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Résumé :

L’électrocardiographie explore I'activité électrique du coeur par enregistrement
des variations des ondes électriques de I'activité de polarisation et de dépolarisation
ventriculaire et auriculaires du cceur. L’activité cardiaque constitue I'un des plus
importants parametres déterminant I'état d’un sujet. Elle se traduit par I'apparition de
plusieurs ondes sur le tracé de I'électrocardiographe : c’est le signal cardiaque,
I'électrocardiogramme ECG. L'analyse du signal ECG et lidentification de ses
parametres constituent une étape primordiale pour le diagnostic. Cependant, des
sources de bruits telles que les variations de la ligne de base, linterférence
électrique du réseau électrique, et d'autres artefacts, mettent en arene la mise en
ceuvre des techniques d'analyse et d'identification utilisées. Toutefois, un ensemble
de méthodes et d'algorithme sont développés compte tenu de l'importance de ce
signal et son exploitation en routine clinique dans le diagnostic des cas
pathologiques cardiaques. Ce travail s’inscrit dans ce problématique et présente un
algorithme de détection du complexe QRS et de modélisation du rythme cardiaque
par application des réseaux de neurones dynamiques. Les résultats ont eté validés
par des signaux ECG de différents patients de la base de données « MIT-BIH
Arrhythmia Database ».
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INTRODUCTION GENERALE :

Le coeur est 'organe central du systéme cardiovasculaire : il peut étre affecté de
nombreuses pathologies. Avec I'évolution des techniques, les médecins disposent
aujourd’hui d’outils performants pour observer le fonctionnement du muscle cardiaque et
dresser ainsi leur diagnostic. Parmi les examens cardiologiques possibles,
I'électrocardiogramme (ECG) est 'examen le plus couramment effectué, car il est rapide
a mettre en place, peu codteux et surtout non invasif donc trés peu contraignant pour le
patient.

Normalement effectué sur un patient au repos en cabinet ou en milieu hospitalier,
pendant quelques secondes, 'ECG est trés souvent complété par un examen similaire
d’'une durée de 24 heures appelé « Holter », examen au cours duquel le patient peut
vaquer a ses occupations habituelles. Le principal avantage de I'enregistrement Holter
par rapport a 'ECG est qu’il permet la détection d’événements sporadiques qui
n’interviennent pas nécessairement au cours des quelqgues secondes de
I'enregistrement ECG lorsque le patient est au repos.

L’analyse de tels enregistrements nécessite ['utilisation d’outils de lecture
automatique du signal, car la quantité d’'information enregistrée en 24 heures est trés
importante : elle correspond a environ 100 000 battements cardiaques, soit environ 93
millions de points pour un enregistrement échantillonné & 360Hz. Ces outils de lecture
doivent permettre le repérage d’informations, et le calcul de parameétres caractéristiques
comme le rythme cardiaque ou la fréquence d’occurrence des battements anormaux.

Le premier chapitre présente sommairement le fonctionnement du systeme
cardiovasculaire, et notamment du coeur. lls permettent en particulier de comprendre
'origine des signaux électriques enregistrés par I'électrocardiogramme, et présentent
guelques bruits typiques affectant souvent un enregistrement ECG et les differentes
troubles du rythme cardiaque ainsi que le diagnostic de ces troubles.

L’objet du deuxiéme chapitre est la présentation des les réseaux de neurones
dynamique. Les avantages les plus importants que I'on peut attribuer a une application
des réseaux de neurones sont : la modélisation, I'estimation et la prédiction de fonctions

non linéaires par apprentissage, la généralisation et la reconstruction des signaux. Le
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préalable a toute analyse du signal ECG est la détection des ondes R : l'onde
ventriculaire qui est 'onde de plus haute amplitude de chaque battement. On terminera
par utiliser un réseau récurrent qui est le RRBF pour développer un algorithme de
détection de ce complexe important a 'analyse de 'ECG.

Dans le trois chapitre on va voir le traitement de I'ECG, le filtrage des différents
artefacts qui viennent fausser le diagnostique I'extraction du signal du rythme important
pour le diagnostic automatique et appliquer de nouveau les réseaux récurrents pour

faire la modélisation de ce dernier.



Chapitre 1 : Le coceur et
I'’électrocardiographie.



Chapitre 1

Le cceur et I'électrocardiographie

1. Introduction :

Nous présentons dans ce chapitre le fonctionnement général du systéme
cardiovasculaire, du tissu cardiaque ainsi que les processus de propagation de I'influx
cardiaque. Puis I'électrocardiographie, qui permet d’obtenir une image de l'activité
électrigue cardiaque, est détaillée. Enfin, les troubles du rythme et de la conduction sont
décrits ainsi que les différents types de bruit.

2. Le coeur:

Le coeur est I'élément central du systeme cardiovasculaire. Il sert de moteur au
systeme de circulation sanguine, il bat avec une fréquence de soixante a quatre vingt
battements par minute chez un adulte en bonne santé. Chaque battement fait avancer
un volume de 70 ml de sang [1].

2.1 Anatomie :
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Figure1.1: Anatomie du cceur humain
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Le cceur propulse le sang grace aux contractions de son tissu musculaire appelé
myocarde. Il est séparé en deux par une épaisse cloison. Chaque coté (le ceeur gauche
et le cceur droit) est composé de deux cavités : une oreillette et un ventricule reliés entre
eux par une valve a sens unique. L’oreillette droite récupére le sang pauvre en oxygene
(fleches continues) de la veine cave supérieure et inférieure, et le propulse par
contraction de son tissu dans le ventricule droit. A son tour il se contracte et envoie le
sang dans les poumons ou il est chargé en oxygéne. Le sang revient au coeur dans
I'oreillette gauche, puis passe dans le ventricule gauche et est envoyé vers les organes

dans le réseau artériel (fleches pointillées).

2.2 Origine et propagation de l'activité électrique cardiague du coeur :

Le cceur comporte un réseau intrinseque de cellules conductrices qui produisent
et propagent des impulsions électriques, ainsi que des cellules qui répondent a ces
impulsions par une contraction. Une excitation qui nait dans le nceud sinusal conduit a
une contraction compléte des deux oreillettes et des deux ventricules. Pendant la
période d'activité (systole) et de repos (diastole) les cellules cardiagues sont le siege
d'une suite complexe d'événements électrigues membranaires et intracellulaires, qui
sont a l'origine de cette contraction.

Chaque cellule cardiaque contient différents ions, parmi lesquels les plus
importants sont le sodium (Na+), le potassium (K+), le calcium (Cat++) et le chlorure
(Cl), qui sont impligués dans les échanges membranaires. Leurs osmolarités
intracellulaire et extracellulaire présentent des valeurs de potentiel électrochimique tres
différentes, spécifiques a chaque ion. Les gradients des concentrations ioniques sont
régis par des mécanismes d'échange a travers des canaux spécifiques de la membrane
cellulaire. Les variations de potentiel observées au cours du cycle cardiaque
correspondent a des modifications de la perméabilité membranaire pendant les
différentes phases de ce cycle.

Au repos, lintérieur de la membrane cellulaire est chargé négativement par
rapport a l'extérieur, qui est pris comme référence. Cette différence de potentiel
(potentiel de repos cellulaire) possede une valeur voisine de -90 [mV] pour les cellules
ventriculaires, et dépend des concentrations ioniques dans les milieux intracellulaire et

extracellulaire.
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Quand une impulsion électrique d'amplitude suffisante arrive a une cellule
excitable, l'intérieur de cette cellule devient rapidement positif par rapport a I'extérieur,
suite au flux d'ions Na+ allant de I'extérieur vers l'intérieur a travers la membrane (voir
figure 1.2). Ce processus est connu sous le nom de dépolarisation cellulaire. Le
processus inverse, c'est-a-dire quand la cellule revient a son état de repos, est connu

sous le nom de repolarisation cellulaire.

