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Abréviation

ECG Electrocardiogramme

IA intelligence artificielle

NS Nceud Sinusal

NAYV Nceud Auriculo Ventriculaire

aVL (left) pour I'avant-bras gauche.
aVR (right) pour l'avant-bras droit.

aVF (foot) pour la jambe gauche

HF : haute fréquence

LF : basse fréquence

RN réseaux de neurones

MLP Multi Layer Perceptron (terme anglophone de PMC)

RNA réseaux de neurones artificiels



Introduction générale

Introduction générale

Actuellement le domaine médical exige de nouvelles techniques et technologies, afin d'évaluer

L’information d’une maniére objective. Cela est di aux développements récents dans I’électronique
qui a poussé I’informatique a un stade de plus en plus avancé. Ceci a permis d’avoir des machines de
plus en plus performantes permettant d’exécuter des algorithmes complexes et de tester de nouvelle

approches de I’intelligence artificielle (IA) qui s’avérait impossible auparavant.

Depuis son introduction par Einthoven en 1902 [’électrocardiogramme qui représente 1’activité
électrique du cceur enregistrée a la surface de la peau a des emplacements spécifiques par le biais

d’¢lectrodes dites dérivations, demeure un outil de diagnostic efficace des maladies cardiaques [1].

Les dérivations unipolaires des membres Quelques années apres Einthoven, Wilson a étudié comment
des potentiels électrocardiographiques unipolaires pourraient étre dénis. ces potentiels sont mesurés
par rapport a une référence lointaine, Pour ce faire, Wilson a proposé une référence en reliant une
résistance de 5 K entre chaque électrode des extrémités du triangle d'Einthoven et un point commun
appelé borne centrale de Wilson (BC), comme l'illustre. Dans ce systeme, le point de référence est
supposé demeurer a un potentiel constant de valeur quasiment nulle. Les nouvelles dérivations sont
appelées VR, VL et VF. Peu de temps aprés, Goldberger a proposé les dérivations unipolaires
augmentées qui permettent d'obtenir des signaux de plus grande amplitude que ceux de Wilson. Ces
dérivations, appelées aVR, aVL et aVF mesurent la différence de potentiels entre chacun des trois
points et le potentiel moyen des deux autres. Ceci correspond aux dérivations augmentées d'un facteur
de 1.5 par rapport aux dérivations de Wilson. [2]

L’¢électrocardiogramme est un test trés important dans le domaine médical, car il est utilisé pour
diagnostiquer les maladies du cceur. La modélisation du battement cardiaque est une étape essentielle
pour I’identification automatique des ondes de 1’¢lectrocardiogramme. Elle a pour objectif de trouver
une représentation mathématique, aussi simple et compacte que possible, de la forme de chaque onde

constitutive du battement cardiaque.

Ce processus d’automatisation de la détection des anomalies cardiaques se compose de deux étapes
essentielles dont la segmentation du signal ECG ; la phase qui consiste en [’extraction des
caractéristiques de I’ECG, et dont le résultat est la détection des différentes ondes, segments et
intervalles constituant les battements cardiaques telles que I’onde P signifie la dépolarisation des

oreillettes, le complexe QRS qui signifie sur le dépolarisation des ventricules, I’onde T qui représente
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la repolarisation des ventricules et les intervalles PR, QT et ST qui informent sur la conduction
électrique de divers parties du cceur. Concernant la modélisation mathématique, un modele dynamique
du signal ECG a éte étudié et realisé dans un espace appelé espace d’état. Ce modéle est basé sur la

théorie des équations différentielles.
Le présent mémoire est composeé de quatre chapitres sont :

* le premier chapitre consiste de I’anatomie du cceur, I’électrocardiogramme
ECG, I’électrocardiographe et I’analyse du signal ECG.

» Dans le deuxieme chapitre, nous allons concentrer sur le fondement théorique pour

L’aboutissement & un modéle dynamique du signal électrocardiogramme. Parmi les points qui
seront traités dans ce chapitre nous trouvons les cycles limites, modéles des processus, et
modélisation du signal ECG.

» Le troisieme chapitre présente une definition et architecture de réseaux de neurone, les
avantages et les applications de ce réseau, nous avons parlé sur le réseau de neurones artificiels et
modéle mathématique qu’il permet de traiter, par le biais de 1’outil informatique, des problémes de
différentes natures par rapport aux outils classiques qui ont du mal a résoudre.

» Dans le quatrieme chapitre nous avons présenté la modélisation de signal ECG par des
Equations différentielles avec ses caractéristiques, ainsi nous avons utilisé I’apprentissage du signal
ECG par les réseaux de neurones, alors la moyenne de la somme des erreurs au carré MSE (Mean

Square Error) pour minimiser I’erreur et on discute les résultats obtenus.
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1.1 Introduction

Le cceur est un organe musculaire creux en forme de poire situé entre les poumons, au milieu
de la poitrine. Il assure la circulation du sang dans tout I'organisme, permettant aux cellules de recevoir
oxygene et nutriments. 1l est fixé au sternum par des tissus conjonctifs particuliers appelés ligaments.
La taille d'un cceur adulte est comparable a celle du poing. Chez un individu moyen, il mesure environ
13 centimetres de long sur 8 centimeétres de large, et pése moins de 500 grammes [3]. Le cceur est un
organe creux et musculaire qui joue le rle d’une pompe assurant ainsi la circulation du sang dans les
veines et les artéres. Le ceeur se situe un peu a gauche du centre du thorax, en arriére du sternum. 1l est
I'élément central du systéme cardiovasculaire. Il est connecté au reste de l'organisme par le biais de
vaisseaux associés : les deux veines caves (inférieure et supérieure), les artéres pulmonaires, et l'artere
aorte [4].

Le cceur met en mouvement le sang par ses contractions rythmées. Grace a celles-ci, la partie
musculeuse du cceur, formée par ses deux ventricules, propulse le sang dans les artéres. La partie la
moins musclée du cceur, le ventricule droit, pousse le sang dans I'artere pulmonaire pour la circulation
pulmonaire qui permet I'oxygénation du sang au niveau des poumons [5]. Ce sang, provenant des
veines caves, pénétre dans le cceur par l'oreillette droite. Il passe de I'oreillette droite au ventricule droit

qui I'envoie dans l'artere pulmonaire.[6]

Simultanément, la partie la plus musclée du cceur, le ventricule gauche, pousse le sang plus loin dans
I'aorte pour la circulation générale qui permet le ravitaillement en nutriments et I'oxygénation des
organes. Ainsi, ce sang sort du cceur par le ventricule gauche. Il provient des veines pulmonaires,
pénetre dans le cceur par 1'oreillette gauche et poursuit son chemin jusqu'au ventricule gauche qui le

propulse dans l'aorte [7].
1.2 Anatomie du coeur

Le systéeme cardio-vasculaire est compose de deux éléments principaux :
> . . A
Partie du cceur lui-méme

Partie vasculaire

L’ appareil circulatoire comporte donc :

>
Une pompe appelée cceur.

>
Des vaisseaux transportant le sang (arteres et veines) qui acheminent dans I’organisme le sang,
I’oxygéne et les aliments nécessaires aux cellules, aux tissus et éliminent les déchets.
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>
Un systéme paralléle a ce réseau circulatoire qui est lui-méme composé de vaisseaux drainant
le liquide intercellulaire : c’est le systéeme lymphatique = vaisseaux lymphatiques [8].

I.2.1 Le ceeur

Le cceur est un muscle creux comportant 4 cavités (2 oreillettes et 2 ventricules) ce muscle est
encore appelé myocarde, c’est un muscle strié qui se contracte automatiquement. Cet automatisme
propre au muscle cardiaque est possible grace a un tissu spécifique qui s’appelle le tissu nodal pourvu
de qualités ¢lectriques. Le coeur a un circuit électrique incorporé. Le coeur comporte 4 valves qui
évitent toute régurgitation entre les 4 cavités. Le sang y circule donc dans un seul sens. Le ceeur
comporte son propre réseau circulatoire qui I’alimente : il est vascularisé par les artéres et les veines
coronaires. Il est innervé, en effet il est relié au systtme neurologique sympathique et

parasympathique.

Il se situe dans le thorax, entre les 2 poumons, au-dessus du diaphragme. Il se trouve dans la partie
médiatisnale antérieure (médiastin = région médiane du thorax situé entre les deux poumons, le

sternum et la colonne vertébrale) [9].

\ \r' Crosse
. ( aortique
Veine cave
supérieure . o Tronc
pulmonaire
<= —
: Oreillette
Oreillette ) g gauche
droite :
Valvule - : : e Valve aortique

pulmonaire ’ |
il Valve mitrale

Valvule Cordages
tricuspide Ventricule
Cordages gauche
Ventricule Piliers
droit
Piliers
Apex
Veine cave
inférieure Aorte

Figure 1.1 : Représentation du cceur
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1.2.2 Anatomie externe

Le cceur est de forme pyramidale triangulaire avec un grand axe oblique en avant, a gauche et
en bas, une base regardant en haut, en arriére et a droite et un sommet (apex) en regard du 5° espace
intercostal gauche. Ses faces sont antérieures, inférieures et gauche. Elles sont parcourues par un sillon
auriculo-ventriculaire, perpendiculaire au grand axe du cceur, séparant les deux oreillettes en arriére
des deux ventricules en avant et en bas et un sillon interauriculaire puis inter-ventriculaire

perpendiculaire au précédent constituant le plan de clivage entre le ceeur droit et le coeur gauche [10].

Aorte

Artere pulmonaire

Veine cave supérieure

Oreillette gauche

Oreillette droite : ! >‘ Veines pulmonaires

m— — Silloninter-ventriculaire
Sillon auriculo-ventriculaire
Ventricule droft Ventricule gauche
Veine cave inférieure Apex

Figurel.2 : Sillons auriculo-ventriculaire et inter-ventriculaire
1.2.3 Anatomie interne

Le cceur est divisé en 4 cavités par une cloison verticale et une cloison horizontale : 2 cavités
supérieures : les oreillettes et 2 cavités inférieures : les ventricules. Les deux oreillettes sont séparées
par le septum inter auriculaire (situé en profondeur du sillon inter auriculaire). Les deux ventricules
sont séparés par le septum inter ventriculaire. Les oreillettes communiquent aux Ventricules par les
orifices auriculo-ventriculaires. On distingue ainsi un cceur droit constitué¢ d’une oreillette et d’un
ventricule droits communiquant par un orifice tricuspide et un cceur gauche constitué d’une oreillette et

d’un ventricule gauche communiquant par un orifice mitral [11].
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Oreillette Oreillette
droite gauche
Valvules Valvules
tricuspides mitrales
3 Septu.m lai Ventricule
interventriculaire gauche
Ventricule
droit

Figurel.3 : Situation de la cloison interventriculaire

Le cceur se présente sous le format d’une pyramide triangulaire, il est ferme et rouge. Il pese, chez
I’homme 300 g et chez la femme 270 g. Sa base est postérieure et droite, formée par les 2 oreillettes

séparées entre-elles par le sillon inter-auriculaire [12].
1.2.4 Circulation sanguine intracardiaque

Le sang veineux arrive de la périphérie par la veine cave inférieure (VCI) et veine cave

supérieure (VCS), pour se jeter dans l'oreillette puis le ventricule droit [13].

Figure 1.4 : Arrivée du sang veineux
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De la il emprunte P’orifice pulmonaire puis 1’artére pulmonaire pour rejoindre le lit Capillaire

pulmonaire ou se feront les échanges gazeux.

Figure 1.5 : Ejection du sang veineux vers les poumons

Apres oxygénation, le sang rejoint I’oreillette gauche par 1’intermédiaire de 4 veines Pulmonaires, puis
le ventricule gauche [14].

