

 L’entrée du système et du modèle doit être )25/2sin()( kku   

 Pour l’identification nous avons trouvé 10000 itérations pour minimiser l’erreur avec  

une entrée aléatoire entre [-2,2]. 

 02 couches cachées. 

 20 neurones dans la première couche cachée. 

 10 neurones dans la deuxième couche cachée. 

 Un seul neurone dans la couche de la sortie. 

 La fonction d’activation utilisée dans les deux couches cachées est la fonction 

sigmoïde.  

 Gain d’ajustement 0.1. 

 Signal 3  

Pour le modèle neuronal nous avons choisis les paramètres suivants : 

 L’entrée du système et du modèle doit être     ( )     (       )     (      ) 

 Pour l’identification nous avons trouvé 10000 itérations pour minimiser l’erreur avec  

une entrée aléatoire entre [-2,2]. 

 02 couches cachées. 

 20 neurones dans la première couche cachée. 

 10 neurones dans la deuxième couche cachée. 

 Un seul neurone dans la couche de la sortie. 

 La fonction d’activation utilisée dans les deux couches cachées est la fonction 

sigmoïde.  

 Gain d’ajustement 0.1. 
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IV.4. La simulation  

 Signal 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure.IV-1 : le modèle et le procédé  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure.IV-2 : MSE entre le modèle et le procédé  
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 Signal 2  

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figure.IV-3 : le modèle et le procédé  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure.IV-4 : MSE entre le modèle et le procédé  
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 Signal 3  

 

Figure.IV-5 : le modèle et le procédé 

 

Figure.IV-6 : MSE entre le modèle et le procédé 
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 IV.5.Choix du vecteur d’entrée du notre ECG  

Le choix du vecteur d’entrée de notre réseau est très important pour la bonne 

reconnaissance des pathologies cardiaques. En effet, la qualité de la classification dépend 

énormément de la pertinence des paramètres du vecteur d’entrée. 

Notre choix de caractérisation des différents battements cardiaques est établi en fonction des 

pathologies ciblées. Les paramètres de caractérisation choisis sont les mêmes paramètres sur 

lesquels le cardiologue se base pour établir son diagnostic [93]. 

Nous avons déterminé de chaque signal les amplitudes des ondes (P, Q, R, S, T) et les 

intervalles (P, QRS, T) comme des caractéristiques. Ces valeurs ont été prises en utilisant le 

MATLAB en tant qu’entrées de notre réseau MLP. 

Dans ce qui suit un tableau résume les valeurs normales des différentes caractéristiques. Le 

signal ECG est normal si la valeur de ces caractéristiques située dans les intervalles citées 

dans le tableau ci-après, si leurs valeur est hors de ces intervalles donc le signal est anormal 

[94]. 

Les caractéristiques Les valeurs 

Onde P 
Durée (s) 0.06-0.11 

Amplitude (mm) ˂2 

Complexe QRS 

Durée(s) 0.05 - 0.10 

Amplitude 

Q <25% de R 

R <5 

S <20 

Onde T 
Durée (s) 020-0.25 

Amplitude (mm) >-3 et <4 

Tableau.IV-1 : Les différentes caractéristiques d’un ECG normal  

Pour le modèle neuronal nous avons choisis les paramètres suivants : 

 Pour l’identification nous avons trouvé 3000 itérations pour minimiser l’erreur avec  7 

entrées aléatoire comme illustré dans le tableau précédent. 

 02 couches cachées. 

 40 neurones dans la première couche cachée. 

 40 neurones dans la deuxième couche cachée. 
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 Un seul neurone dans la couche de la sortie. 

 La fonction d’activation utilisée dans les deux couches cachées est la fonction 

sigmoïde.  

 Gain d’ajustement 0.01. 

 

 

 

 

 

 

 

                                              Figure.IV-7: le modèle et le procédé 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              Figure.IV-8 : MSE entre le modèle et le procédé  
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IV.6.Les équations  d’électrocardiogramme (ECG)  

 R : le taux de battement de cœur (fréquence cardiaque =de (72-90) ) pour un cœur  normal 

 

       

a : amplitude 

d : durée  

t : intervalle 
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 Le complexe QRS 
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 Le signal S 
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 Le signal u 
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Le signal ECG 

                      

   

 IV.7.Interprétation des résultats  

Nous avons étudié l’identification des signaux non linéaires selon leur complexité. 

Le signal 1 qui est le plus simple est un signal SISO d’entrée )(ku et de sortie f̂ . Le 

signal 2 est un signal MISO d’entrée [ )1(,)( kyky ] et de sortie f̂ . Le  dernier signal est 

le plus complexe, car la partie non linéaire à identifier est un signal MISO d’entrées [

)(ky , )1( ky , )2( ky , )(ku , )1( ku ] et de sortie )1( ky . . Le dernier signal est le 

sujet de notre mémoire  c’est le signal ECG, la partie non linéaire à identifier est un 

signal MISO d’entrées 

[li=30/72,a_p=0.25,d_p=0.09,t_p=0.16,a_q=0.025,d_q=0.066,t_q=0.166,a_qrs=1.6, 

d_qrs=0.11]  

La Figure.IV-1 montre les résultats de la simulation du signal 1 par  les réseaux de 

neurone, dans la phase d’apprentissage, nous remarquons que le modèle converge vers la 

sortie du signal 1. Comme excitation nous avons pris une entrée aléatoire. Nous avons opté 

comme critère la moyenne de la somme des erreurs au carré MSE (Mean Square Error). 