2.3 Propagation de I'excitation électrique :

L'excitation qui est a l'origine du battement cardiaque se forme dans le nceud
sinusal. Ce nceud possede des cellules auto-excitables qui constituent un pacemaker
naturel et qui permettent de générer des PA a une fréquence de 100 par minute
environ. Chaque potentiel d'action du noeud sinusal produit normalement un battement
cardiaque, c'est-a-dire que la fréquence des impulsions de ce pacemaker détermine la
frequence des battements. La propagation de I'excitation s'étend a partir de ce point aux
deux oreillettes et au nceud auriculo-ventriculaire (AV). Ce nceud est situé en bas de
l'oreillette droite et est constitué de cellules qui présentent une conduction électrique
lente, ce qui impose a I'onde de propagation un certain retard. Ensuite, I'excitation est
transmise au faisceau de His et a ses deux branches. Le faisceau de His est situé dans
la partie haute du septum interventriculaire et ses fibres traversent le tissu connectif
(non excitable) qui sépare électriquement les oreillettes des ventricules. Enfin,
I'excitation électrique aboutit au réseau de Purkinje, qui la conduit au myocarde
ventriculaire. Ce réseau représente la continuation du faisceau de His et arrive dans les
parois ventriculaires. Le nceud auriculo-ventriculaire et le faisceau de His constituent la
seule voie de propagation de l'activité électrique cardiaque entre les oreillettes et les
ventricules [19]. Une étude classique sur la propagation de l'excitation électrique dans
un cceur humain peut étre trouvée dans [25]. Il est a noter que la forme du PA varie

selon le tissu considéré, comme nous pouvons le voir sur la figure 1.2.
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FIGURE 1.2 Formes de potentiels d'action dans les différeptsies du cceur, et séquence temporelle
de la propagation de l'activité électrique cardiaquanalogie avec les ondes de I'EQfapres [MP95])

3. Electrocardiographie :

Vers 1880, E. Marey et A. Waller montrérent que I'activité électrique du coeur,
découverte quelques années plus tét, pouvait étre suivie a partir de la peau ; et vers
1890, Willem Einthoven [1], réalisa le premier enregistrement cardiographique. Le
courant mesuré par des électrodes sur le torse du patient mettait en mouvement un
mince fil d’argent tendu entre les pbdles d’'un gros aimant ; ces déflexions étaient
enregistrées sur du papier photographigue qui se déroulait face a un rayon lumineux,
ainsi nait I'électrocardiogramme a I'aube du 20°si écle.

« Maintenant, nous pouvons enregistrer I'activité é lectrique du coeur anormale et
la comparer a I'activité normale »  (Einthoven).

Le principe de I'enregistrement moderne est, a peu de chose prés, celui qui fut
proposé par Einthoven : grace a deux électrodes collées a la surface de la peau, on
enregistre la différence de potentiel entre deux points diamétralement opposés par
rapport au coeur, ce signal étant directement corrélé au déplacement de I'impulsion
électrique dans les fibres du muscle cardiague. L’activité électrique instantanée peut
étre définie par un vecteur orienté suivant la difféerence de potentiel présente dans le

cceur, et de module proportionnel a celle-ci. Le couple d’électrodes enregistre a chaque
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instant 'amplitude de la projection de ce vecteur suivant leur axe : ainsi, lorsque le
vecteur électrique est orienté de [I'électrode - a I'électrode +, on observe sur
I'enregistreur une déflexion positive, et lorsque le vecteur est orienté en sens inverse, la

déflexion est négative.

4. Tracé électrigue du coeur :

Le battement cardiague peut donc étre suivi. En effet, chaque phase du
battement posséde un tracé électrique particulier. Un oeil exercé peut donc, dans la
plupart des cas, différencier de maniere rapide la trace d’'une contraction auriculaire du
tracé de contraction ventriculaire [1].

Appliquons le principe de 'ECG, expliqué au paragraphe 2, a I'activité électrique
d’'un battement cardiaque normal : La contraction des oreillettes se traduit sur 'TECG par
une onde positive appelée onde P (fig.1.3a). Elle est suivie d'une courte pause
correspondant a la temporisation effectuée par le nceud (AV) [1], [2].

La contraction breve et puissante des deux ventricules est représentée par trois
ondes : 'onde Q, 'onde R et 'onde S. On parle alors de complexe QRS (fig.1.3b). Q est
la premiére onde négative en début du complexe ; elle n’est pas toujours visible ; 'onde
R est la deuxieme onde ; elle est positive et de grande amplitude, la troisieme étant
'onde S. L'onde T correspond a la re-polarisation des cellules musculaires des
ventricules (fig.1.3c). Entre cette onde et 'onde S se situe le segment ST.

Ondn i g 5 Cnda T
Camaign ORE

Figure 1.3 : Tracé électrique du cceur.
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Les processus de dépolarisation et de repolarisation des structures
myocardiques se présentent dans 'ECG comme une séquence de déflections ou ondes
superposées a une ligne de potentiel zéro, appelée ligne isoélectrique (fig.1.4). L'ordre
et la morphologie de ces ondes dépendent de deux aspects fondamentaux : i) la
structure anatomique d'initiation de l'impulsion électrique (i.e. le nceud sinusal, une
structure jonctionelle, . . .) et ii) la séquence de conduction au travers du myocarde.

Dans le cas physiologique, comme il a déja été présenté, I'impulsion est initiée
dans le nceud sinusal. Le front de dépolarisation auriculaire résultant est représenté
dans I'ECG par l'onde P. Cette onde se caractérise au niveau spectral par une
composante basse fréquence de faible énergie, qui limite souvent son observation dans
plusieurs dérivations ECG, spécialement dans des conditions de bruit. La repolarisation
auriculaire est représentée par I'onde T et sa direction est opposée a celle de lI'onde P.
Généralement I'onde T n'est pas visible dans 'ECG car elle coincide avec le complexe
QRS d'amplitude plus importante. Ce dernier correspond a la dépolarisation
ventriculaire et représente la déflection de plus grande amplitude de I'ECG. Il est
constitué de trois ondes consécutives (les ondes Q, R et S) qui sont associées
respectivement aux vecteurs moyens d'activations septales, ventriculaires et basales,
présentées auparavant. Le processus de repolarisation ventriculaire est reflété par
'onde T. Dans certains cas, une onde, dite onde U, de tres basse amplitude peut étre
observée apres l'onde T. Bien que son origine physiologique n'ait pas encore été
démontrée, lI'onde U (fréquemment observée chez les athlétes) est souvent associée

aux processus de repolarisation ventriculaire tardive [2].

SOO I I ' [ | [
= ; i i : rRR

400

—400

T T
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Figure 1.4 : Ondes, intervalles et segments dans 'ECG pourattement physiologique.
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Outre les formes d'ondes, un battement cardiaque est aussi caractérisé par
plusieurs segments et intervalles (fig.1.4) :
L'intervalle PR : il est mesuré entre le début de I'onde P et le début du complexe QRS.
Cet intervalle représente la dépolarisation des oreillettes et du nceud AV. Sa durée
normale est de 0,14 a 0,2 s. Cet intervalle est utilisé pour la détection des arythmies
ainsi que pour I'étude de la variabilité de la fréquence cardiaque. Il sera présenté plus
en détails dans ce travail en raison de son importance.
Le segment PR : c'est la période temporelle comprise entre la fin de I'onde P et le
début du complexe QRS. Il représente le temps de transmission du front de
dépolarisation par le nceud AV.
Le segment ST : il est compris entre la fin du complexe QRS (ou point J) et le début de
la phase ascendante de l'onde T. Ce segment correspond au temps pendant lequel
I'ensemble des cellules myocardiques sont dépolarisées et donc, dans le cas normal,
doit étre isoélectrique. Dans le cas contraire, le niveau d'amplitude et la pente de ce
segment sont des indicateurs de I'état ischémique du myocarde .
L'intervalle QT : le temps entre le début du complexe QRS et la fin de l'onde T. Il
représente une indication de la longueur des phases de dépolarisation et repolarisation
ventriculaire (longueur moyenne d'un PA ventriculaire). Sa durée varie avec la

frequence cardiaque entre 0.3 et 0.38 s [1].

4.1 Systéme de dérivations de 'ECG

L'électrocardiographie moderne s'appuie sur I'étude de 12 dérivations (ou
dérivations standards). Parmi les 12 dérivations, trois sont appelées bipolaires (fig. 1.4),
trois unipolaires augmentées (fig. 1.5). et six précordiales (fig. 1.6). Différentes
méthodes de placement d'électrodes ont été proposées pour I'électrocardiographie de
12 dérivations.

Un systéme de dérivations consiste en un ensemble cohérent de dérivations,
chacune étant définie par la disposition des électrodes sur le corps du patient.
L'emplacement des électrodes est choisi de fagcon a explorer la quasi-totalité du champ
électrique cardiaque. Plusieurs systemes standardisés existent.