.1.2.5 Appareil valvulaire

Chaque orifice auriculo-ventriculaire est constitué d’un appareil valvulaire formé par un anneau
fibreux, des valvules, des cordages rattachant les valvules aux piliers musculaires s’insérant eux-
mémes sur I’endocarde. L’orifice tricuspide posseéde 3 valvules et 1’orifice mitral n’en posseéde que
deux appelées grande et petite valve (ou valve antérieure et valve postérieure). Les orifices aortique et

pulmonaire sont Constitués d’un anneau fibreux et de trois valves dites sigmoides [15].
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Orifice pulmonare
Orifice aortique

Anneau fibreux

Orifice mitral Orifice tricuspide

Figure 1.6: En systole : vue de la base apreés ablation des oreillettes

Le cceur est un organe musculaire, composé structurellement de 3 épaisseurs :

>
L’endocarde, ou passent nerfs et vaisseaux sanguins.

L’épicarde, membrane séreuse formant la paroi interne du péricarde.

Le myocarde, partie véritablement active du cceur. [16]
1.2.6 Le myocarde

Le myocarde est constitué principalement de deux tissus qui jouent un réle complémentaire
dans le cycle cardiaque :
1.2.6.1 Cellules musculaires myocardiques

Sont des fibres contractiles, soudées les unes aux autres, grace, a des disques intercalaires. Elles
se distinguent des fibres musculaires striées, non seulement par leurs caractéristiques histologiques

mais aussi par leur fonctionnement. Elles conduisent I’influx électrique [17].
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1.2.6 .2 Cellules nodales

Elles constituent un groupe de cellules cardiaques réunies par certaines propriétés, peu
Contractiles, génératrices, conductrices et régulatrices du potentiel d'action (potentiel de repos

instable). On distingue essentiellement :

>
Le nceud sinusal, ¢’est une structure de 15 mm sur 5 mm Il géneére des décharges spontanées a la

fréquence de 60 a 100 battements par minute. Il constitue le centre d'automatismes primaire.

>
Le nceud atrio-ventriculaire, ¢’est une structure de 6 mm sur 5 mm. Il ralentit I’influx dixiéme

de seconde et protége ainsi les ventricules d’un rythme primaire trop rapide.

>
Le faisceau de His, long d’un a deux centimeétres, c’est un centre d’automatisme secondaire,

non seulement il propage I’influx de 1’étage auriculaire a 1’étage ventriculaire mais aussi, il est
capable de décharger spontanément des impulsions de 40 a 60 battements par minute. 1l se
sépare en deux branches : la branche droite et la branche gauche.

>
Le réseau de Purkinje, c’est la ramification terminale des deux branches droites et gauches du

faisceau de His. Il propage I’influx électrique dans tout le muscle du ventricule. 11 est un centre
d’automatisme tertiaire, capable de générer spontanément des impulsions de 20 a 40 battements
par minute [18].

1.3 Battement cardiaque

Chaque battement du cceur entraine une séquence d'événements mécaniques et €lectriques
collectivement appelés la révolution cardiaque. Celle-ci consiste en trois étapes majeures :

> - -
Systole auriculaire

Systole ventriculaire

Diastole.

Dans la systole auriculaire présentée par la figure.10, 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
fermeture de ces valvules produit le son familier du battement du cceur. La systole ventriculaire,
illustrée par la figurelO, implique la contraction des ventricules expulsant le sang vers le systeme
circulatoire. Une fois le sang expulsé, les deux valvules sigmoides (la valvule pulmonaire a droite et la

valvule aortique a gauche) se ferment.

Enfin, la diastole est la relaxation de toutes les parties du cceur, permettant le remplissage passif des

ventricules et lI'arrivée de nouveau sang.
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Les phases de contractions harmonieuses des oreillettes et des ventricules sont commandées par la
propagation d'une impulsion électrique. Lorsque la fréquence cardiague change, la diastole est
raccourcie ou rallongée tandis que la durée de la systole reste relativement stable [19].

brarcre
gauche
noaud
sinusal
nosud
hémiteanc he
auticulo- .
. ameéroure
vantnoulaim
iscoau
e His
brarnche
droite
hemiorarche
fiwes de posbrieLrs
e
Purkirgs

Figurel.7 : Principes des systoles auriculaire et ventriculaire.

1.4 La conduction électrique du cceur

La contraction du muscle cardiaque (ou myocarde) a pour origine la propagation d'une onde
électrique qui excite les cellules musculaires dans un ordre bien établi afin que la contraction soit la
plus efficace possible. Le systeme spécialisé d'excitation et conduction électrique comprend: le noeud
sinusal, les voies spécialisées internodales, le noeud auriculo-ventriculaire (NAV), le faisceau de His,
appelé noeud pacemaker dominant du coeur, les branches droite et gauche et les fibres de Purkinje,
comme montreé sur la figure (1.8). L'activité électrique normale du coeur suit la séquence d'activation

suivante :
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1.4.1 Le neeud sinusal (NS)

L'activité électrique est générée spontanément dans le noeud sinusal qui est situé dans la partie
haute de la paroi intérieure de l'oreillette droite, au niveau ou débouche la veine cave supeérieure.
L'impulsion cardiaque initiée dans le nceud sinusal est transmise aux deux oreillettes. Cette activation
est facilitée au moyen des voies spécialisées internodales qui relient le noeud sinusal au nceud

auriculo-ventriculaire. [20]
1.4.2 Le nceud auriculo-ventriculaire (NAV)

Il est situé en bas de I'oreillette droite et est constitué de cellules qui présentent une conduction
électrique lente. L'activation électrique qui arrive au NAV est physiologiquement ralentie
(approximativement 100 ms) avant d'arriver au faisceau de His. Cette propriété physiologique du NAV
permet de protéger les ventricules d'un nombre excessif dactivations du NAV et d'activations
auriculaires et donne aux oreillettes un temps de vidange plus grand, ce qui optimise la contraction

ventriculaire [21].
1.4.3 Le faisceau de His

Il est situé dans la partie haute du septum interventriculaire et ses fibres traversent le tissu connectif
(non excitable) qui separe électriquement les oreillettes des ventricules. Dans les cas normaux, le NAV
et le faisceau de His constituent la seule voie de propagation de l'activité électrique cardiaque entre les
oreillettes et les ventricules. L'ensemble de ces deux structures est souvent appelé la jonction auriculo-
ventriculaire. Le faisceau de His comprend un tronc initial qui se divise en deux parties, droite pour le

ventricule droit et gauche pour le ventricule gauche [22].
1.4.4 Les fibres de Purkinje

Les branches du faisceau de His finissent dans un réseau de fibres qui arrivent dans les parois
ventriculaires. Les fibres de Purkinje terminent en anastomoses avec les fibres myocardiques

musculaires, facilitant leur excitation. [23]
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Figure 1.8: Activité électrique du cceur.

1.5 Propagation de P’influx électrique

C’est la propagation de I’influx électrique qui entraine 1’apparition d’une activité électrique et
mécanique au sein de chaque myocyte. Sous I’effet de cet influx, la surface cellulaire se dépolarise
rapidement, donnant naissance a un courant électrique, qui entraine la contraction, puis c’est le temps

de repolarisation, plus lente, qui ramene le myocyte dans son état électrique initial.

L’influx électrique voyage au sein du coeur dans un réseau de conduction électrique présentes
schématiquement sur les figures I1. 4 et Il. 6. Il prend naissance dans le noeud sinusal, situé dans la
partie haute de la paroi intérieure de Ioreillette droite. Il s’agit d’un petit ensemble de cellules
d’environ un centimétre de diametre situé a la jonction de la veine cave supérieure et de I’oreillette
droite. Ce noeud sinusal est le stimulateur cardiaque, le "pacemaker" physiologique. Il émet 60 a 100
stimuli par minute en fonctionnement normal, et il est influencé par les systemes nerveux sympathique

et parasympathique, définis par la suite. [24]
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Figure 1.9 : Propagation de I’influx électrique

L’influx électrique diffuse a partir de ce point aux deux oreillettes et au nceud auriculo ventriculaire
(AV) qui se trouve en bas de I’oreillette droite. Ce noeud auriculo-ventriculaire a une forme de petit
nodule de cing millimetres de diamétre et joue un double réle. 1l agit comme un ralentisseur au niveau
passage AV de I’onde de dépolarisation, grace aux fibres alpha a conduction lente. Il permet également
la transmission de I’onde de dépolarisation vers les ventricules via le réseau de His-Purkinje. Le nceud

auriculo-ventriculaire peut également étre influencé par les systemes sympathique et parasympathique.

Ensuite, I’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, I’influx électrique termine son trajet au sein du
réseau de Purkinje qui le diffuse dans les parois des ventricules. Ce réseau électrique est sous
I’influence du seul systéme sympathique et permet la régularité du rythme cardiaque et assure un

synchronisme entre les contractions des oreillettes puis celles des ventricules [25].

Sur un cceur normal, la seule voie de propagation entre les oreillettes et les ventricules est 1’axe
compris entre le nceud 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 13.
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Figure 1.10 Genese du cycle cardiaque

1.6 Electrocardiographie
1.6.1 Définition

L'électrocardiographie (ECG) est la représentation graphique du potentiel électrique qui
commande l'activité musculaire du coeur. Ce potentiel est recueilli par des électrodes mises a la

surface de la peau [26].

L’¢électrocardiographe est constitué en général de :

Un ensemble d’électrodes destinées a étre appliquées en contacte directe du patient.
Un systéme d’amplification des signaux issus des électrodes.
Un appareil enregistreur.

Un systéme d’enregistrement graphique.

L’ECG est née en 1887 avec les travaux de Waller ,révélée a la communauté médicale par I'invention
en 1901 du galvanométre a cordes, qui valut a son auteur, le Dr. Wilhem Einthoven, le prix Nobel de
Médecine en 1924, I'électrocardiographie est devenue une technique incontournable en pratique

cardiologique [27].
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Les dérivations précordiales sont utilisées pour le diagnostic médical a partir de 1932 et les dérivations
frontales unipolaires a partir de 1942, ce qui permet & Emanuel Goldberger de réaliser le premier tracé
sur 12 voies. [28]

Aujourd'hui I'électrocardiographie est une technique relativement peu colteuse, permettant a l'aide
d'un examen indolore et sans danger, de surveiller I'appareil cardio-circulatoire, notamment pour la

détection des troubles du rythme et la prévention de I'infarctus du myocarde. [29]
1.7 L’électrocardiogramme (ECG)
1.7.1 Définition d’ECG

L’¢électrocardiographie (ECG) est une représentation graphique du Potentiel électrique qui
commande I’activité musculaire du cceur. Ce potentiel est recueilli par des électrodes spécifiques a la

surface de la peau [30].

L’¢lectrocardiographe : est I’appareil permettant de faire un électrocardiogramme. C'est un examen
rapide (moins de cing minutes) indolore et dénué de tout danger. Il peut étre fait en cabinet de médecin
I'népital, voire a domicile. Son interprétation reste cependant complexe et requiert une certaine
habitude du clinicien. [31]

T -

Figure 1.11 : exemple du Tracé de I’électrocardiographe
L'électrocardiographe est constitué en genéral de :

>
Un ensemble d'électrodes destinées a étre appliquées en contacte directe du patient.

Un systeme d'amplification des signaux issus des électrodes.
Un systeme d'enregistrement graphique.

Un appareil enregistreur [32].

1.8 Principe d’ECG

L'ECG est un enregistrement de surface de I'activité électrique du cceur, par des électrodes

reliées a un ¢€lectrocardiographe qui amplifie le signal €électrique. Les tissus se trouvant entre le cceur et
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les électrodes parasitent le signal, le tracé electrocardiographie n'est donc qu'une estimation de

l'activité électrique générée par le cceur.

L'ECG standard est enregistré sur 12 dérivations (six dérivations des membres et six Précordiales),
avec une vitesse de déroulement du papier a 25 mm par seconde et une amplitude de 10 mm pour 1
mV.

L'ECG a 12 dérivations, six dérivations frontales et six précordiales, a été standardise par une
convention internationale. Les différents points d'observation proposés par les dérivations standards
permettent d'avoir une idée tridimensionnelle de 1'activité électrique du ceeur. Les dérivations standards
forment un systéeme de 12 dérivations complémentaires :

>
Dérivations bipolaires d'Einthoven sur les membres : DI, DIl et DIII,

Dérivations unipolaires augmentées de Goldberger, sur les membres : aVR, aVL et aVF,

6 dérivations unipolaires précordiales, de Kossman : V1, V2, V3, V4, V5 et V6. [29]

Dans les paragraphes suivants, nous présenterons les positions des électrodes Correspondantes a
chaque type de dérivations.