Pour l’identification neuronale le MSE égal à 2.3727e-004, ce qui est un avantage. 
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      La Figure IV.3 montre les résultats de la simulation du signal 2 par  les réseaux de 

neurone, dans la phase d’apprentissage, nous remarquons que le modèle converge vers la 

sortie du signal 2. Comme excitation nous avons pris une entrée aléatoire. Nous avons opté 

comme critère la moyenne de la somme des erreurs au carré MSE (Mean Square Error). Pour 

l’identification neuronale le MSE égal à 6.7267e-004, ce qui est un avantage pour 

l’identification neuronale. 

La Figure IV.5 montre les résultats d’identification du signal 3. La convergence des 

modèles vers le signal est toujours assurée. Comme excitation nous avons pris pour les deux 

cas la même entrée aléatoire toujours. Pour l’identification neuronale nous avons obtenu 

MSE égal à 4.2842e-004. Ici sans discussion l’identification très mieux. 

La Figure IV.7  montre les résultats de la simulation du signal 4 par  les réseaux de 

neurone, c’est le signal ECG dans la phase d’apprentissage, nous remarquons que le modèle 

converge un peux vers la sortie du signal. Comme excitation nous avons pris 7 entrées 

aléatoires. Nous avons opté comme critère la moyenne de la somme des erreurs au carré 

MSE (Mean Square Error). Pour l’identification neuronale le MSE égal à 0.01  

IV.8.Conclusion 

  Dans ce chapitre nous avons illustré l’identification par les réseaux de neurone utilisant 

la simulation, nous avons pris quelques signaux particulier de niveaux de complexité différent 

inclus le signal ECG, ainsi dans ce chapitre nous avons discuté les résultats obtenus par la 

méthode étudié. 
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  Conclusion générale 

      Dans notre travail mené tout au long de ce mémoire, nous avons abordé le problème 

d’identification neuronale des signaux dynamique (application sur l’électrocardiogramme 

‘’ECG’’). 

      Le premier chapitre de ce mémoire a été dédié complètement à l’introduction et les diffé-

rentes aspects liés à la représentation des signaux dynamiques non linéaires. Différents modèles 

non linéaires ainsi que différentes structures de représentations permettant leur implantation ont 

également été présentés. Les méthodes d’estimation paramétrique les plus fréquemment utilisées 

ont aussi été présentées. Aussi, nous avons étudié  dans ce chapitre le problème de 

l’identification des signaux non linéaires, nous avons vu qu’il existe plusieurs modèles 

d’identification pouvant être utilisés pour l’identification de ce type de signaux.  

      Dans le deuxième chapitre nous avons étudié une technique largement utilisée c’est 

l’électrocardiographie, elle remplit bien sa fonction et fourni de façon fiable un signal auquel 

nous pouvons appliquer des méthodes appropriées du traitement de signal. Ce chapitre a donné 

au lecteur les informations de base pour comprendre la génération du signal cardiaque ainsi que 

les méthodes de sa détection. 

      Nous avons consacré le troisième chapitre pour définir  les réseaux de neurones qui est un 

ensemble d'algorithmes composé d'une succession de couches dont chacune prend ses entrées sur 

les sorties de la précédente. 

      Dans notre travail on a utilisé le MLP (le perceptron multicouche) qui est un classifieur li-

néaire de type réseau neuronal formel organisé en plusieurs couches au sein des quelles une in-

formation circule de la couche d'entrée vers la couche de sortie uniquement. 

      Et le dernier chapitre nous avons illustré l’identification par les réseaux de neurone utilisant 

la simulation, nous avons pris quelques signaux particulier de niveaux de complexité différent 

inclus le signal ECG, ainsi dans ce chapitre nous avons discuté les résultats obtenus par la mé-

thode étudié. 

      Ce travail a montré que les réseaux de neurone est très efficaces pour l’identification des si-

gnaux non-linéaires, nous avons concentré sur les valeurs de MSE comme un indice de compa-

raison entre le modèle et le procédé.     
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Les perspectives de ce travail sont nombreuses : 

 Sur l’aspect de l’identification on peut  appliquer plusieurs méthodes récentes comme la 

logique floue type 2 et la méthode d’optimisation des particules (PSO) basé sur la tech-

nique (SWARM). 

 Sur l’aspect physique en peut étudier le signal ECG avec perturbations et concevoir une 

technique pour filtrer les distorsions spécialement celles de l’instrument. 
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 Résumé 

 

Résumé 

Le signal Electrocardiogramme (ECG) est un signal non stationnaire et non linéaire généré 

par un système non linéaire ; le cœur. Sa modélisation nécessite des techniques non linéaires. 

Nous avons utilisé  les réseaux de neurones pour l’analyse et la modélisation de ce signal et 

l’objectif dans cette étude nous nous focalisons sur  l’identification neuronale des signaux 

dynamiques ainsi une application sur l’Electrocardiogramme (ECG). 

Mots-clés : Identification, Systèmes dynamiques non-linéaires, multi-modèles, réseaux de 

Neurones MLP, modèles récurrents, Electrocardiogramme 

Abstract  

The ECG is a nonlinear and non-stationary signal, generated from a nonlinear system; its 

modeling requires nonlinear approaches. We have used in this work the neural networks to 

analyze and identification of this signal, the objective of this study is the application of this 

technic on the Electrocardiogram signal (ECG). 

                                                                                                                                         الملخص

 هطابقتها و كهزبائيت هي اشارة غيز ثابتت و غيز خطيت  يتن اًشاؤها بىاسطت ًظام غيز خطيالالقلب اى اشارة تخطيط 

 هذٍ الاشارة والهذف هي هذٍ وهطابقتهي اجل دراست  العصبيتاستعولٌا ًظام الشبكاث  لذلكغيز خطيت . تحتاج الى طزق

ب                  للقل الكهزبائيتخطيط العلى  وتطبيقهاعلى تحذيذ الاشاراث الذيٌاهيكيت للخلايا العصيت  الذراست هى التزكيز

  

 

  

 