4.1.1 Le triangle d'Einthoven

Le systeme d'Einthoven [Ein08] se base sur les hypotheses suivantes :
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- L'activité électrigue du coeur est équivalente a celle d'un dipdle, dont la direction,
I'orientation et le moment varient au cours de la systole, mais dont l'origine reste fixe.
- Les membres sont de simples conducteurs linéaires.
- Le corps constitue un milieu résistif homogene.
Einthoven a proposé trois dérivations, appelées bipolaires car le potentiel est mesuré
entre deux électrodes : DI, DIl et DIll. Elles sont obtenues a partir des potentiels du bras
gauche (L), du bras droit (R) et de la jambe gauche (F), de la maniere suivante :

DI=VL-VR

DII=VF-VR

DII=VF-VL avec DI + DIl = DIL.

ou VR correspond au potentiel au bras droit, VL correspond au potentiel au bras
gauche, et VF correspond au potentiel dans la jambe gauche.

Ce systéeme de référence est schématisé par un triangle équilatéral appelé triangle
d'Einthoven, dont les sommets représentent les localisations des électrodes (voir figure

1.5). Ces dérivations explorent l'activité cardiaque dans le plan frontal.

Figure 1.5: Dérivations bipolaires et triangle d'Einthoven.
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4.1.2 Borne de Wilson

Quelques deécennies apres Einthoven, Wilson [28] a étudié comment des
potentiels électrocardiographiques unipolaires pourraient étre définis. ldéalement ces
potentiels sont mesurés par rapport a une référence lointaine. Pour ce faire, Wilson a
proposé une référence en reliant une résistance de 5 KQ entre chaque électrode des
extrémités du triangle d'Einthoven et un point commun appelé borne centrale de Wilson
(BC), comme lillustre la figure 1.6. 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 [28] 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 deérivations de

Wilson.

Figurel.5 : Dérivations unipolaires augmentées

avR=VR- (VL ~VF)/ =34 VR
avL=vL - VF VR =gVl

avF =vF -(VR-VD /- 3eVE/
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4.1.3 Dérivations unipolaires précordiales

Afin de mesurer les potentiels proches du cceur, les dérivations précordiales sont
introduites dans [28]. Ces dérivations unipolaires (V1 a V6) recueillent l'activité
cardiaque dans le plan transversal, et correspondent aux mesures de différences de
potentiel entre chaque électrode et la borne centrale de Wilson. Les électrodes sont
situées en six points repéerés anatomiquement sur I'némithorax gauche comme lillustre

la figure 1.6. ‘
ELECTRODES PRECORDIALES

e \

—_— s = ’// Ili.
"\ \:“*fy/ | intercostaux \\‘_//I
\ 7 T
= S,

Figure 1.6 : Dérivations précordiales (V1 a V6).
F A

TRANSVERSE PLANE
Figure 1.7 : Les douze dérivations standard dans chaque placodues (d'apres [28])
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5. Artefacts visibles sur I'électrocardiogramme :

Sur tout enregistrement électrocardiographique il peut apparaitre des
évenements indésirables pouvant brouiller le tracé et, parfois, induire en erreur le
diagnostic final. Ces bruits sont reconnaissables par I'ceil expérimentale qui les identifie
avant d'effectuer son diagnostic. Ces perturbations ont fait I'objet d'études et restent,
pour certaines, encore difficiles a traiter de maniére automatique. Les effets indésirables
peuvent avoir plusieurs sources : techniques, physiques, pathologiques, ou
pharmacologiques. Nous allons présenter des bruits et artefacts présents sur le tracé
électrocardiographigue notamment sur les tracés Holter [21].

En partant du principe que les bruits fréquents en électrocardiographie sont des
bruits additifs, les caractéristiques de ces bruits auxquelles nous allons nous attacher
sont : I'amplitude, la périodicité, et la bande spectrale. Les artefacts prennent une place
particuliere dans ce chapitre puisqu'ils induisent des modifications des performances
des algorithmes chargés de l'analyse automatique de I'électrocardiogramme. Les plus
courants sont présentés ci dessous :

» Bruit d0 au secteur.
» Bruit d0 aux mouvements d'électrodes.
* Mouvements de la ligne de base.

e Bruit musculaire.

Bruit d0 au secteur Mouvements de la ligne de base

Bruit di aux mouvements Bruit musculaire
d'électrodes

Tableau 1.1 : Artefacts visibles sur I'électrocardiogramme.
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WAL

Figure 1.8 : ECG normale.

6. Troubles du rythme et de la conduction cardiaque

Sous cette dénomination on regroupe les arythmies cardiaques et les blocs
cardiaques. Le meilleur outil pour diagnostiquer une arythmie est I'électrocardiogramme
.Dans l'analyse de 'ECG, les pathologies ou anomalies sont détectées et classées en
fonction de leur déviation par rapport au rythme idéal qu'est le rythme sinusal. Chaque
déviation visible sur 'ECG peut étre attribuée a une anomalie physiologique. Ainsi, les
blocs cardiaques sont dus a un défaut de conduction de I'onde de dépolarisation a
travers le myocarde différencié et les arythmies sont générées par un foyer ectopique
prenant le relais ou supplantant le noeud sinusal. Ces pathologies ne sont pas
exclusives, un patient peut étre atteint d’arythmies et de blocs cardiaques. Les sections
suivantes détaillent le rythme sinusal, les blocs cardiaques et certaines arythmies
cardiaques [19] [21].

6.1 Rythme sinusal : Le rythme sinusal est le rythme normal cardiaque. Il correspond a

une activation physiologique des oreillettes, puis des ventricules, a partir du noeud
sinusal. Son rythme est compris entre 60 a 80 battements par minute avec un intervalle
régulier entre des battements normaux. Le cceur s’accélere normalement lors de
l'activité physique, dans les circonstances physiologiques qui exigent un surcroit de
demande métabolique ou sous I'effet des émotions ou d’excitants tels que café, tabac,
alcool.

6.2 Blocs cardiagues _: Les blocs cardiaques sont dus a une rupture de conduction du

myocarde différencié qui altéere la dépolarisation du myocarde. Ces ruptures peuvent

étre plus ou moins séveres : freinantes (allongement du temps de parcours),
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intermittentes (un stimulus sur 2 ou 3 est conduit), ou compléte (aucune conduction).
Nous allons détailler les quatre types de blocs cardiaques :

Bloc Sino-Auriculaire (Bloc SA) Le nceud sinusal peut ne pas transmettre de
stimulus aux cellules des oreillettes. La conséquence est qu’au moins un cycle complet
n'est pas effectué. Aprés la pause, due au bloc, le cycle reprend normalement si aucun
autre foyer ectopique n’a déclenche de contraction.

Blocs Auriculo-ventriculaire (BAV) On appelle BAV laltération de la
conduction du stimulus de dépolarisation entre les oreillettes et les ventricules. On
distingue trois degrés de sévérité.

— Les BAV de premier degré provoquent I'allongement du segment PR de facon égale a
chaque cycle.

— Les BAV de deuxieme degré traduisent 'absence momentanée d’'onde QRS apres
une onde P normale. Lorsque les segments PR précédents sont normaux, on parle de
Mobitz de type Il (Figure 1.9). Lorsque les segments précédents vont en s’augmentant,
on parle de phénomenes de Wenckebach (ou Mobitz de type I).

— Les BAV de troisieme degré sont dit complets, c’est-a-dire qu’aucune dépolarisation
auriculaire ne parvient aux ventricules. Un foyer ectopique ventriculaire ou jonctionnel
joue alors le role de pacemaker. Le foyer est identifiable par la forme et la fréquence

des battements. Les activités auriculaire et ventriculaire sont complétement dissociéees.

Blocs de branche Le bloc de branche est di au blocage de la dépolarisation
dans une des branches du faisceau de His. Un bloc dans l'une ou l'autre branche
provoque un retard dans la dépolarisation du ventricule auquel elle appartient. La
dépolarisation des ventricules est désynchronisée et le complexe QRS est élargi (Figure
1.10).

6.3 Arythmies: Les arythmies proprement dites relevent de l'entrée en jeu d'un

« foyer » ectopique qui peut se situer dans n'importe quelle portion du cceur, ou de la
formation d’un circuit électrique (appelé réentrée notamment par les faisceaux de Kent),
dont la localisation peut étre auriculaire, jonctionnelle (entre oreillettes et ventricules) ou
ventriculaire. Les paragraphes suivants présentent quelques arythmies dites supra

ventriculaires (auriculaires ou jonctionnelles) et des arythmies ventriculaires.
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Arythmies supra ventriculaires

La tachycardie supraventriculaire (TSV) (maladie de Bouveret) correspond a
un mécanisme de réentrée qui peut soit étre localise a l'intérieur du nceud auriculo-
ventriculaire (réentrée nodale), soit couvrir un large circuit empruntant dans un sens la
voie de conduction normale (nceud AV et faisceau de His) et dans l'autre le faisceau de
Kent. La tachycardie est rapide (entre 180 et 220 pulsations par minute) parfaitement
réguliere, a début et fin brusques. Les complexes QRS sont normaux et I'activité
auriculaire se superpose a ces derniers ou les suit. Les acces se répetent a des
intervalles variables, mais I'évolution reste bénigne car il n'existe pas, sauf association
occasionnelle, d’'anomalie des valves, du muscle cardiaque ou des coronaires.