1.9 Dérivations dans le plan frontal

1.9.1 Dérivations bipolaires

Les trois dérivations bipolaires I, 11, 111 dites dérivations de Einthoven :

>
DI: enregistre les différences de potentiel électrique entre le poignet droit et le poignet gauche.

DII: enregistre les différences de potentiel électrique entre le poignet droit et la jambe gauche.

DIlI: enregistre les différences de potentiel électrique entre le poignet gauche et la Jambe gauche.
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Figure 1.12: Dérivations bipolaires et triangle d'Einthoven

1.9.2 Dérivations unipolaires

Plus les dérivations unipolaires aVR, aVL, aVF dites de Wilson:

aVL (left) pour I'avant-bras gauche.
> . :
aVR (right) pour l'avant-bras droit.

>
aVF (foot) pour la jambe gauche [33].
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DI

Figure 1.13 : Position des électrodes des dérivations bipolaires et des dérivations unipolaires

Peu de temps aprés, Goldberger a proposé les dérivations unipolaires augmentées qui
permettent d'obtenir des signaux de plus grande amplitude que ceux de Wilson. Ces dérivations,
appelées aVR, aVL et aVF, mesurent la différence de potentiel entre chacun des trois points et le
potentiel moyen des deux autres. On obtient ainsi des dérivations augmentées d'un facteur 1.5 par
rapport aux derivations de Wilson [34].
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Dérivations unipolaires des membres.

avi avlL

avFk
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Figure 1.14: Dérivations unipolaires des membres
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aVF = (VR-VL)  _ 3, E (| 3)

1.9.3 Dérivations dans le plan horizontal

Ce sont des dérivations unipolaires fixées en des points définis sur la paroi thoracique désignés par

Wilson.
On les nomme pour les dérivations standards: V1 a V6:

V1 est placé sur le 4éme espace intercostal droit, au bord droit du sternum.
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V2 est placé sur le 4éme espace intercostal gauche, au bord gauche du sternum.

V4 est placée sur le 5eme espace intercostal gauche, sur la ligne médio claviculaire.
V3 est placée entre V2 et V4.

V5 est placée sur le 5éme espace intercostal gauche, sur la ligne axillaire antérieure.

V6 est placée sur le 5éme espace intercostal gauche, sur la ligne axillaire moyenne [35].

vs

Figure 1.15: Les dérivations précordiales

1.10 Position des électrodes

Les dérivations unipolaires des membres AVR, AVL et AVF utilisent le méme emplacement

d'électrode que les dérivations standards des membres. Quelle est la différence ?

Contrairement a des dérivations standards des membres, les dérivations augmentées des membres sont
unipolaires. Au lieu de mesurer le potentiel électrique existant entre 2 électrodes (+ et -), IL détermine
directement le point milieu. Autrement dit, les dérivations standards et unipolaires des membres ont un

point en commun: elles regardent le coeur de votre patient de face (plan frontal du corps) [36].
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1.11 I’analyse d’ECG
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Figure 1.16 : ECG normale

1.11.1 Ondes

Le tracée ECG comporte plusieurs déflections (ondes), une incursion vers le haut étant notée
positivement et vers le bas négativement.

>
Onde P : L'onde P sur I'ECG, correspond a la dépolarisation (et la contraction) des Oreillettes

>
Intervalle PR (ou PQ) : Est le temps entre le début de P et le début du QRS. Sa durée

normale, mesurée du début de I'onde P au début du complexe QRS est de 0,12 a 0,20 seconde.
La durée de I'espace PR diminue lorsque la fréquence cardiaque augmente. Il est normalement
isoélectrique [37].

>
Segment PR (pause du nceud AV) : Le segment PR correspond au délai entre 1a dépolarisation
des oreillettes et le début de celle des ventricules. C'est le temps pendant lequel I'onde de
dépolarisation est bloquée au niveau du nceud AV .

Onde QRS : Correspondant a la dépolarisation des ventricules et de grande amplitude (signal
de quelques millivolts), car la masse des ventricules est trés supérieure a celle des oreillettes;
Sa durée normale vaut entre 85 et 95 ms.

>
L’Intervalle QRS : La durée de cet intervalle représente le temps de dépolarisation

Ventriculaire.
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Segment ST.(durée de stimulation compléte des ventricules) : Le segment ST correspond a la
phase pendant laquelle les cellules ventriculaires sont toutes dépolarisées, le segment est alors
isoelectrique [38].

Intervalle QT : L’intervalle QT indique la durée des ventricules de la dépolarisation a la
repolarisation. La région commence au début du complexe QRS et s'étend jusqu'au point final
du T. La durée varie en fonction du sexe, de lI'ancienneté et du rythme cardiaque [39].

>
Onde T : Elle correspond a la repolarisation des ventricules. L'onde T normale a une

amplitude plus faible que le complexe QRS.

>
Onde U : Est une petite déflexion parfois observée apres I'onde T dans les dérivations

précordiales V a V4. Elle est positive dans toutes les dérivations sauf en a VR, sa présence
traduit une anomalie métabolique .

>
Intervalle RR : L'intervalle RR est mesuré en tant que temps entre l'onde R de deux

battements de cceur adjacents. Les intervalles RR sont normalement réguliers, mais
l'irrégularité des intervalles RR peut étre due a une maladie du nceud du sinus ou a une
arythmie supra ventriculaire [38]-[40].

1.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillée une description de I’anatomie du cceur et du signal
¢lectrocardiogramme. Le cceur est un organe musculaire creux en forme de poire situé entre les
poumons, au milieu de la poitrine qui permet I’alimentation en oxygéne et en nutriments des organes.
Il est principalement composé de quatre cavités : deux oreillettes et deux ventricules. A chaque
battement, un influx électrique traverse le réseau de conduction du cceur et engendre les contractions
successives des oreillettes et des ventricules qui envoient le sang vers les poumons ou vers le reste du
corps. La propagation de cet influx électrique peut étre suivie depuis I'extérieur du corps par des
électrodes, collées a la surface de la peau, qui mesurent indirectement I'activité électrique des fibres

musculaires cardiaques.

Cet examen s’appelle 1’électrocardiogramme (ECG). La contraction des oreillettes se traduit sur ’ECG

par une onde positive appelée onde P.

La contraction bréve et puissante des deux ventricules est représentée par trois ondes : I’onde Q,
I’onde R et I’onde S. On parle alors de complexe QRS. L’onde T correspond a la repolarisation des

cellules musculaires des ventricules.

Dans le chapitre prochain on va parler sur la modélisation de signal ECG en utilisant les équations

différentielles au model d’état.
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11.1. Introduction

L'¢lectrocardiogramme (ECG) est un enregistrement de l'activité €lectrique du ceeur,
obtenu a partir d'un ensemble standard d'électrodes cutanées et présenté au médecin en tant
que ECG a 12 plombs: c’est-a-dire 12 graphiques de la tension enregistrée en fonction du
temps. L'ECG peut étre considéré comme Il'outil clinique le plus utilise pour la détection et le
diagnostic d'une large gamme des conditions cardiaques ont montré des simulations d'ECG

réalistes a 12 dérivations [41].

La modélisation du battement cardiaque est une étape essentielle pour I’identification
automatique des ondes de I’électrocardiogramme. Elle a pour objectif de trouver une
représentation mathématique, aussi simple et compacte que possible, de la forme de chaque

onde constitutive du battement cardiaque [42].

Dans ce chapitre nous avons concentré sur la modélisation de signal ECG en utilisant les
équations différentielles au model d’état, ainsi nous avons parlé sur le Mod¢le a temps

continu, Modeles a temps discontinu, Modeéle linéaire et Modele non linéaire.

11.2. le modeéle et le processus
11.2.1 Processus

Un processus est caractérisé par :

>
Une ou plusieurs grandeurs de sortie, mesurables, qui constituent le résultat du
processus.

>
Une ou plusieurs grandeurs d'entrée, qui peuvent étre de deux types :

» Des entrées sur lesquelles il est possible d'agir (entrées de commande)
» Des entrées sur lesquelles il n'est pas possible d'agir (perturbations) ; ces dernieres
peuvent étre aléatoires ou déterministes, mesurables ou non mesurables.

>
Les processus peuvent étre de toutes natures: physique, chimique, biologique,
écologique, financier, sociologique, etc [43].

11.3. Modeles

Nous nous intéressons ici aux modeles mathématiques représentant des équations
mathématiques entre les entrées et les sorties d’un processus.
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Si ces équations sont algebriques, le modele est dit statique. Si ces équations sont des
équations différentielles ou des équations aux différences récurrentes, le modele est dit

dynamique, respectivement a temps continu ou a temps discret.

Un modele est caractérisé par son domaine de validité, c'est-a-dire par le domaine de I'espace
des entrées dans lequel I'accord entre les valeurs des sorties du processus calculées par le
modele, et leurs valeurs mesurées, est considéré comme satisfaisant compte tenu de
I'utilisation que I'on fait du modéle [44].

11.4. Buts d’une modélisation
Un modeéle peut étre utilisé soit :

>
Pour simuler un processus : a des fins pédagogiques, de détection d'anomalies de
fonctionnement, de diagnostic de pannes, de conception assistée par ordinateur, etc.,

>

Pour effectuer la synthese d'une loi de commande, ou pour étre incorporé dans un
dispositif de commande [45].

I1.5. Choix du modele d’un processus

La détermination d’un mod¢le mathématique d’un processus nécessite en général diverses
hypotheses simplificatrices afin de limiter sa complexité. Dans chaque application, il apparait
nécessaire de faire un compromis entre la finesse et la précision du modele a mettre en ceuvre
d’une part, et la limite de complexité admissible, compte tenu des objectifs fixe, d’autre part.

Nous nous intéressons ici essentiellement aux processus pour lesquels les variables
caractéristiques sont susceptibles de prendre un ensemble continu de valeurs appartenant a
des intervalles fixés. De plus nous ne traiterons que des modéles de processus a parametres
localisés, c’est-a-dire, décrits par des equations différentielles ordinaires ou des équations
récurrentes. 1l est important de toujours se souvenir que le choix du modéle d’un processus

dépend de I’utilisation prévue pour ce modele. [46]

11.5.1. Modéle a temps continu

Dans ce type de modéles, le temps est une variable qui évolue contindment sur un intervalle T C R prenant en compte
toutes les valeurs situées dans cet intervalle. C’est le cas par exemple d’un modéle dans I’espace d’état de la forme:
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=0G..)

(I1.1)

Y=h(x, u, t, v)

ou ‘représente la dérivée totale dx/ dt du vecteur d’état "€ par rapport au temps, ue le vecteur d’entrée, t €T le temps, w € un vecteur de perturbations pour les états, ye le
vecteur des sorties et ve un vecteur de perturbations pour les mesures.

Dans cette représentation on a :

(11.2)

h .. . .
T=[0,0+ loe ) € +

Dans beaucoup de problemes, on prend o = 0 ou 0 > 0 mais cette restriction n’est en aucun nécessaire a priori [47].
11.5.2. Modéles a temps discontinu ou discret

Ce type de modele est utilisé soit lorsque le processus étudié a naturellement un mode
d’évolution séquentiel, soit lorsque-on a adopté une représentation du processus qui correspond a
une observation des variables d’état ou de sortie a des instants discrets k t du temps avec k €Z .

On a dans ce cas une représentation dite échantillonnée, particuliérement bien adoptée aux
divers types de calculs a effectuer dans les probléemes de commande de processus par
calculateur numérique [48].

(1.3)

Alors, la description continue (11.1) devient :
=0, )
(11.4)
11.6. Modeéle linéaire

Un tel modéle caractérise un processus susceptible d’étre décrit par une équation
différentielle ordinaire ou une équation récurrente a coefficients constants (stationnaire) ou

non constants (non stationnaire) ou par un ensemble d’équation de ce type .
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La propriété fondamentale des systémes linéaires s’exprime par le principe de superposition : si 1() et 2( )représentent respectivement I’évolution des sorties du processus pour les entrées 1() et 2() sur un
horizon et pour un état initial donné, alors, & I’entrée u(t) :

ut)=10+ 20 (11.5)

ouetsont des constantes réelles, correspond la sortie :

VO=0r © (11.6)

sur le méme horizon et pour les mémes conditions initiales [49].