La fibrillation auriculaire (FA) est une désorganisation totale de [lactivité
électrique auriculaire avec perte de la contraction mécanique rythmée des oreillettes.
Les oreillettes sont parcourues de multiples ondes électriques, qui se propagent de
facon anarchique a une trés grande vitesse, supérieure a 350 par minute. Les ondes
auriculaires de fibrillation (f) sont en grande partie bloquées dans le nceud auriculo-
ventriculaire qui joue le role de filtre, protégeant les ventricules d’'une activité trop
rapide. Le choc électrique externe est le moyen le plus efficace pour rétablir le rythme
sinusal (emploi d’un défibrillateur). La FA peut étre traité par des soins médicamenteux
(antiarythmiques) et s’ils se révelent inappropriés, il devient nécessaire d’implanter un
défibrillateur.

Arythmies ventriculaires

L'arythmie extrasystoligue est la plus fréquente. Les extrasystoles sont des
battements ectopiques, uniques ou répeétes, provenant d’un seul ou de plusieurs foyers
qui peuvent entrainer des sensations désagréables de rates, de coups dans la poitrine,
d’arréts de cceur ou de palpitations. Les extrasystoles sont des phases systoliques en
trop qui seront apparentes sur 'ECG par un complexe QRS large (Figure 1.11). Les
extrasystoles ne constituent habituellement pas en elles-mémes un facteur de gravite,
leur pronostic dépend de [I'état cardiaque qui peut étre absolument normal
(extrasystoles dites bénignes) ou pathologique. Lorsqu’il existe un double foyer
ventriculaire, on parle de doublet ventriculaire (Figure 1.12).

Les bigéminismes et trigéminismes  sont des rythmes a deux commandes.
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La commande de base (généralement sinusale) est interrompue par des battements
d’origine ectopique. Lorsque I'on se trouve en présence d’'un bigéminisme les QRS qui
appartiennent au rythme de base sont suivis d'un QRS d’origine ectopique avec une
succession de 1/1. On parle de trigéminisme lorsqu'on est en présence d'une
succession 2/1.

Les tachycardies ventriculaires (TV) représentent les arythmies les plus
graves, elles compromettent souvent 'hémodynamique et peuvent dégénérer en
fibrillation ventriculaire létale. Les complexes QRS sont toujours élargis et le rythme est
rapide. L'acces de tachycardie ventriculaire persistante est une urgence médicale,
I'arrét de la crise pouvant étre obtenu par injection intraveineuse d’'un antiarythmique ou
par choc électrigue externe. Quand les récidives de tachycardie ne sont pas prévenues
par la médication antiarythmique, le recours a des méthodes non pharmacologiques est
légitime : exérese chirurgicale de la zone arythmogéne, défibrillateur implantable.

La fibrillation ventriculaire (FV) est la cause principale de mort subite. Elle peut
apparaitre d’emblée, comme manifestation d’instabilité électriqgue, dans les premiéres
minutes ou heures d’'un infarctus du myocarde aigu ou succéder a une autre arythmie
ventriculaire chez les malades ayant une cardiopathie séveéere. Les contractions
completement anarchiques des ventricules aboutissent treés rapidement a une
inefficacité cardio-circulatoire qui est létale en I'absence de manceuvres de réanimation
(massage cardiaque, ventilation assistée, choc électrique externe). Ces derniéres
doivent étre entreprises en quelques minutes pour éviter les complications cérébrales

secondaires a une privation d’'oxygéne prolongée au niveau des cellules.

A NANAH A

Figure 1.9 : Exemple de Mobitz de type IlI.
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Figure 1.10 : Exemple de bloc de branche gauche
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Figure 1.11 : Exemple d’acces de tachycardie supraventriculaire.

Figure 1.12 : Exemple de fibrillation auriculaire.

Figure 1.13: Exemple d’extrasystole.

18



Chapitre 1

Le coeur et I'électrocardiographie

Sl /)

Figure 1.14 : Exemple de doublet ventriculaire.

Figure 1.15 : Exemple de tachycardie ventriculaire.

Figure 1.16 : Exemple d’accés de fibrillation ventriculaire.

7. Diagnostic des arythmies

Le probleme principal dans le diagnostic des arythmies cardiaques est de
trouver le siége du foyer ectopique qui peut étre soit supraventriculaire (auriculaire ou
jonctionnel) ou ventriculaire. Pour ce faire le cardiologue décrit I'électrocardiogramme
selon les ondes et intervalles définis précédemment. Ce paragraphe a pour but de

BN

présenter les deux principales méthodes pour diagnostiquer des arythmies a partir
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d’ECG : l'analyse de la morphologie des QRS et I'analyse des relations entre I'activité
auriculaire et ventriculaire.

Analyse morphologique Les arythmies supraventriculaires, naissent au-dessus de la
bifurcation du faisceau de His. Elles sont théoriquement caractérisées par des QRS fins
car I'activation ventriculaire reste normale (donc rapide).

Les arythmies ventriculaires sont au contraire caractérisées par I'existence de
complexes QRS élargis et déformés. L'activation nait en un point quelconque du
myocarde ventriculaire et entraine une activation anormale de la masse ventriculaire. La
durée du QRS est supérieure a 120 ms, avec un aspect de bloc de branche.

Dans certains cas, cette différenciation entre arythmie supraventriculaire ou
ventriculaire peut étre tres difficile. C'est le cas par exemple des arythmies
supraventriculaires associées a un bloc de branche préexistant, les QRS sont alors
élargis quelque soit le foyer et peuvent étre confondus avec une arythmie ventriculaire.
Relations entre I'activité auriculaire et ventricul aire L'analyse de l'activité électrique
auriculaire est parfois difficile, surtout quand le rythme ventriculaire est rapide. En cas
d’arythmies supraventriculaires, il existe le souvent une Iésion constante entre I'activité
auriculaire et ventriculaire. En cas d’arythmies ventriculaires, on observe le plus souvent

une dissociation entre I'activité auriculaire et I'activité ventriculaire.
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8. Conclusion

Le cceur est I'élément central du systeme cardiovasculaire qui permet
I'alimentation en oxygene et en nutriments des organes. Il est principalement composé
de quatre cavités : deux oreillettes et deux ventricules. A chaque battement, leurs
contractions successives peuvent étre suivies depuis I'extérieur du corps par des
électrodes, collées a la surface de la peau, qui mesurent I'activité électrique des fibres
musculaires cardiaques.

Les bases de l'activité électrique, allant de la genese du potentiel d'action aux
caractéristiques de I'ECG, ont été abordées.

L’'analyse de ces enregistrements permet, a elle seule, de diagnostiquer un grand
nombre de pathologies et de les localiser. En effet, chaque couple de cavités (les
oreillettes et les ventricules) possede sa propre signature électrique :

- onde P : systole auriculaire,
- ondes Q, R et S : systole ventriculaire,
- onde T : repolarisation ventriculaire.

On a également vu que ce diagnostic peut rencontrer des erreurs a cause des

bruits et artefacts qui viennent perturber I'enregistrement, et les différents types de

trouble du rythme cardiaque.
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Chapitre 2

détection du complexe QRS par réseau de neurones RRBF

1. Introduction :

les réseaux de neurones sont solidement implantés dans diverses industries :
dans les milieux financiers pour la prédiction des fluctuations de marché ; en
pharmaceutique pour analyser le « QSAR » (quantitative structure activity
relationship) de diverses molécules organiques ; dans le domaine bancaire pour la
deétection de fraudes sur les cartes de crédit et le calcul de cotes de crédit ; dans les
départements de marketing de compagnies de diverses industries pour prévoir le
comportement des consommateurs ; en aéronautique pour la programmation de
pilotes automatiques ; etc. Les applications sont nombreuses et partagent toutes un
point commun essentiel a l'utilité des réseaux de neurones : les processus pour
lesquels on désire émettre des prédictions comportent de nombreuses variables
explicatives et surtout, il existe possiblement des dépendances non linéaires de haut
niveau entre ces variables qui, si elles sont découvertes et exploitées, peuvent servir
a 'amélioration de la prédiction du processus. L’avantage fondamental des réseaux
de neurones par rapport aux modeles statistiques traditionnels réside dans le fait
gu’ils permettent d’automatiser la découverte des dépendances les plus importantes
du point de vue de la prédiction du processus.