11.7. Modele non linéaire

Dans un modéle non linéaire, le théoréeme de superposition n’est plus valable. Dans certains cas,
lorsque le processus non linéaire est utilisé dans une plage de variation limitée de ses variables d’état, alors
I’évolution sera effectuée autour d’une valeur 0 x donneée, il est donc possible d’effectuer une linéarisation

autour de ce point de fonctionnement en prenant comme nouvelle variable I’expression A = — 0

Dans ce dernier cas, on néglige dans le développement limité de la non linéarité f les termes

d’ordre supérieurs a 1.[50]

Soit le systeme dynamique non linéaire suivant :

=f(x,ut),

Si la non linéarité f admet des dérivées partielles continues au premier ordre, alors, le modeéle linéarisé (11.8) sera valable pour (x,u) évoluant dans un voisinage de( o, 0):
fx,u=f(o0)*+X 0 (00)+U-0) (00=Ff(o0)+A +A (I.7)
avec:A = —oet A = — 0,et:

(11.8)

11.8. Principe de la modélisation mathéematique

La modélisation mathématique est une représentation qui traduit le fonctionnement
d’un signal a travers des relations mathématiques liant les différentes variables du signal. Elle
peut se faire de deux facons différentes :
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11.8.1 Modélisation théorique : la représentation du signal est faite & partir des lois
(physiques, chimiques, biologiques, etc.) régissant le fonctionnement du signal. Il est donc
nécessaire d’avoir une connaissance compléte du signal. Cette modélisation peut présenter
des difficultés lorsqu’elle est appliquée a des signaux complexes. Les modéles de ce type sont

appelés modeles de connaissance ou modéles de type « boite blanche » [51].

11.8.2 Modélisation expérimentale : la représentation est faite sur les bases de données
recueillies sur le signal & modéliser. Cette représentation ne requiert aucune connaissance du
signal. Les modéles de ce type sont appelés modeles expérimentaux ou de type « boite noire».

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

recueillies permet d’aboutir a une représentation du signal communément appelée modéle de
type «boite grise». [52]

L établissement de ce type de modéle est une procédure itérative comportant cing phases
(voir figure 1.1) :

11.8.2.1 Extraction de données : durant cette phase, des mesures sont effectuées sur les
Variables sensées a caractériser le systeme. Ces variables peuvent étre des variables externes
qui agissent sur le signal (entrées de commande ou perturbations mesurables), des variables
internes qui traduisent I’état du signal (variables d’état), ou la réponse du signal (variable de

sortie). 1l existe souvent des perturbations non mesurables qui agissent sur le signal (en entrée
ou en sortie) rendant plus difficile sa modélisation [53].

11.8.2.2 Choix de la structure du modele : il s’agit de définir d’une fagon formelle la
relation expliquant le fonctionnement du signal. Cette relation correspond a une famille de
fonctions mathématiques dont une seule correspond au modele recherché [54].

11.8.2.3 Choix du critére d’estimation paramétrique : c’est le choix de la fonction objectif

(fonction codit) dont I’optimisation (minimisation) permet de déterminer la structure du
modele de facon unique. Ce critere est en fonction de I’écart entre la sortie du signal et celle

du modeéle. Le critére quadratique est généralement choisi [55].

11.8.2.4 Estimation paramétrique : de la famille de fonctions obtenues du choix de la
Structure Du modeéle, il faut en déterminer une qui représente convenablement le signal.

Modélisation de signal ECG 29



SID’ELVADEL MOHAMED SALEM Chapitre 11

Il s’agit alors de trouver la valeur des paramétres permettant la satisfaction d’un critére de

performance donné (optimisation de la fonction objectif) .

11.8.2.5 Validation du modéle : c’est une procédure qui permet d’évaluer 1’exactitude (ou la
fidélité) du modéle. Pendant cette phase, le modéle est testé avec des données non utilisées
pendant la phase d’identification [56].

Il existe deux grandes catégories de modeles :

Connaissances a priori

Extraction de données ‘l’

Choix de la structure du modele

<
donné
Choix du critere d’estimation |
paramétrique =
v N4 \I/
444 Estimation paramétrique _
Correcte v
Validation du modele >

Incorrect

Utilisation du modéle
Figure 11.1 — Procédure d’identification d’un systéme.

11.8.3 Les modeéles de prédiction qui fonctionnent en paralléle avec le signal et pour lesquels

la sortie du signal a I’instant t + h est estimée a partir des entrées et des sorties disponibles

Jusqu’a I’instant t, h étant le pas de prédiction. Si h = 1 le modele correspond a un predicteur
un pas. Ces modeles sont tres utilises dans I’industrie, la prédiction météorologique, la

prédiction du taux de pollution, la prédiction des cours en bourse, etc.[57]
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11.8.4 Les modéles 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
modeles permettent entre autres : I’extrapolation du fonctionnement du signal dans des
conditions dont la réalisation expérimentale est difficile, dangereuse voire codteuse, la

synthése de correcteur pour un signal de commande, etc.

Les modeles que nous étudions dans ce travail font partie de I’une ou 1’autre de ces deux
catégories [58].

11.9. Génération de signaux ECG artificiels a I'aide de la dynamique
Fonctions

Les fonctions dynamiques sont généralement développées pour la génération des
signaux ECG artificiels synthétiques. Ces fonctions sont généralement basées sur des
équations. On notera en particulier les travaux de McSharry et Clifford, qui s'appuient sur
trois des équations différentielles couplées pour générer des signaux ECG. Nous résumons

leurs méthodes ci-dessous [59].

McSharry et Clifford ont capturé les caractéristiques spectrales du battement Intervalles RR
ou tachygramme RR, comprenant a la fois l'oscillation du RR tachygramme résultant d'une
activité parasympathique, en synchronisation avec la respiration (Arythmie des sinus
respiratoires), et les ondes dans le sang artériel (ondes de Mayer), en utilisant un spectre bi

modal constitué de la somme des deux fonctions gaussiennes. Celle-ci est donnée par :

St I (11.9)

Ou 1et 2 sont les deux moyens, et 1et 2 sont les moyens correspondants les écarts types. Dans I'analyse spectrale du tachygraphe RR, deux les bandes
de fréquences, généralement appelées bande de basse fréquence (LF) (0,04 a 0,15 Hz) et la bande haute fréquence (HF) (0,15 a 0,4 Hz) sont prises en
compte. Les puissances dans les bandes LF et HF sont indiquées par 012 et 022 respectivement et I'écart est représenté par o2 = 012 + o2 Par
conséquent, le rapport LF/HF est donné par o'12/022.[60].

La fonction S(t) donne le spectre d'une série temporele-désignée par T(t). Dans Pour obtenir T(t),
la transformée de Fourier inverse gst appliquee sur une séquence de des nombres complexes dont
les amplitudes sont données par (S(Tgs), de sorte que les phases sont répartis aléatoirement entre
l'intervalle 0 et 27t. Ensuite, La constant d'échelle est choisie pour
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multiplier la série chronologique résultante, puis une la valeur de compensation est ajoutée.

Cela permet d'attribuer toute moyenne requise et la variance de la série temporelle résultante

T(t) basée sur la série initiale.

Une révolution compléte autour du cycle limite dans le plan x - y imite un battement de cceur.

Le PQRST Les pics et les creux du signal ECG sont captés par une série de fonctions

inhérentes au modeéle, tandis que I'extrema PQRST du signal sont spécifiés par cing angles

correspondant a Op, 6q, Or, Os et Ot.

Le modéle mathématique est représenté par le systeme de différentiel suivant des équations.

Voir la figure 1 pour un exemple de signal ECG. [61]

QRS-complex

A ——
R
Ventricular
k/depolaﬁzation
% Ventricular
— repolarization
£ !
[ o=t
[eb)
g | | X
. P
S /\/\j
o
8 Q
QO
S
'y 1 A 1 1 1 1 1 1 1 1 L ' A L e 4 A 1 3
O o2 0.4 0.6 0.8
Time (s)

Figure 11.2 : Un cycle unique d'un ECG typique avec les points importants marqueés
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11.10. Cycles limites

11.10.1 Centre
Ce comportement est représenté par les trajectoires données dans la figure 11.3. Par
exemple, le systeme

(11.10)

possede des trajectoires périodiques de période 2  (voir figure 11.4).

RUEIS SR SRS PR

i
o——JL——L4ﬁ$L—L__%__

| | | | | | s S
S & B e e i ey b ety N

1 1 | Tt 1

] 1 I ] I I -
=15 -1 E-x3 -] -5 ' n 2 a

X

. 1
1
L
1 Il By wivits] et PEtpia Meniss) PrAsid ey | 1
1 ] 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 | 1 «____L___JX__
a———:S\Y——F——F——F——F - | | | {
1 | 1 | 1 1 1 1 /
L
1
1 1
5 .

=

Figure 11.3 Comportement dynamique d’un systéme bidimensionnel :

(a) faible amortissement (b) fort amortissement

Figure 11.4 Comportement dynamique oscillatoire (centres) d’un systéme bidimensionnel :

trajectoires centrées (sans amortissement)
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11.10.2 Cycles limites

Si un systeme dynamique démarre au voisinage, mais non= d’un point d’équilibre
stable x*, alors sa réponse va converger orbitalement vers x* .Notons que la solution x(t)
s’approchera de x* , mais elle ne I’atteindra jamais ( x(t) x* mais x(t) #x* ), comme nous le
constatons de la figure 1.3 Cette idée nous meéne directement au deuxieme type de
comportement périodique gqu’on appelle "cycle limite". En combinant les deux formes de
trajectoires des figures 11.3 et 11.4, on peut dire : "Il est possible qu’une trajectoire n’exhibite
jamais un comportement périodique, mais elle va se rapprocher d’une orbite périodique (voir
figure 11.5). [62]-[63].

[ [ s, W
o o 1 e

Figure 11.5 : Comportement dynamique en cycle limite d’un systéme bidimensionnel
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11.11. Modélisation dynamique du signal électrocardiogramme

Dans ce qui_suit nous allons présenter_un modele mathématique (dynamique) permettant de
generer un signal électrocardiogramme ECG. Ce modele produit une trajectoire dans un espace

*état tridimensionnel avec les coordonnées (x, y, z) . Le quasi périodicite de I'ECG sera
modelisée par le mouvement de la trajectoire autour d'un cycle limite de rayon unité dans le plan
(x, y) .Du fait que les coordonnees cartésiennes vont étre utilisées, alors les variables d’état seront

notées par 1, 2, 3 [64]-[65].

(1.11)

Posons i+ dans le systéeme d’équations différentielles générant un cycle
limite donné dans I’équation (2), alors ;

A8 = (6 —6)mod [2n], © = tan 2( 2, 1) est le quatre les arc-tangents quad rants deS

eléments x et ?/ s'étendant sur [-w, nr] et o est la fréquence angulaire de la trajectoire dans son mouvement
autour du cycle limite et est lie au rythme cardiaque comme 2xnf . Les coefficients controlent le I'ampleur
des pics alors que le bi définit la largeur de chaque pic. Il y a la possibilité d'introduire I'errance de base

lorsque la valeur de base o dans (2) est couplé a la fréquence respiratoire 2 par [66] :

=—y : A (—A6 2/22) - ( =) (||.12)
of jZAsin(Z ” 2 ) | “

Avec w une pulsation désignant le nombre de rotations du cycle limite par seconde. L’idée adoptée sera d’assimiler une
rotation d’un cycle limite & un battement du cceur. Alors, deux points doivent étre assurés : périodicité et amplitude. [67]

11.11.1. Périodicité : chaque révolution de la trajectoire quasi circulaire (Equation (11.6) et figure 11.6) va correspondre
a un intervalle RR (un battement du cceur) du signal ECG (figure 11.7) . La fréquence du signal électrocardiogramme
qui va étre générée en utilisant (I11.6) peut étre variée en changeant la vitesse angulaire (pulsation naturelle) de la

trajectoireﬁar =2 r=2 ol Test la période correspondante & un intervalle RR (Pour un ECG normal, T ~1sec).