Ce chapitre est structuré en trois parties. Une premiere partie est consacrée a
la présentation des réseaux de neurones artificiels. Nous commencgons par donner
une breve présentation de I'évolution historique de cet axe de recherche Avant de
présenter le principe de fonctionnement des neurones artificiels, nous décrierons les
nouvelles architectures des réseaux récurrents dynamigues. Nous concluons cette
partie par le développons d’'un algorithme de détection du complexe QRS du signal
ECG basé sur un réseau dynamique RRBF. A la fin nous présenterons une
discussion des résultats obtenus et nous les comparerons avec ceux des travaux
déja existants.

2. Historigue :

L’origine de I'inspiration des réseaux de neurones artificiels remonte a 1890
ou W. James, céléebre psychologue américain, introduit le concept de mémoire
associative. 1l propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour
'apprentissage des réseaux de neurones, connue plus tard sous le nom de loi de
Hebb. Le champ des réseaux neuronaux va démarrer par la présentation en 1943

par W. McCulloch et W. Pitts du neurone formel qui est une abstraction du neurone
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physiologique. Le retentissement va étre énorme. Par cette présentation, ils veulent
démontrer que le cerveau est équivalent a une machine de Turing, la pensée devient
alors purement des mécanismes matériels et logiques. Une machine de Turing se
résume a une téte de lecture comportant un nombre fini d’états internes et a un
ruban. La puissance de I'analyse de Turing (1912-1954) tient au fait que sa téte de
lecture ne lit qu’un seul symbole a la fois, et que cette lecture, associée a la table
d’états adéquate, suffit a effectuer toutes les opérations possibles. La Machine de
Turing est toutefois une machine imaginaire, abstraite, et idéale. Elle n’a pu étre
construite. Son fonctionnement implique en effet d’avoir un ruban extensible a
volonté donc infini! La combinaison de cette mémoire infinie et d’'un nombre d’états
fini a cependant apporté la preuve que, si un probleme est calculable, alors il existe
une machine pour le résoudre. Dés lors, « une MACHINE, reprenant les regles de
toutes les autres, est UNIVERSELLE ».) [16], [17], [20].

En 1949, D. Hebb présente dans son ouvrage « The Organization of Behavior
» une regle dapprentissage. De nombreux modeles de réseaux aujourd’hui
s’inspirent encore de la régle de Hebb. En 1958, F. Rosenblatt développe le modéle
du perceptron. C’est un réseau de neurones inspiré du systéme visuel. Il possede
deux couches de neurones : une couche de perception et une couche liée a la prise

de décision. C’est le premier systeme artificiel capable d’apprendre par expérience.

Dans la méme période, Le modele de L'Adaline (Adaptive Linear Element) a
été présenté par B. Widrow et Hoff. Ce modele sera par la suite le modele de base
des réseaux multicouches. En 1969, M. Minsky et S. Papert publient une critique des
propriétés du Perceptron. Cela va avoir une grande incidence sur la recherche dans
ce domaine. Elle va fortement diminuer jusqu’en 1972, ou T. Kohonen présente ses
travaux sur les mémoires associatives et propose des applications a la
reconnaissance de formes. C’est en 1982 que J. Hopfield présente son étude d'un
réseau complétement rebouclé, dont il analyse la dynamique [8]. C’est ensuite qu’en
1985 la rétro propagation de gradient apparait. C’est un algorithme d’apprentissage
adapté au Perceptron MultiCouches [8]. Sa découverte est réalisée par trois groupes
de chercheurs indépendants. Dés cette découverte, nous avons la possibilité de
réaliser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau, en décomposant
cette fonction en une suite d’étapes linéairement séparables. Enfin, en 1989 Moody

et Darken exploitent quelques résultats de l'interpolation multivariables pour proposer
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le Réseau a Fonctions de Base Radiales, connu sous l'appellation anglophone
Radial Basis Function network (RBF) [9], [10], [17], [20]. Les réseaux récurrents ont
été utilisés par Jordan en 1986 dans le control de robots, par EIman en 1990 en
linguistique et par Williams et Zipser en 1989 pour le filtrage adaptatif et la

reconnaissance.

3. réseaux de neurones récurrents et dynamigue

La connectivité des unités dans les réseaux de neurones récurrents ne se
limite pas, comme dans le cas des réseaux a propagation avant (feedforward), a des
architectures dans lesquelles l'information se propage de l'entrée vers la sortie,
couche aprés couche. Tout type de connexion est admis, c'est a dire d'un neurone a
n'importe quel autre, y compris lui-méme. En d’autres termes, lorsqu’on se déplace
dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins
un chemin qui revient a son point de départ. Un tel chemin est désigné sous le terme
de cycle. Une grandeur, a un instant donné, ne peut pas étre fonction de sa propre
valeur au méme instant. Par conséquent, tout cycle du graphe des connexions d’un
réseau de neurones récurrent doit comprendre au moins une connexion de retard
unitaire [18]. Ceci donne lieu a des comportements dynamiques fort intéressants
mais qui peuvent étre tres complexes [7]. Contrairement aux réseaux de neurones
statiques ou cette dynamique est totalement absente [96], la loi d’évolution en temps

continu des réseaux dynamiques peut étre définie par I'équation différentielle (2.2)
yi = fa) ,a; = 2j(w;v) + ¢ (2.1)

B % = -y + f(a),a; = X;(w;;vy) + ¢ (2.2)

Ou y; représente la sortie du neurone 1, f(.) sa fonction d’activation, &; une entrée
externe supposée constante, Wj; le poids de la connexion entre les neurones i et j et

Vj de la relation (2.1) représente les entrées du neurone i provenant des neurones j.

Ces entrées sont totalement indépendantes de y; (uniqguement les neurones amont)
(Figure 34); par contre dans la relation (2.2), la récurrence des connexions fait que
I'activation a; du neurone i peut dépendre de toutes les sorties y; de I'ensemble N des

neurones du réseau (Figure 2.1).
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Figure 2.2 : Représentation du comportement dynamique d 'un neurone récurrent.

La représentation continue de la loi d’évolution d’'un neurone dynamique
(équation (2.2)) offre essentiellement I'avantage d’étre efficace pour les calculs
mathématiques [27]. L’aspect implicite du temps est bien mis en évidence par
'équation différentielle. D’un autre cété, dés que I'on souhaite simuler un systéme
dynamique continu sur un ordinateur, il est impératif de le discrétiser [27].

L’équivalent de I'’équation (2.2) en discret serait alors :

yi(t+1)=f(ai(t)) (2.3)
Les réseaux récurrents peuvent présenter deux types de comportements : le
premier est que ces réseaux sont capables de se stabiliser dans un certain nombre

de points de leur espace d’état, appelés points d’équilibre ou « Fixed Point ». Ces
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points constituent la réponse du réseau en présence d’'une donnée et I'apprentissage
consiste a affecter aux poids des connexions les valeurs permettant cette relaxation
vers un point d’équilibre. L’architecture la plus connue et la plus ancienne ayant ce
type de comportement est le modéle de Hopfield [8]. Bien que ce réseau soit
généralement utilisé pour apprendre un certain nombre d’associations statiques pour
des problémes d’optimisation multicriteres, le réseau de Hopfield posséde une
certaine dynamique de convergence, c'est-a-dire que le réseau passe par un certain
nombre de points de son espace d'états avant d’atteindre un point d’équilibre. Ce
type de réseau peut donc générer une séquence finie a partir d’'un point donné de
son espace d’état.

Le second comportement temporel que produisent les réseaux récurrents est
une succession d’états ou plutdt de points dans I'espace d’états mais sans qu’il y ait
stabilisation en un point particulier. Il peut s’agir, par exemple, d’'un cycle limite au
cours duquel le réseau passe cycliquement par certains états. L’apprentissage
appelé Trajectory Learning consiste alors a donner aux poids des connexions les
valeurs qui permettent au réseau de produire ce comportement particulier.

4. Principales architectures de réseaux récurrents
4.1 Architecture de Jordan [20] :

Dans l'architecture proposée par Jordan, les unités de la couche de sortie sont

dupliquées sur une couche appelée couche de contexte. Les unités de cette couche
tiennent également compte de leur propre état a l'instant précédent. Cette connexion
récurrente d’une unité de contexte a elle-méme lui donne une dynamique ou une
memoire individuelle. L’activation de chaque unité de cette couche est calculée selon
I'équation suivante :

Ci(t+1)=aCi(t)+O;(1) (2.4)

En supposant a<1 et les sorties O; fixes, les unités de la couche de contexte
exhibent un comportement d’oubli ou leur sortie décroitrait vers Oi /(1-a), oubliant

progressivement leurs états précedents.
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O(t)

Couche de sorti

|

Couche caché

a C(t)

Couche de contexte Couche d’entrée

I

Figure 2.3 : Architecture de Jordan.