Modélisation de signal ECG 35



SID’ELVADEL MOHAMED SALEM Chapitre 11

Figure 11.6. Solution du systeme (11.16) pour =2 ¢ (période T =1sec)

11.12.2. Amplitude : ’amplitude du signal ECG va étre considérée comme la variation suivant I’axe z de la trajectoire quasi
circulaire de la figure (11.6). Dans le plan 1 — 2 nous avons I’évolution d’une trajectoire circulaire, et & des moments bien déterminés
(les instants de réalisation des sommets P, Q, R, S et T) on fait introduire des Gaussiennes dans la direction de I’axe z (noté 3) dans le
but d’obtenir les amplitudes de I’ECG et ceci en utilisant une troisieme équation différentielle comme suit [68] :

(1.13)

=-Z : A6 (-46 222 ( -
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Intervalle RR
l « >

Figure 11.7 : intervalle RR

Le modéle génere une trajectoire dans un espace d'état tridimensionnel (3-D) avec des coordonnées ( 1, 2, 3). La quasi-périodicité de I'ECG est reflétée par le mouvement de la
trajectoire autour d'un cycle limite d'attraction de rayon unitaire dans le plan ( 1, 2). Chaque révolution sur ce cercle correspond & un intervalle RR ou & un battement de cceur.

La variation entre les battements de I'ECG est reproduite en utilisant le mouvement de la
trajectoire dans la direction. Des points distincts sur ECG, tels que P, Q, R, S et T, sont décrits

par des événements correspondant a des attracteurs/répulseurs négatifs et positifs.

Aux attracteurs/répulseurs negatifs et positifs dans la direction. Ces événements sont placés a des angles fixes le long du
([:gg]:le unitaire, donnés par Ces événements sont placés a des angles fixes le long du cercle unitaire donné par 6,6 ,6,6 6

La trajectoire 3D des équations (11.6 et 11.8) est représentée sur la figure (11.8), dans laguelle on remarque la forme apparente du signal électrocardiogramme ECG suivant I’axe 3.

Les points P, Q, R, S et T de I'ECG sont décrits par des événements correspondant a des
attracteurs négatifs ou positifs dans la direction des z .

Quand la trajectoire s’approche de I’un de ces événements, elle est poussée soit vers le
haut soit vers le bas loin du cycle limite, et ensuite aprés un certain moment elle revient

(sera retirée) vers le cycle limite .
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Lorsque la trajectoire s'approche de I'un de ces événements, elle est poussée vers le haut ou
vers le bas en s'éloignant du cycle limite. Vers le haut ou vers le bas en s'éloignant du cycle

limite, puis, au fur et & mesure qu'elle s'éloigne, elle est ramenée vers le cycle limite [70].
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Figurell.8. Trajectoire 3Ddes équations(I1.6etll.8)

11.13 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une modélisation mathématique du signal ECG.
Cette modélisation a été faite dans un espace mathématique tridimensionnel appelé "model

d’état". Le principe utilisé été de considérer un cycle limite dans le plan X — .

Le model que nous avons trouvée est un signal ECG. On introduit des impulsions
Gaussiennes dans la direction de I’axe des z. Notons que ces impulsions introduites

représentent les ondes PQRST.

Le prochain chapitre, on va concentrer sur les réseaux de neurones de type Perceptrons
Multicouches (Multi Layer Perceptron - MLP) pour I’identification de signal ECG.
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I11.1. Introduction

Les réseaux de neurones sont des composantes importantes du domaine de I’intelligence
artificielle. Les réseaux de neurones artificiels (RNA) occupent aujourd’hui une place
prépondérante dans plusieurs domaines des sciences de I’ingénieur. Cependant les

scientifiques sont toujours impressionnés par I’architecture du systéme neuronal humain.

Les domaines d’application des RNA sont trés nombreux : contrdle et commande de

processus, identification, classification, prédiction, diagnostic ,reconnaissance de forme ...etc.

La structure d’un neurone artificiel est en fait inspirée de la structure des neurones
biologiques. Les principales structures biologiques des neurones ont toutes leur équivalent
artificiel, ceci ayant pour but de reproduire leur fonctionnement de la meilleure fagon possible

(avec une logique, simple et facilement représentable en informatique) [71].

Dans ce chapitre nous allons concentrer sur une définition, I’historique de réseaux neurones,
architecture de réseaux de neurone, les avantages, les applications, I’architecture des réseaux
MLP, le processus d’apprentissage des réseaux MLP non récurrents et I’apprentissage des

réseaux MLP récurrents.

[11.2. L historique de réseaux neurones

A l'ére de la cybernétique, l'objectif des chercheurs était de construire une machine
capable de reproduire certains aspects de I’intelligence humaine. Mac Culloch et Pitts ont
proposé dés 1943 les premiers neurones formels calqués sur les neurones biologiques. Les
réseaux de neurones artificiels réalisés a partir du modele biologique ne sont rien qu'une
tentative de modélisation mathématique du cerveau humain. Ils sont donc congus pour

reproduire certaines de leurs caractéristiques comme :

la capacité d'apprentissage
la capacité de mémoriser I'information
la capacité de traiter des informations incompletes

Les réseaux de neurones ont donc une histoire relativement jeune (60 ans) mais les
applications intéressantes des réseaux de neurones n'ont vu le jour qu’il y a une trentaine
d'années avec le développement de I’informatique. En effet, ce n'est que depuis le début des
années 1990 que les réseaux de neurone artificiels, généralement utilisés en physique, font

leur entrée en management en tant que méthode quantitative de prévisions a coté des
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méthodes statistiques classiques. Les réseaux de neurones artificiels sont particulierement
utilisés en finance mais également dans d'autres domaines de gestion.

Il existe deux raisons principales pour lesquelles les chercheurs en sciences de gestion se sont

intéressés aux réseaux de neurones artificiels :

A Tlinverse des méthodes statistiques classiques, les réseaux de neurones artificiels ne

nécessitent aucune hypothése sur les variables.

Les réseaux de neurones artificiels sont parfaitement adaptés pour traiter des problémes
complexes non structurés (problemes sur lesquels il est impossible de définir la relation entre
les variables utilisées)[72].

Tableau I11.1 : Phistoire de réseaux de neurone

Date | Auteur(s) Apport

Concept de mémoire associative - Loi de fonctionnement pour
1890 |W. James ]
I'apprentissage

W.

1943 | McCulloch et W. | Modélisation du neurone biologique en neurone formel
Pitts

1949 |[D. Hebb Regle de Hebb

1957 | F. Rosenblatt Modele du Perceptron - Premier neuro-ordinateur

] Modéle ADALINE (ADAptative LINear Element) inspiré du
1960 |[B. Widrow

Perceptron
T M. Minsky etS. | Mise en avant des limites du Perceptron - Abandon  des
Papert recherches
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1967- | S. Grossberg, T.

Poursuite déguisée des recherches
1982 | Kohonen, etc.

_ Modele de Hopfield - Theorie du fonctionnement et des
1982 |J.J. Hopfield N )
possibilités des réseaux de neurones

1983 |J.J. Hopfield Machine de Boltzmann

Rumelhart etY. ] ) ) _ )
1985 - Réseaux de neurones multicouches- Rétropropagation du gradient
eCun

111.3. Neurone biologique

Le cerveau humain est composé de cellules distinctes appelées neurones formant un
ensemble dense d’environ 10 a 100 milliards d’unités interconnectées. Le neurone est une
cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Ainsi les axones des neurones (sorties)
sont connectés aux dendrites d’autres neurones par les synapses, ce qui fait de notre cerveau
un réseau extrémement complexe de neurones, compte tenu que nous possédons plusieurs
milliards de neurones et que chaque neurone peut avoir plusieurs milliers de dendrites. Les
synapses jouent un réle important car elles sont le lien entre la sortie d’un neurone et 1’entrée
d’un autre neurone. L’influx nerveux passe par ces synapses, qui peuvent inhiber ou laisser
passer le signal nerveux. Si I’amplitude du signal arrivant a la synapse est assez élevée, alors
elle laissera passer le signal, sinon il sera inhibé. La synapse est capable de s’adapter pour
laisser passer le signal ou empécher son passage : ce mécanisme d’adaptation est a la base de
I’apprentissage de notre cerveau. Le neurone biologique est schématisé dans la figure (I11.1)
[73].
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Figure I11.1 : Neurone biologique.

111.4.Un réseau de neurones artificiels et modele mathématique :

Est une structure composée d'entités capables de calcul et interagissent entre eux. Il permet
de traiter, par le biais de I’outil informatique, des problémes de différentes natures par rapport
aux outils classiques qui ont du mal a résoudre. En effet, son fonctionnement s'inspire de celui
des cellules neuronales animales, et est donc différent des méthodes de calcul analytiques que
I'on utilise ordinairement. Il s'avere trés puissant dans des problemes de reconnaissance, de

classification, d’approximation ou de prévision [74].

Par analogie avec le neurone biologique, chaque neurone artificiel est un processeur

élémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones en amont.

A chacune de ces entrées est associé un poids w, abréviation du mot poids (weight en anglais),
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 en aval comme

montré sur la Figure (111.2). A chaque connexion est associé un poids [75].
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Figure 111.2 : Neurone artificiel.

Plusieurs possibilités existent pour spécifier la nature de la fonction d’activation du mod¢le.

Les fonctions d’activation les plus souvent utilisées font appel aux fonctions mathématiques

telles que les fonctions linéaires, sigmoides et gaussiennes. Elles sont schématisées sur la

figure (111.4). Elles produisent I’extrant (output) désiré. Dans les neurones biologiques, les

intrants et extrants sont des influx électriques, représentés artificiellement par des valeurs

numériques. Habituellement, les neurones sont reliés ensemble en réseaux, les neurones d’un

niveau (les réseaux de neurones sont habituellement batis en niveaux hiérarchiques) passant

leurs extrants aux neurones du niveau suivant (devenant les intrants des neurones suivants).

D’une maniére générale, un neurone constitue un minuscule processeur, capable de gérer une

fonction simple voir la figure (I111.3) qui décrit le neurone formel. Le tableau (I11.2) illustre

I’analogie de celui-ci avec le neurone biologique [76].
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Xo
Sortie
Xn
Figure 111.3 : Neurone formel
yfla) y=fa) y=fla)
A A
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1 -1 1
Linéaires Sigmoide Gaussienne

Figure 111.4 : Fonction d’activation
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Tableau I11.2 : Analogie entre les neurones biologiques et artificiels

Neurone biologique Neurone artificiel Représentation symbolique
Soma Neurone

Dendrite Intrant (Input) , X (intrant net)

Axone Extrant (Output) Y

Synapse Poids i

111.5. Modéles des réseaux de neurones artificiels

Depuis I’apparition des réseaux de neurones artificiels, plusieurs modeles neuronaux ont été
proposés. Chaque modele est caractérisé par sa regle d’apprentissage, les fonctions
intraneuronales (fonction d’activation) et 1’architecture des connexions inter-neuronales. Un
modele neuronal a base d’un seul neurone est rarement utilisé. En fait, dans son état isolé, un
neurone ne peut offrir de fonction intéressante. Autrement dit, un modéle neuronal est qualifié
par les interconnexions entres ces unités élémentaires. Cette section présente quelques
modeles de réseaux de neurones artificiels ainsi que les principaux critéres de choix des

modeles adoptés [77].
111.5.1. Perceptron

Le Perceptron Multi Couches (PMC), en anglais Multi-Layers Perceptron (MLP), est le
réseau de neurones le plus utilisé pour des fonctions d’approximation, de diagnostic et de

prédiction .

Son architecture est congue de maniére que le flux de données se propage dans un seul sens

(des entrées vers la ou les sorties) en passant par les couches intermédiaires du réseau. Ce
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modele utilise souvent une regle d’apprentissage supervisé. L’algorithme d’apprentissage le
plus utilisé ou employé par MLP est la retro-propagation du gradient ou, la propagation des

informations s’effectue dans le sens inverse pour 1’adaptation des parameétres libres [78].

111.5.1.1 Perceptron simple

_Un cas particulier des MLP est le perceptron simple. Tel qu’il est présenté sur la figure 4, le perceptron
simple est une architecture composée d’une seule couche de neurones dont la fonction d’activation est de
type « pas unitaire » .Tous les neurones du perceptron simple sont alimentés par D éléments de la couche

d’entrée, ou D est également la dimension du vecteur de poids ~ W associé au neurone. Les entrées seront

traitées par les neurones et présentées a la fonction d’activation de chaque neurone. Cette fonction
déterminera I’état d’activation du neurone et présentera les résultats sur la sortie S [79].

Entrées Couche de neurones

I NI \

FIGURE I11.5 : Schéma d’un Perceptron Simple

Malgré la simplicité de cette architecture et de I’algorithme utilisé, le perceptron simple
s’avere tres utile pour des fonctions linéaires de classement. Mais les difficultés apparaissent
si deux classes sont linéairement non séparables. Dans ce cas, il faut ajouter d’autres couches

de neurones. Donc, le perceptron multicouche s’impose comme solution[80].
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111.5.1.2 Perceptron multicouches

Un Perceptron Multi Couches (PMC) est un assemblage de plusieurs perceptrons simples
placés sous forme de N couches concaténées les unes aux autres (voir figure 111.6) .Suivant
cette mise en oeuvre, le flux de données se propage dans un seul sens (entrée vers sortie). Les
neurones d’une couche sont alimentés par les sorties de la couche adjacente. Selon leur

disposition, on trouve deux types de couche :

N-1 Couches Cachées Couche de Sortie

Entrées
i S

FIGURE I11.6 : Schéma du Perceptron Multicouche

111.5.1.2.1 La couche de sortie appelée souvent couche de décision : C’est la couche a
I’extrémité droite. Sur cette couche, les résultats finaux de traitement seront récupérés. Le
nombre de neurones sur la couche de sortie dépend donc des résultats désirés. Cette couche
peut étre présentée par un perceptron simple. Entre autre, elle peut étre présentée par un autre
modele neuronal appelé ADALINE. Ce modele a la méme architecture que le perceptron
simple sauf que les neurones utilisés par ce modéle, ont une fonction d’activation linéaire
[81].

111.5.1.2.2 Les couches cachées ou couches de prétraitement : Ces couches sont placées
entre les entrées et la couche de sortie. Leur role est de préparer les données en utilisant
principalement des fonctions d’activation non-linéaires dans leurs neurones pour les présenter
a la couche de sortie. Pour cela, ces couches doivent étre de type perceptron simple et non pas
de type ADALINE. Car, en combinant plusieurs fonctions linéaires on obtient une fonction

linéaire. Le nombre de neurones sur chaque couche cachée ainsi que le nombre de couches
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cachées dépendent du traitement a effectuer ainsi que du comportement du réseau souhaité
[82].

111.6. Réseaux de neurones récurrents

Contrairement au MLP, avec modéle neuronal récurrent, le sens de propagation du flux de données
est aléatoire. Les sorties d’une couche peuvent étre utilisées comme entrées de n’importe quelle autre
couche et pas uniquement de la couche suivante. De méme, la rétro-propagation des données est
egalement possible .Ce modele neuronal utilise souvent une regle d’apprentissage non supervis¢. La
figure 6 presente I’exemple du modele Fuzzy Adaptive Résonance Théorie (Fuzzy ART) .Avec, A(t)

résultats du prétraitement des données a I’entrée, W les poids des neurones des couches cachées et
parametres de précision.

A

\f ™ ) L r o D)
& | A \—'—‘ & | S
:: ;e‘,SeE___-' % —
a. P =
34 2

YD \ - s ~ i 4

S(t-1)

FIGURE I11.7 : Schéma du modele Fuzzy ART

Les réseaux de neurones récurrents sont trés répandus pour la réalisation de fonctions de
reconnaissance de formes ou de changement d’échelle. Bien qu’ils soient assez complexes,
les réseaux récurrents proposent de bonnes performances avec un cycle d’apprentissage court
par rapport a leurs homologues MLP [83].

I11.7. Architecture des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones les plus utilisés dans la littérature sont représentés sur la figure
(111.8) ci-dessous. Cependant, dans ce qui suit, nous allons faire une description détaillée que

des MLP compte tenu que ce sont les réseaux qui vont étre appliqués dans ce travail.
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Figure 111.8 : Réseaux de neurones les plus utilisés.

Le perceptron multicouches (MLP) est un réseau de neurones de type non bouclé constitué
d'une couche d'entrée, d'une ou de plusieurs couches cachées et d'une couche de sortie. Seuls
les neurones de deux couches consécutives sont connectés. Avant de décrire les réseaux MLP
et leurs algorithme d’apprentissage on va entamer |’algorithme d’apprentissage de ces

ancétres le perceptron et la régle delta.

On distingue deux grands types d'architectures de réseaux de neurones : les réseaux

de neurones non bouclés et les réseaux de neurones bouclés [84].
111.7.1 Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de ses
entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones.
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Un réseau de neurones non bouclé est représenté graphiquement par un ensemble de neurones
connectés entre eux, I’information circulant des entrées vers les sorties sans retour en
arriere.si I’on représente le réseau comme un graphe dont les nceuds sont les neurones et les
arétes les connexions entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique. Le terme
de connexions est une métaphore : dans la tres grande majorité des applications, les réseaux
de neurones sont des formules algébriques dont les valeurs numériques sont calculées par des
programmes d’ordinateurs, non des objets physiques (circuits électroniques spécialisés) ;
néanmoins, le terme de connexion, issu des origines biologiques des réseaux de neurones, est
passé dans I’usage, car il est commode quoique trompeur. Il a méme donné naissance au

terme de connexionnisme [85].

La Figure (I11.9) représente un réseau de neurones non bouclé qui a une structure particuliére,
tres fréquemment utilisée : il comprend des entrées, une couche de neurones cachés et des
neurones de sortie. Les neurones de la couche cachée ne sont pas connectés entre eux. Cette

structure est appelée Perceptron multicouche [86].

Sorties du
reseau

JI‘\T("— JI‘\]O

Couche de neurones
de sortie

Couche de neurones
cachés

Entrées du
reseau

Figure 111.9 : Un Perceptron multicouche
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Les réseaux de neurones non bouclés sont des objets statiques : si les entrées sont
indépendantes du temps, les sorties sont des fonctions non linéaires réalisées par un réseau de
neurones non bouclé (par exemple, mais pas obligatoirement, un Perceptron multicouche), et

ou k designe le temps discret [87].

111.8. Les réseaux de neurones bouclés (récurrents)

Dans un réseau bouclé, appelé aussi réseau récurrent ou dynamique, il est possible de
trouver au moins un cycle ou I’information peut revenir a son point de départ. Cela suppose
que la sortie d’un neurone peut étre fonction d’elle-méme. Or cela n’est possible que si la
notion de temps est prise en compte. Ce type de réseau est notamment utiliseé pour la
modélisation dynamique de processus non linéaires. Cependant qu’un réseau soit non bouclé
ou bouclé, dans la phase de son développement, une phase d’apprentissage est nécessaire.

Différents types d’apprentissages sont connus dans la littérature.

Un réseau de neurones bouclé a temps discret est donc régi par une (ou plusieurs) équations
aux différences non linéaires, résultant de la composition des fonctions réalisées par chacun

des neurones et des retards associés a chacune des connexions.

La forme la plus générale des équations régissant un réseau de neurones bouclé est appelée

forme canonique.

x (k1) = @ [x(k), u(k)]

Y(K) = [x(K), u(k)]

(I1.1)

ou ¢ et sont des fonctions non linéaires réalisées par un réseau de neurones non bouclé (par
exemple, mais pas obligatoirement, un Perceptron multicouche), et ou k désigne le temps
discret [87].

111.9. Réseaux de neurones multicouches(MLP)

Nous avons vaguement abordé dans la premiere partie les réseaux de neurones
multicouches. Le probléme d’un réseau de neurones multicouches est 1’apprentissage : en
effet la base d’apprentissage ne nous donne que les entrées et la valeur théorique de la sortie
du réseau, mais nous ne connaissons pas les valeurs intermédiaires (la sortie d’une couche qui

est I’entrée de la couche suivante). Voir la figure (111.10)
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Figure 111.10 : Réseaux de neurones MLP avec une couche cachée

Les différentes couches :

* Cellules réparties dans q couches : CO, C1, ..., Cq

« CO0: couche d ’entrée (la rétine) = les variables d “entrée

* Cq : couche de sortie

*Cl, ..., Cqg-1: les couches cachées

entrées

sorties

[ ]
/

Sens de propagation
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Fonction de transfert :
* fonction sigmoide logsig :

Notre choix va se porter sur un neurone a fonction d’activation sigmoide (appelée aussi
fonction logistique) : C’est une fonction différentiable, et qui ressemble fortement a la
fonction de seuillage du perceptron. Comme il s’agit d’une fonction avec seuillage, on va
retrouver notre entrée x0 toujours & 1[88].

o 0 = _ (I1.2)

0= =

10
05 4
05 -+
04 4
02 4
0,0

Figure 111.11 : la courbe de fonction d’activation sigmoide
« Dérivée:

La fonction sigmoide ci-dessus prend ses valeurs entre 0 et 1 de plus la dérivée de la fonction sigmoide est trés simple(appelons o la fonction sigmoide pour lasuite) :

00=00 =00 (1n.3)
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111.10. L algorithme de rétro-propagation du gradient

C’est un algorithme qui permet a un réseau multi-couches d’apprendre par mises a jour des
poids des différentes couches. Comme on va considérer des réseaux avec plus d’une unité de

sortie, on va redéfinir ’erreur E :

ECT)= ) b ( - »? (|||.4)

De la méme maniere que nous avons considéré E comme une surface d’erreur pour les unités
linéaires, nous allons chercher dans le cas de la rétro-propagation a minimiser la surface
d’erreur avec notre nouvelle définition. Dans le cas de 1’unité linéaire, nous n’avions qu’un
seul extremum qui était le minimum global. Avec des unités sigmoides, nous allons avoir
plusieurs extrema. Malheureusement, on n'est pas sir que l'algorithme converge vers le
minimum global, il peut converger vers un minimum local. En pratique cependant, la rétro-
propagation donne de bons résultats. Nous allons décrire I’algorithme pour un réseau de
sigmoides a 2 couches, mais il est possible de I’étendre a un nombre quelconque de couches
[89].

Créer un réseau a 2 couches de neurones Initialiser les poids aléatoirement avec de petites valeurs
L’entrée de 1’unité i dans 1’unité j est notée xji et les poids de 1’unité i a 1’unité j sont notés w . Pour
chaque e dans exemple : calculer la sortie de chaque neurone du réseau Pour chaque unité k dans les
neurones de sortie :

calculer le terme derreur § = a1- ) - ) (I I I 5)

Pour chaque unité h dans neurones cachés :

calculer le terme d’erreur & = (- h)-Xe  hs) (I I I . 6)
Fixer le coefficient d’apprentissage : I] =0.05 (coefficient d’apprentissage Ou Learning rate)

Pour chaque poids du réseau wiji :
mettre & jour les poids - 15 (11.7)

On remarque que I’algorithme n’utilise que des données que nous possédons : il calcule en
premier toutes les sorties (nous avons les entrées x), puis calcule I’erreur sur la derniére
couche, comme nous I’avons fait pour un neurone simple, et seulement apres il s’occupe de la
couche cachée. Si I’on étendait 1’algorithme a plusieurs couches cachées, il faudrait procéder

de la méme fagon et calculer les termes d’erreur en partant de la couche de sortie. Pour les
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couches cachees intermédiaires, il faudrait se servir des resultats de la couche suivante a
chaque fois (ici on utilise pour la couche cachée les résultats donnés par la couche de sortie).
Il existe des améliorations a I’algorithme de rétro-propagation qui permettent d’éviter certains

minima locaux ou d’accélérer la convergence [90]-[91].

I11.11. Les type d’apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle

le comportement du réseau est modifié jusqu’a I’obtention du comportement désiré.