4.2 Architecture d’Elman :

Elman [20] s’est inspiré en grande partie du réseau de Jordan pour proposer

son architecture (Figure 2.4). Cette fois-ci, ce sont les unités de la couche cachée qui
sont dupliguées dans la couche contexte avec un poids unitaire. L’apprentissage
s’effectue par I'algorithme de rétropropagation et ne concerne que les poids de

propagation avant.
Om

Couche de sortie

Couche cache

Ccw

Couche de contexte Couche d’entrée

T

Figure 2.4 : Architecture d’Elman.
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4.3 Architecture de Moakes :

Le modéle de la Figure 2.5 introduit par Moakes [20] représente une

architecture particuliere des réseaux RBF : Réseau Récurrent a Fonctions de base

Radiales (RRBF) appliqué au traitement dynamique de la parole. Ce réseau combine

récurrence des connexions et fenétre temporelle. Des retards {; et {, sont associés
respectivement au signal d’entrée S(k-1) et au signal de sortie y(K) rebouclé sur
I'entrée du réseau. La sortie Y(K) représente la prédiction a linstant k du signal
d'entrée S (k-1). Ce réseau peut étre vu comme un réseau RFR statique avec le

vecteur d’entrée suivant :

x(K)=(s(k-1), s(k-2). ..., s(k-n), y(k-1), y(k-2), ..., y(k-m))  (2.5)

Ou n et m représentent le nombre de retards associés respectivement a I'entrée s et
au signal de sortie y.
Cette architecture de RBF récurrent a été utilisée par (Billings et al. 1995)

comme un filtre non linéaire de bruit.

s (k-1)

Tn

v (k-1)
A

Tm

Figure 2.5 : L architecture de Moakes pour un RBF récurrent.
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4.4 Architecture de M.W. Mak :
La Figure 2.6 présente une autre architecture de réseau RBF récurrent. La

récurrence des connexions se situe au niveau des sorties de chaque neurone
gaussien. La réponse de sortie du réseau a l'instant t pour chaque vecteur d’entrée
X(t) est :

y(®) = XLy w; hy (x(8)) (2.6)

Avec :

hi(x() = ¢ (I x(®) — g 1) + Zioq wye by (x (€ — 1)) (2.7)

Ou w; représente le poids des connexions de sortie, ¢;(ll.ll) est la réponse

gaussienne des neurones cachés et Uj le poids des connexions récurrentes. Les
paramétres des fonctions gaussiennes sont déterminés par l'algorithme des k-
moyennes ; par contre, les poids des connexions récurrentes et de sortie sont
déterminés par l'algorithme de rétropropagation du gradient. Le réseau a été testé
sur une application d’apprentissage de séquences temporelles réelles d’'une réponse

impulsionnelle d’un filtre passe bas.
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Figure 2.6 : L architecture de M.W. Mak pour un RBF récurrent.

4.5 Architecture de Miyoshi :

Le réseau proposé par Miyoshi [20] présenté sur la Figure 2.7 a été congu
pour l'identification et la prédiction des systémes dynamiques chaotiques. Ce réseau
récurrent se compose de plusieurs sous réseaux RBF. Chaque sous réseau r
(r = 1,..., N) contient K cellules gaussiennes et un neurone de sortie de fonction

d’activation linéaire. L’'expression de sortie de ces sous réseaux est la suivante :
— VK ro,,T
9r = Li=1 P Wi (2.8)

N r . . . ,
Ou w; est le poids de la connexion entre le neurone de sortie du sous réseau r et le

ieme neurone gaussien ayant comme expression de sortie :

r _ TN (xl'_'ujri)z
¢i =Ilj=1exp <— W) (2.9)

Avec X = [xl']j=1,1v représentant le vecteur d’entrée. uj = [u]; ]j=1’N et

o = [o7]. ., Respectivement le prototype et le rayon d'influence du iéme neurone
J=1

du sous réseau r. Le réseau de neurones se comporte alors comme un systéme

différentiel :

le—}t, =g Avec X (t0)=X0 (210)

La sortie de réseau Y = [y]] est représentée par une partie du vecteur

j=1,M
g comme le montre la Figure 2.7 (avec M<N). Cette architecture a été reprise par

(Honda et al. 1998) qui a proposé un algorithme d’apprentissage.
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Xy (i)

Figure 2.7 : L architecture de Miyoshi pour un RBF récurrent.

4.6 L’architecture R2BF :

Le réseau RBF Récurrent de la Figure 2.8 représente une architecture

hybride entre neurones gaussiens (représentation locale) et neurones sigmoides
(représentation globale).

Une premiére couche cachée de neurones gaussiens est entiérement
connectée a la deuxieme couche cachée de neurones sigmoides. La sortie de ces
neurones est connectée a un neurone de sortie, mais également réinjectée sur
'entrée des neurones gaussiens. Le vecteur d’entrée de chaque neurone gaussien

est alors :
X(K) =(s1(k-1), S2(k-2), ..., sa(k-n), y1(k-1), y2(k-2), ..., ym(k-m)) ~ (2.11)

avec Si(t) j=1 p représentant les entrées du réseau a l'instant t, et Y; (- 1) |i=1m. les

sorties des neurones sigmoides de la deuxiéme couche cachée a l'instant t-1.
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Ce réseau de neurones a été appliqué sur un probléme d’apprentissage de
séquences d’'une grammaire d’'un automate a états finis. La méme application avec
une architecture légérement différente d’'un RBF récurrent peut étre trouvée dans
(Sorel et al., 2000), et avec un PMC récurrent dans (Giles et al., 1992).

Couche de sortie

@ @ .................. @ @ Couche de neurones
sigmoides

Couche de neurones
gaussiens

Couche d entree

Figure 2.8 : L’ architecture de Frasconi pour un RBF récurrent.

4.7 Architecture DGNN :

Ce réseau DGNN présente un caractere générique, en incluant des neurones

récurrents de type gaussiens, sigmoides et linéaires (Figure 2.9). A partir de
'application et des performances souhaitées, un algorithme génétique est mis en

ceuvre afin de déterminer la topologie et les parametres optimaux du réseau.
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W

Figure 2.9 : Topologie du DGNN

5 Algorithmes d’apprentissage pour réseaux récurrents

5.1 Fixed Point Learning :

Ce type d’algorithme d’apprentissage permet d’affecter aux poids des
connexions les valeurs assurant la convergence vers un point d’équilibre.
Néanmoins, la convergence de ce type d’algorithme souffre dans certains cas d’'une
dépendance des conditions initiales.

En effet, un changement infinitésimal des conditions initiales ou de la pente
d’'un point intermédiaire sur la trajectoire, peut changer le point d’équilibre vers
lequel le systeme évolue [27].

5.2 Rétropropagation récurrente :

L’algorithme de rétropropagation récurrente a été proposé par Pineda et
Almeida [7] qui ont remarqué que l'algorithme de rétropropagation du gradient est un
cas particulier d’'un gradient de I'erreur plus globale.

5.3 Trajectory Learning :

L’algorithme « fixed point learning » présenté précédemment est incapable de
reproduire des séquences ou des trajectoires temporelles. On dira que ce sont des
modeéles qui utilisent le temps. En d’autres termes, la convergence du réseau vers
un état stable suppose une certaine temporalité. Par contre, dans la deuxiéme

catégorie d’algorithmes d’apprentissage, le temps est traité par le réseau de
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neurones. Le parametre temps représente une donnée a traiter par le processus
d’apprentissage. Leur but est donc d’apprendre au réseau de neurones a reproduire
une sequence temporelle grace a sa mémoire dynamique. On peut recenser cing
algorithmes d’apprentissage pour réseaux récurrents dit Trajectory Learning [27]: la
Rétropropagation dans le temps ou Back-Propagation Through Time : BPTT [7] ; la
Propagation Avant ou Forward Propagation appelé aussi Real Time Recurrent
Learning : RTRL [27] ; la Propagation Avant Rapide ou Fast Forward Propagation :
FFP; 'approche par Fonction de Green ou Green Function : GF et enfin I'approche
par Block Update : BU [20]. D’autres algorithmes d’apprentissage ont été proposés
ces derniéres années, parmi lesquels : Temporal Recurrent Back-Propagation qui se
trouve a la croisée du BPTT et lalgorithme de rétropropagation récurrente par
Aussem en 1995 [20] ; Recursive Back-Propagation (RBP) et sa version temps réel
Causal Recursive Back-Propagation (CRBP) par Campolucci et al. en 1999; une
autre technique qui se base sur une approximation du gradient de I'erreur proposée
par Atiya et al. en 2000; et enfin une technique d’apprentissage appelée Statistical
Approximation Learning (SAL) appliquée a une architecture de réseau récurrent bien
particuliere appelée Simultaneous Recurrent Networks (SRN) proposée par Sakai et
al. en 2002 [20]. Nous présentons brievement les deux algorithmes d’apprentissage
les plus utilisés pour les réseaux de neurones récurrents : BPTT et RTRL.

5.4 Rétropropagation dans le temps« Back-Propagation Through Time : BPTT »

Le principe de cette méthode consiste a déplier un réseau récurrent. Le
réseau ainsi déplié est de type feedforward et peut faire I'objet d’'un apprentissage
par une version légérement modifiée de [lalgorithme de rétropropagation. La
duplication (le dépliage) ne s’applique que pendant la phase d’apprentissage.

Le principal probléeme que pose l'algorithme de rétropropagation du gradient
dans le temps est qu’il nécessite beaucoup de ressources informatiques. Pour de
longues séquences ou des séquences de longueur inconnue, il devient inutilisable.
Plus de détails sur ce type d’algorithme sont présentés dans [27].

5.5 Le RTRL (Real Time Recurrent Learning):

L’algorithme de rétropropagation dans le temps représente une technique
d’apprentissage hors-ligne. Williams et Zipser en 1989 ont proposé un algorithme
pour I'apprentissage des réseaux récurrents sans avoir a connaitre la longueur de
'horizon temporel de la séquence d’apprentissage. La mise a jour des poids

s’effectue au fur et a mesure que les données sont présentées au réseau sans avoir
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a dupliquer le réseau récurrent [27]. Leur principal désavantage est que le réseau de
neurones doit étre entierement connecté et souffre d’'une certaine lenteur du temps
d’apprentissage.

Notons que cette démarche est analogue a celle utilisée habituellement sur
les réseaux a propagation avant, qui consiste a appliquer les modifications aux poids
aprés chaque exemple au lieu d’attendre la fin du cycle complet de présentation des
données. Par ailleurs, cette techniqgue ne garantit pas le suivi du gradient total de

I'erreur de toute une séquence d’apprentissage.

6. Réseaux de neurones Récurrents a Fonctions de base Radiales (RRBF)

Nous allons voir une architecture de réseau Récurrent Radial Basis Function
dynamique capable d’apprendre des séquences temporelles. L’aspect récurrent ou
dynamique est obtenu grace a une cascade de neurones bouclés au niveau de la
premiere couche. Cette couche représente la mémoire dynamique du réseau RBF lui
permettant d’apprendre des données en fonction du temps [5].

Le réseau de neurone qu’on a choisit combine les avantages des réseaux a
fonction de bases radiales et ceux des réseaux dynamiques. En effet, le temps est
représenté selon deux aspects : une représentation spatiale via une fenétre
temporelle (TDNN, NETtalk, TDRBF), et une représentation implicite ou dynamique
du temps via une récurrence dans les connexions.

Les algorithmes d'apprentissage dans les réseaux récurrent permettent,
lorsque les modéeles classiques de type feedforward ont échoué, d'envisager la
résolution des problemes dans lesquels le temps occupe une place essentielle.

Ce réseau de neurones considére le temps comme une représentation interne
au réseau [7], [27]. La dynamique d’un signal peut étre prise en compte par le biais
d’'une cascade de neurones bouclés (Figure 2.9). L’auto-connexion des neurones
d’entrée permet de prendre en compte un certain passé des données. En effet, la
sortie du neurone bouclé dépend de son entrée a l'instant t et de sa sortie a l'instant
(t-1) pondéré par le poids wii de I'auto-connexion. Une étude détaillée de ce neurone
bouclé est présenté dans le rapport de Bernauer en 1996. En fonction du poids de
wii, le neurone bouclé peut exhiber deux types de comportement : comportement

d’oubli et comportement de mémorisation temporaire.
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Couche d’entrée

Dynamique Couche cachée
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Z-l

y(t)

‘e

© 66

Figure 2.9 : Topologie du RRBF.

La sortie du réseau de neurone est définie par :
y(©) = X wi ¢ (i, 07) (2.12)

Ou w; représente le poids de la connexion entre les neurones cachés (gaussiens) et

le neurone de sortie. La sortie des neurones gaussiens a I'expression suivante :

N2
D Yl U (SR
$i (i, 03) = expif— ]1((;—3)) (2.13)

Avec |; et aj qui représente respectivement le centre et la dimension du rayon

d’influence de I'iéme prototype (mémoire statique). La sortie Xj(t) neurones bouclés

représente une sorte de mémoire dynamique avec I'expression suivante [5] :

a (t) = wi x (t-1)+x " (t) (2.14)

@) =f (X)) (2.15)
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La sortie du neurone bouclé sera donc :

xj (t) _ 1—exp iiéi—k(v_vxj (t—1)+xj_1(t—1)))

L+exp G-k () (t=1)+x0 ~1(t=1) )) (2.15)

Tel que j=1,..., m représente le nombre de neurones de la couche d’entrée.

La premiere étape du processus d’apprentissage consiste a déterminer les centres
ainsi que les rayons d’influence des prototypes par une technique non-supervisée.
Ces prototypes sont extraits de la sortie des neurones bouclés (mémoire
dynamique). Chaque signal temporel est donc caractérisé par un nuage de points
dont les coordonnées sont les sorties des neurones bouclés a chaque instant t. Nous
avons adopté lalgorithme RCE [9] pour la détermination des parametres des
prototypes. Ceux-ci sont ajoutés au fur et & mesure que les données se présentent
au réseau. Les rayons d’influence sont ensuite ajustés en fonction d’un seuil. Les
poids des connexions de sortie sont déterminés par la technique de régression

linéaire (apprentissage supervise).

7. Application du réseau RRBF a la détection du ORS du sighal ECG

Le complexe QRS est la partie la plus significative du signal ECG, il donne les
informations utiles sur le comportement cardiaque.

Par conséquent, la détection fiable du complexe QRS demeure un domaine
de recherche important. Dans l'environnement clinique, cette détection est trés
difficile. Ceci est dQ principalement a la morphologie du complexe QRS qui change
de maniére significative d’'un état sain a un état malade :

1. Plusieurs autres signaux dans l'enregistrement de 'ECG, tel qu'une onde T élevée
peuvent étre morphologiquement semblables a un complexe QRS.

2. Les divers types de bruit (provoqués par un stimulateur, une interférence de ligne
de puissance, ou le mouvement du patient) interféerent dans la détection du QRS.

3. La qualité et la largeur de bande de fréquence du signal ECG enregistré peuvent
changer de maniére significative, et celles-ci dépendent fortement des conditions de
I'enregistrement (diagnostic ou surveillance) et de I'environnement d'enregistrement

(ambulance, salle, pendant I'exercice ou au repos).
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Plusieurs méthodes ont été utilisées pour la détection du complexe QRS, tel que le
détecteur du QRS basé sur un seuil adaptatif, des détecteurs basés sur la prédiction
linéaire [12], sur des filtres numériques [14], par I'analyse fréquentielle [23], sur
'amplitude et les dérivées [13], sur les réseaux de neurones [6] et sur les ondelettes
[26].

7.1 Structure des détecteurs du complexe ORS :

Un détecteur de complexe QRS est généralement composé des quatre étages

suivants :

Figure 2.10: Schéma bloc d'un détecteur de QRS.

Dans notre application, deux filtres ont été mis en ceuvre. Le signal ECG est
ensuite transformé pour mettre en exergue les informations qui concernent le QRS.
Ensuite, la transformée est seuillée, puis un étage de décision sélectionne les

occurrences de QRS parmi les candidats.

7.2 Algorithmes de détection existants :

La détection du QRS a fait I'objet de nombreux travaux depuis une trentaine
d'années et continue d'étre un champ de recherche trés actif. On peut ainsi trouver
des algorithmes basés sur :

la dérivée premiére [13].
les dérivées premiére et seconde [13], [21].
sur des filtres numériques [11], [24], [14].

sur des transformations non linéaires [21].

o bk 0N PE

prediction linéaire (moins performante) [12].
6. Des filtres d’ordres fractionnels [31].

D’autres travaux ont utilisé les ondelettes et les réseaux de neurones [26], [6].