On distingue deux grandes classes d’algorithmes d’apprentissage[92] :

L’ apprentissage supervis¢

L’ apprentissage non SUpPervisé.
111.11.1 L ’apprentissage supervisé

L’ apprentissage supervis¢€ ou actif consiste a créer une relation (correspondance) entre un
stimulus et la réponse associée. Le but de I’apprentissage supervise est d’inculquer un
comportement de référence au réseau. On suppose qu’a chaque patron d’entrée est associé un
patron désiré qui spécifie les valeurs de sorties desirées. La figure (111.11) nous schématise le
principe. [93]

par exemple, ou globalement sur I’ensemble des exemples de la base. C’est ce qui se passe
dans le cas du Perceptron. Mais elle peut étre plus implicite (apprentissage par renforcement),
sous forme d’une simple appréciation (bon ou mauvais, punition ou récompense), sans mesure
d’erreur, et méme étre globale, sur I’ensemble des taches que le réseau doit exécuter. Dans ce
dernier cas, il est facile de comprendre que I’apprentissage est le plus difficile, la difficulté
majeure consistant pour le réseau a identifier les étapes du processus qui sont responsables de

I’échec ou du succes [94].

La technique consiste a évaluer I’erreur pour chaque stimulus et modifier les parameétres libres
des neurones afin de minimiser I’erreur dans les prochaines itérations. En cas de non
correspondance, il faut affaiblir les poids synaptiques des neurones actifs. Par contre, en cas
de correspondance entre le stimulus et la réponse, la procédure consiste a renforcer les poids
des neurones actifs. Donc, un modele neuronal a régle d’apprentissage supervisé passe par

une procédure de calibration des parameétres libres pendant la phase d’apprentissage. Ensuite,
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les circuits meémorisés seront généralisés sur les entrées aléatoires pendant la phase de
décision[95].

Differents domaines d’application sont associés aux algorithmes a base de régle
d’apprentissage supervisé (aide aux diagnostics, analyse prédictive, analyse financiere,
détection de fraudes, etc. . .). Parmi les algorithmes d’apprentissage supervisé les plus
répandus, nous pouvons citer la régle Delta et les algorithmes de retro-propagation du
gradient tres utilises par le modéle Perceptron Multi Couches (PMC) [96].

/ . \ . poap
—* Superviseur —— sortie desirée

e

—0{ réseau l—~ sortie obtenue
| —

erreur

ENTREES
bk 4 d

Figure 111.12: L’apprentissage supervisé

111.11.2 Régle d’apprentissage non-supervise

L’apprentissage non supervisé est une regle d’apprentissage généralement utilisée avec des
réseaux autonomes appelés auto-organisateurs. Les algorithmes a base de cette regle
d’apprentissage sont alimentés, au cours de la phase d’apprentissage par une base
d’apprentissage constituée d’un ensemble de stimuli avec une certaine redondance.
Contrairement a la regle d’apprentissage supervisé, il n’existe pas de catégories préalables
selon lesquelles les entrées doivent étre groupées. A la fin de I’opération d’étiquetage, chaque
neurone sur la couche de sortie sera étiqueté une classe. C’est une sorte de supervision de la
régle dite non supervisée. Toutefois elle n’est nécessaire que pour certaines applications. Les
algorithmes a base de regle d’apprentissage non supervisé sont souvent utilisés pour des
fonctions de clustering (regles d’association, reconnaissance de formes, segmentation

d’images).
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D’autre part, ils ont montré aussi leurs performances pour d’autres domaines d’application,
parmi lesquels : la réduction de dimension de données, le changement d’échelle, la correction
de données corrompues, la résistance au bruit et aux anomalies, etc. . . Parmi les algorithmes

d’apprentissage non supervisé les plus connus, on trouve la régle de Hebb [97].

Voici ci-dessous quelques arguments souvent énumerés en faveur de [’approche

d’apprentissage non supervisé :

Garantir I’autonomie des systémes.
Faible codt de construction de la base d’apprentissage.
Ressources matérielles moins couteuses.

Capacité a I’auto-détection de la nature et la structure des données de I’environnement
extérieur.

Utile pour I’étude des caractéristiques cachées des donneées.

Utile pour le pré-traitement des données (élimination du bruit, réduction de la taille des
données, classification, etc. . .).

sortie obtenue

= ( reseau }

Figure 111.13: Le mode non-supervisé
111.12. Descente du gradient ou la fameuse regle delta

On va avoir besoin pour appliquer la descente du gradient, de calculer I’erreur de sortie
globale sur tous les exemples d’entrainement (différent du cas précédent ou 1’on modifiait les
poids pour chaque exemple). Cette erreur globale est définie comme étant la distance

euclidienne par :

ECT)= ) (- » (|||8)

La descente du gradient va chercher a déterminer un vecteur qui minimise E, donc I’erreur

globale des exemples d’entrainement.
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La mise a jour des poids se fera par la formule :

A =-NECT)ou ()= (11.9)

_La derivée partielle par rapport a

C’est la formule générale pour une descente de gradient, mais dans le cas de I’unité

linéaire, la derivéee de la fonction d’activation est simple. Cela nous donne la formule de
mise & jour des poids suivante :

song (- : (111.10)

Pour pallier ce probléme on peut diminuer I au cours de I’apprentissage afin de gagner du temps : si I] est
trop petit au début I’algorithme ne ratera pas le minimum mais va mettre du temps avant de I’atteindre. On
peut fixer une valeur pour le coefficient d’apprentissage au début puis la diminuer progressivement au
cours de I’apprentissage. La descente du gradient est un concept important car c’est lui qui va permettre de
faire apprendre un réseau de neurones par I’algorithme de rétro-propagation dont nous parlerons plus tard
[98].

111.12. 1 Algorithme de rétro propagation du gradient

Le réseau MLP contient o entrées, L-1 couche cachées de neurones chacune (1<i<L -1) et une couche de sortie contenant neurones. L’indice de la couche est i,

la sortie du neurone K de la couche i, est le poids reliant la sortie—1 au
neurone K de la couche i, est le nombre de neurones dans la couche i .
Avec ces notions, la sortie du neurone (i, k) sera donnée par [99] :
-5 (-1 -1
(111.12)
S

C’est un algorithme supervisé dont I’objectif est d’ajuster les poids du réseau MLP de fagon a
minimiser une fonction de codt différentiable, telle que I’erreur quadratique entre la sortie du

réseau et la sortie désirée :

()= ()-YL(m)P (111.12)
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Ou Y () est la sortie du réseau au temps et () la sortie désirée. L algorithme de BP assure la descente du gradient sur
le critére d’erreur pour atteindre le minimum. Le gradient (') d’est calculé pour tous les poids de la maniére suivante :

EM  _0Em ¢ — 0Em —1j (11.13)

INORE] a

Dans le cas de la couche de sortie ( =) on évalue le terme d'erreur de sortie § comme suite :

5 .o 'OC - ) (111.14)

"(x) = df (x)
S — ) est donné par :

5=( )T 18w

La modification des poids et biais est obtenue selon les équations suivantes :
( + l) :( )+ 8 Xt (WO -w (1)

b +1)=b O+ s

. . . 11.15
est le pas d’apprentissage et le terme d’inertie (momentum) [100]. ( )

111.12. 2 Les paramétres d’apprentissage

(111.16)
Tous les modeéles de réseaux de neurones requiérent un apprentissage. Plusieurs types
d’apprentissages peuvent étre adaptés & un méme type de réseau de neurones. Les critéres de
choix sont souvent la rapidité de convergence ou les performances de généralisation.

L'efficacité d'apprentissage dépend de plusieurs parameétres :
* Taux d'apprentissage

Ce parametre determine la vitesse de convergence. Si la valeur de démarrage de 1 est grande,
alors on aura un apprentissage tres rapide mais au prix de la création d'oscillations dans
I'erreur totale moyenne qui empécheront l'algorithme de converger vers le minimum désire.
Le réseau devient instable. Dans la plupart des cas, si la fonction d'erreur posséde plusieurs

minimums locaux, le réseau subira un blocage dans l'un d'eux.

Toutes ces conditions nous obligent & commencer l'apprentissage avec une petite valeur de 0,

si on veut atteindre un minimum global, méme si I'apprentissage est long.
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¢  Momentum

Ce paramétre permet l'introduction de I'ancien poids dans le calcul de sa nouvelle valeur. Le
momentum empéche I'algorithme de rester bloqué dans un minimum local et il augmente

encore la vitesse de convergence. La valeur de Q est toujours inférieure a 1(Q =0.9)
* Seuil de tolérance
Ce paramétre critique détermine la précision dans la réponse du réseau de neurones.
La phase d’apprentissage est souvent arrétée lorsque 1’erreur calculée sur 1I’ensemble de la

base d’apprentissage est inférieure a un seuil déterminé par 1’utilisateur. Il est possible

d’arréter I’apprentissage en fixant une limite au nombre d’itérations [101].
I11.13.Domaine d'application des réseaux de neurones (RNA)

Les (RNA) aujourd'hui ont des applications dans des domaines variés parmi lesquelles on cite

111.13.1. L’application au traitement du signal

Dans ce domaine les applications réalisées traitent essentiellement de la reconnaissance de

signatures radar ou sonner.

La société NESTOR a développé un réseau de neurones qui identifie une cible a coup sur
(100% de réussite) et reconnait du bruit avec un taux de réussite de 95%.

Cette application a été construire a partir de signaux sonars et des traits caractéristiques de ces
signaux déterminés par les experts comme utiles pour identifier une cible en environnement

bruité. Le réseau agit dans ces comme un filtre pour éliminer le bruit [102].
111.13.2. L'application a la planification

L'optimisation est souvent sollicitée pour la planification des actions ou des taches. A cet
effet, l'utilisation du modéle de Hop Field et du modéle de Kohonen parait trés utile pour la
résolution des problémes d’optimisation [103].

111.13.3. L'application au contrdle

Gréace a leur propriétés (parallélisme de traitement, capacité d'adaptation, et de généralisation,
etc...). Les réseaux de neurones sont appliqués au controle intelligent. Par exemple plusieurs

tentatives ont été faites pour appliquer les réseaux de neurones ; Ces applications peuvent étre
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classifiés en plusieurs méthode, Telles que : le contrble supervisé. Le contrble inverse et le
controle neuronal adaptatif [104].

111.13.4. L'application au diagnostic

Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des problémes de diagnostic,

utilisant la classification automatique des signaux et des formes. Dans ce contexte on
distingue plusieurs applications des réseaux de neurones pour le diagnostic des défaillances et
en particulier, pour le diagnostic des pannes des machines électriques.

Exemples d'applications de chaque modéle [105] :

Tableau 111.3 : Correspondance RNA - domaines d’application

Caractéristiques fonctionnelles Type de RNA

Reconnaissance de formes MLP, Hopefield, Kohonen, PNN
Mémoires associatives Hopefield, MLP récurrents, Kohonen
Optimisation Hopefield, ART, CNN
Approximation de fonctions MLP, RBF

Modélisation et control MLP, MLP récurrent, FLN
Traitement d’images CNN, Hopefield

Classification et clustering MLP, Kohonen, RBF, ART, PNN

111.14. Trouver une bonne structure

Avant de passer des exemples & un réseau de neurones, il faut trouver une structure
permettant au réseau de bien apprendre les exemples. On ne sait malheureusement pas prévoir
le nombre de neurones cachés nécessaires pour un probleme donné (sauf dans certains cas :
apprentissage de fonction booléenne par exemple). Il existe pour pallier ce manque des
algorithmes qui peuvent apprendre une structure, en ajoutant au fur et a mesure de
I’apprentissage des neurones cachés. On peut aussi utiliser des algorithmes génétiques pour

obtenir des résultats meilleurs [106].
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111.14.1. Temps d’apprentissage

Un réseau doit parfois apprendre les exemples plusieurs dizaines de milliers de fois. Si la base
d’exemples est énorme (bases de données industrielles par exemple), le temps

d’apprentissage risque d’étre démesuré [107].
111.14.2. Structure statique

Un réseau de neurones a une structure statique : une fois que la structure est fixée (nombre de
neurones d’entrée, sortie, neurones cachés) et que le réseau a appris, il est impossible de lui
faire apprendre de nouvelles données sans recommencer son apprentissage au debut,
contrairement aux algorithmes de type paresseux k-plus proche voisins, classificateur naif de
Bayes [108].

111.15. Avantages d’un réseau de neurones

111.15.1. Temps de réponse

C’est I’'un des avantages principaux du réseau de neurones : en effet une fois que le réseau a
appris, il peut sortir quasi-instantanément la réponse. En fait, les opérations que fait un réseau

de neurones sont tres simples du point de vue informatique, et peu gourmandes en CPU [109].
111.15.2. Large panel de fonctions

Un réseau de neurones est capable, s’il est doté d’une bonne structure, d’apprendre un trés
large panel de fonctions, ce qui présente un intérét dans les domaines ou les fonctions cibles
sont un peu compliquées. De plus le réseau de neurones ayant une bonne capacité de

généralisation, on peut I’utiliser pour résoudre des problémes réels [110].
111.15.3. Apprentissage résistant a I’erreur

Le réseau de neurones a une résistance naturelle aux données bruitées lors de I’apprentissage.

En effet, si la base d’exemples est assez grande, une erreur ne faussera pas beaucoup la mise a
jour des poids [110].
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111.16. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu général sur les réseaux de neurones, les
architectures, les différents modéles, I’apprentissage, Avantages d’un réseau de neurone,
Descente du gradient ou la fameuse regle delta et I’apprentissage du perceptron multicouche

ont éte discuté. Alors ces réseaux-la ne sont en fait qu’un :
1) Ensemble de neurones formels inspiré du neurone biologique ;
2) Relié entre eux par des synapses contenant des poids.

3)Utilisant un nombre d’algorithmes d’apprentissage afin de réaliser une tache généralement
la classification, prédiction, approximation.

Dans le chapitre qui vient nous avons discuté les résultats de simulation. Parmi ces résultats la
modeélisation de signal ECG et I’identification de réseaux neuronale.
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IV.1. Introduction

Dans ce chapitre on va appliquer de modélisation des signaux non linéaires selon leur
complexité inclus le signal Electrocardiogramme (ECG), et pour cela nous avons utilisé
I’apprentissage du signal ECG par les réseaux de neurones, alors on utilise la moyenne de la somme

des erreurs au carré MSE (Mean Square Error) pour minimiser I’erreur.

IV.2. présentation de signal modélisée
1V.2.1 L analyse de signal ECG :
L’onde P : correspond a la dépolarisation des oreillettes

Intervalle PR : (ou P-Q) correspond au délai entre la dépolarisation de l'oreillette et celle du

ventricule.

Complexe QRS : dépolarisation des ventricules.

L'onde T : correspond a la repolarisation des ventricules.
Intervalle QT : durée de systole ventriculaire.

IV.3. Les équations differentielles

Du fait que les coordonnées cartésiennes vont étre utilisées, alors les variables d’état seront notées par 1, 2, 3. On utilise les équations différentielles comme suit :
i=a1—w

SO @

- ; A6 (-28 2/22) -

a=1-vV2 + 2
46 = (6 — 6)mod [21]
0 =tan2(,)

: sont des parametres représentant les amplitudes des gaussiennes introduites.

- les représentent les largeurs des gaussiennes.
X= ['1 0 0] = [ 1 2 3)input

Résultat de simulation 67



SID’ELVADEL MOHAMED SALEM Chapitre IV

k1 : output

T : la période de battement normal d’un cceur (T= 1sec ).

1VV.4. Choix du vecteur d’entrée du notre ECG

Le choix du vecteur d’entrée de notre réseau est trés important pour la bonne reconnaissance des
pathologies cardiaques. En effet, la qualité de la classification dépend énormément de la pertinence

des parametres du vecteur d’entrée.

Notre choix de caractérisation des différents battements cardiaques est établi en fonction des
pathologies ciblées. Les paramétres de caractérisation choisis sont les mémes parametres sur lesquels
le cardiologue se base pour établir son diagnostic.

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
gu’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-

apres, si leurs valeur est hors de ces intervalles donc le signal est anormal.

Tableau IV 01: Les différentes caractéristiques d’un ECG normal

Les caractéristiques Les valeurs
Durée (s) 0.06-0.11
Onde P
Amplitude (mm) <2
Durée(s) 0.05-0.10
Q <25% de R
Complexe QRS
Amplitude R <5
S <20
Durée (s) 020-0.25
Onde T
Amplitude (mm) >-3et<4
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FigurelV.2 : Modéle de Complexe QRS
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FigurelV.4 : Modeéle de I’onde S
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FigurelV.6 : Modéle de I’onde R
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Chapitre IV

Signal ECG
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FigurelV.7 : Modéle dynamique du signal ECG
Tableau 1V.2 Les parametres du signal ECG
Ondes Onde P Complexes QRS Onde T Onde U
=0.9
Amplitudes (mv) 0.25 0.35 0.03
Temps(s) -0.09 0.13 0.15 0.04

Signal Test :

Soit le signal a modéliser Pour I’identification sera donné par 1’équation récurrente suivante :

yk+1)=fy(k)yk-1)+uk)
Ou la fonction inconnue f a la forme :

FLy(K), y(k -] =y(k)*y (k -1)(y (k)+2.5) / 1+ y(k)+y(k-1)

Le modele d’identification sera décrit par I’équation suivante :
y (k+1) =y (k).y (k-1) +u (k)

Résultat de simulation
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Pour le modeéle neuronal nous avons choisis les parametres suivants :

* L’entrée du systeme et du modele doit étre u(k) = sin (2 k/ 25)

* Pour I’identification nous avons trouvé 1000 itérations pour minimiser I’erreur avec une entrée
aléatoire entre [-2,2].

* 02 couches cachées.

« 20 neurones dans la premiére couche cachée.

* 10 neurones dans la deuxieme couche cacheée.

« Un seul neurone dans la couche de la sortie.

« La fonction d’activation utilisée dans les deux couches cachées est la fonction sigmoide.

* Gain d’ajustement 0.1.

figure d'erreur
lo T T T T T

Erreur(mv)

:UMW W I WW " MJM \ i WW\MW /Mp“ q/Jﬂw fnvuwwj

-50 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Temps(s)
glo T T T T T
@©
= modéle
= signal
5 5 AN St
0 \I \I \
o
©
o
E | | | | | | | | |
o 50 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Temps(s)
FigurelV.8 : signal de model d’identification
Signal ECG :

Pour le modeéle neuronal nous avons choisis les parameétres suivants :

Les entrées du signal et du modéle doivent étre[ 1, 2, 3].

* Pour I’identification nous avons trouvé 5000 itérations pour minimiser I’erreur.

Résultat de simulation 73



SID’ELVADEL MOHAMED SALEM

Chapitre IV

02 couches cachées.

» 20 neurones dans la premiere couche cachée.

10 neurones dans la deuxieme couche cachée.

» Un seul neurone dans la couche de la sortie.

+ La fonction d’activation utilisée dans les deux couches cachées est la fonction sigmoide.

* Gain d’ajustement 0.01.

L'erreur entre le modeéle et le signal ECG
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FigurelV.9 : MSE entre le modeéle et le signal ECG
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FigurelV.10: le modéle et le signal ECG
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V.6 Interprétation des résultats

Nous avons étudié la modélisation des signaux non linéaires selon leur complexité. Le signal 1

A

qui est le plus simple est un signal test d’entrée u(k ) et de sortie f . Le signal 2 est le sujet de notre

mémoire C’est le signal ECG, la partie non linéaire a identifier est un signal MISO qui contient 3 entrées 1,2, 3 .

La Figure 1V.8 montre les résultats de la simulation du signal 1 par les réseaux de neurone, dans
la phase d’apprentissage, nous remarquons que le modele converge vers la sortie du signal 1. Comme
excitation nous avons pris une entrée aléatoire. Nous avons opté comme critére la moyenne de la
somme des erreurs au carré MSE (Mean Square Error). Pour I’identification neuronale le MSE égal a

0.007 ce qui est un avantage.

La Figure 1V.9 montre les résultats de la simulation du signal 2 par les réseaux de neurone, c’est
le signal ECG dans la phase d’apprentissage, nous remarquons que le modéle converge un peux vers
la sortie du signal. Comme excitation nous avons pris 3 entrées aléatoires. Nous avons opté comme
critere la moyenne de la somme des erreurs au carré MSE (Mean Square Error). Pour I’identification
neuronale le MSE égal 4 0.0112

1\VV.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons illustré la modélisation et I’identification par les réseaux de
neurone utilisant la simulation, nous avons pris trois signaux particuliers de niveaux de complexité
différent inclus le signal ECG, ainsi dans ce chapitre nous avons discuté les résultats obtenus par la

méthode étudiée.
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Conclusion général

Nous avons étudié dans ce mémoire le signal électrocardiogramme pour mieux comprendre le
Comportement du cceur a travers son rythme, ou on a vu que C’est un signal de nature électro-
physiologique qui procure une information essentielle dans le partie cardiaques. Ce chapitre a touché
principalement les points suivants : I’Anatomie du cceur, Cellules musculaires myocardiques,
Battement cardiaque, Propagation de I’influx électrique, Electrocardiographie, Dérivations dans le plan
frontal et Le tracée ECG qui comporte plusieurs déflections (ondes PQRST), une incursion vers le haut
étant notée positivement et vers le bas négativement.

Dans Le second chapitre, nous avons présenté la méthode de modélisation mathématique du signal
ECG basée principalement sur la théorie des cycles limites et les équations différentielles. On a
introduit des impulsions Gaussiennes dans la direction de I’axe des z. Notons que ces impulsions

introduites représentent les ondes PQRST.

Dans le troisieme 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.
On a utilisé Un Perceptron Multi Couches (MLP) qui est un assemblage de plusieurs perceptrons
simples placés sous forme de N couches concaténées les unes aux autres.

Dans le dernier chapitre, nous avons illustré la modélisation mathématique du signal ECG en utilisant
la simulation de MATLAB. Nous avons modélisé le signal ECG et discuté les résultats avec sa
caractéristique, ainsi I’identification de réseau neuronale.

Pour résumer, nous pouvons dire que nos contributions ont porté essentiellement sur :

La modélisation dynamique de signal ECG en utilisant les équations différentielles

>
L’apprentissage de signal ECG par le réseau neuronale MLP qui est appliqué sur
I’électrocardiogramme ECG.

>
L utilisation la moyenne de la somme des erreurs au carré MSE (Mean Square Error) pour
minimiser I’erreur.

Les perspectives de ce travail sont nombreuses :

>
Sur P’aspect de la modélisation on peut appliquer plusieurs méthodes comme la modélisation

dynamique du signal ECG par les équations différentielles et un autre méthode par série de
Fourier.

>

Dans I’aspect intelligence artificielle, on peut appliquer d’autre méthode comme la logique
floue.
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Résumé

Un électrocardiogramme ou ECG est un examen médical courant permettant d'enregistrer
I'activité cardiaque. Il est basé sur la mesure des courants électriques traversant l'organe a
chacune de ses contractions.il est tres important dans le domaine médical, car il est utilisé
pour diagnostiquer les maladies du cceur .Sa modélisation nécessite des techniques non
linéaires, nous avons utilisé les cycles limites et les équations différentielles pour la
modélisation de ce signal (ECG). Le but dans notre travail est I’obtention de la modélisation
de signal ECG par model d’état et I’identification de réseau neuronale MLP qui est appliqué

sur I’électrocardiogramme ECG.

Mots-clés : modélisation, systéme dynamique no linéaire, électrocardiogramme, modélisation

dynamique et réseaux de neurones MLP.

Abstract:

An electrocardiogram or ECG is a common medical test to record heart activity. It is
based on the measurement of electrical currents flowing through the organ at each of its
contractions.it is very important in the medical field, as it is used to diagnose heart diseases.
Its modeling requires non-linear techniques, we have used limit cycles and differential
equations for modeling this signal (ECG). The aim in our work is to obtain the modeling of
ECG signal by state model and identification of MLP neural network which is applied on the

ECG electrocardiogram.
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