7.3 Comparaison de détecteurs de ORS :
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Plusieurs comparaisons quantitatives de performances ont été présentées
dans la littérature [9], [21]. Ces évaluations sont généralement effectuées sur des
enregistrements provenant de bases standard tel que le MIT-BIH [3], [4], et sont
basées sur des scores de détection généralement exprimées en terme de sensibilité
et de spécificité. Un score moyen calculé sur I'ensemble des résultats est sensé
refléter les performances générales des détecteurs. Cependant, un ECG est
composeé de différents niveaux de bruit et de morphologies de QRS variées, un score
moyen n'explique donc pas quelles sont les caractéristiques spécifiques du signal qui
affectent les résultats des détecteurs. De plus, une comparaison fiable des résultats
implique que I'évaluation des performances des détecteurs de QRS doit étre faite sur

la méme base de données, ce qui n'est pas toujours le cas dans la littérature.

L'étude réalisée par Friesen et al. [9] constitue un bon exemple de
comparaison de détecteurs. Les auteurs comparent neuf algorithmes de détection de
QRS par rapport a un ECG standard. Cet ECG est corrompu par cing types de bruit
artificiels représentatifs des bruits rencontrés en situation clinique. Les auteurs
sélectionnent le meilleur détecteur en comparant les performances moyennes et en
montrant que chaque détecteur est influencé differemment selon les contextes de
bruit. Cependant cette étude ne prend ni en compte I'étape de filtrage ni les effets de
la morphologie du QRS sur la détection. Cependant, l'influence des morphologies de
QRS n'a pas été étudiée. C'est pourquoi Portet [21] a proposé une nouvelle méthode
de comparaison. La méthode mise au point compare un ensemble de détecteurs de
QRS sous différentes conditions de bruit et de morphologie afin de déterminer le

détecteur le plus adapté a un contexte donnée.

7.4 Méthode adoptée :

Pour notre étude, nous avions besoin d’'une méthode robuste pour détecter
efficacement le complexe QRS, pour cela on a adopté une méthode de prédiction
basée sur les réseaux de neurones dynamique RRBF [5] [20], et c’est I'erreur
résiduelle du prédicateur qui va étre exploitée le schéma du détecteur ainsi que la
forme du signal aux différentes étapes du traitement est représentée sur les figures
2.11 et 2.12:
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Figure 2.11 : Schéma général du détecteur.
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Figure 2.12 : forme du signal aux différentes étapes de traitement.
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Dans ce qui suit nous allons présenter en détail les différentes étapes de la méthode.

7.4.1 Prédicateur basée sur réseau RRBF :

Une bonne détection des complexes QRS nécessite un traitement du signal
plus élaboré. Nous présentons ici une méthode de filtrage non linéaire du signal.
L’idée générale est d’exploiter non seulement la grande dynamique des ondes R,
mais aussi une propriété qui leur est propre : leurs variations rapides. Nous utilisons

pour cela un filtrage adaptatif a base de réseau de neurones récurrent et dynamique.

Et nous allons essayer par un nombre d'entrées suffisantes du réseau de
neurones, nous tenterons de réaliser une prédiction de ['échantillon suivant
immédiatement cet ensemble dans le but de mettre au point un filtrage plus efficace
du signal ECG. En effet, le renvoi du signal d'erreur de prédiction laisse a penser — si
la prédiction est efficace — qu’on peut ajuster les paramétres du réseau de tel fagon
gue seul la partie la plus significative de notre signal (complexe QRS) sera transmise
a la sortie et c’est d0 a la dynamique de ce complexe. Nous ne disposons d'aucune
information quant au dimensionnement de ce réseau et devrons donc explorer
I'ensemble des possibilités de maniere a affiner notre choix de configuration de
réseau. En effet, Le nombre d’unités devra étre déterminé de maniére a obtenir une
prédiction efficace. Si les unités ne se résument pas au signal complet, il faudra alors
envisager une adaptation dynamique des parametres du réseau pour prédire le
signal complet. Ces deux étapes seront réalisées par un ensemble d'essais

successifs.

On a opté pour un réseau dynamique de type RRBF, ce réseau s’inspire des
avantages dynamiques des représentations localement récurrentes et de la

souplesse d’utilisation des réseaux RBF.

Réseau de
neurone

> Retard

Figure 2.13 : Diagramme d’un prédicateur adaptatif a base de réseau de neurones
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L’erreur résiduelle est : e (t) =x (1) -y (2.16)

Avec : y(©) = Xisgwi ¢ (W, 00) (2.17)

Pour I'apprentissage le principe est de minimiser I'erreur quadratique E
E=1/2) e(t)? (2.18)

L’ajustement des paramétres du réseau se fera par descente de gradient

wy; (8) = wy; (8) + my g (2.19)
_ (xt—i_uik)
pi C+ 1) =, (6) + 1 sz U (2.20)
((re—i=Hy))?
0t + 1) = oy (6) + 13 = B wyg (2.21)
W = wi; @ (Xc—;) (2.22)

On peut voir sur la figure le signal original et I'erreur résiduelle du prédicateur.

ECG ariginal

Al g
A A

erreur residuel du prédicteur neuranal

Figure 2.14 : signal original et erreur du prédicateur.

43



Chapitre 2

détection du complexe QRS par réseau de neurones RRBF

7.4.2 Matched filter :

Le filtre adapté a pour réle de maximiser le rapport signal sur bruit SNR pour

un signal connu noyé dans un bruit qui possede des statistiques connu.

Le filtre adapté est un détecteur optimal si n(t) est processus aléatoire de bruit
blanc, malheureusement ce n’est pas le cas car pour le signal ECG n(t) inclus le bruit
de fond, mais aussi des artefacts (dus aux instruments, aux muscles, etc.)
(chapitrel). Mais ces bruits sont corrélés dans les composantes de basses
fréquences. Le prédicteur qu’'on a utilisé pour la premiére étape du traitement a bien
remédié a ce probleme et on peut considérer que les composantes de corrélation

dans le bruit sont enlevées.

Donc on peut utiliser un filtre adapté dont la réponse impulsionnelle est un simple

QRS (fig 2.15), (Tompkins [8] a proposé un filtre dont la réponse est ajustable).

reponse du matched filter

Figure 2.14 : réponse du matched filter
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7.4.3 Transformation non linéaire :

Afin d’accentuer le contraste mis en évidence par le filtrage, on éléve au carré
le signal obtenu, ce qui permet, en outre, d’éliminer le signe et d’assurer la symétrie

de détection entre les ondes R et les ondes QS.

7.4.4 Filtre a moyenne glissante :

Ce filtrage permet d’obtenir un maximum unique pour chaque complexe. La taille de
la fenétre doit étre adaptée a la largeur moyenne d’un complexe QRS. Si elle est
trop grande, le maximum est décalé en temps par rapport a la position du R
(influence de I'onde T) ; si, au contraire, elle est trop petite, on obtient plusieurs pics
pour une méme onde R. La taille, choisie ici de maniere empirique, est de 0.15

seconde [6] ce qui correspond au double de la largeur moyenne d’'un complexe QRS.

La forme du signal a la sortie de ce filtre est montré sur la figure ;

signal mis au carre

i, Y | Y| A

moyenne glisssante

Figure 2.15 : forme du signal mis au carré a la sortie du filtre a moyenne glissante
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7.4.5 Seuillage :

A lissue du traitement précédent, le signal disponible posséde un maximum absolu
pour chaque complexe QRS ; il posséde en outre d’autres maxima locaux, de plus
faible amplitude en général, qui correspondent soit a du bruit, soit aux ondes T. Cette
étape consiste donc en une recherche de maxima capable de ne pas prendre en
considération les maxima trop faibles qui peuvent correspondre au bruit en effectuant
un seuillage en amplitude et ceux trop proches qui risquent d’étre introduits par les

ondes T en effectuant un seuillage temporel.
a Seuil de détection en amplitude :

L’étage de seuillage et de décision a un réle primordial sur la qualité du
détecteur. C'est la méthode globale qui est utilisée par défaut dans les algorithmes
[13], [6], excepté pour les détecteurs [24] qui utilisent un seuillage trés specifique.
C’est pourquoi on a opté pour une méthode de seuillage globale en nous basant sur

des observations du signal a seuiller.

Un seuil est calculé a 30% de la valeur moyenne des 5 premiers maximums et du
maximum globale du signal, ensuite on cherche le plus fort maximum dans le

voisinage des QRS détectés.
b Seuil de détection en temps :

Dans plusieurs cas un simple seuillage en amplitude ne suffit pas, car on observe
plusieurs pics dans le voisinage de I'onde R. On tient compte de la forte probabilité
d'observer un QRS dans un certain intervalle de temps et de la durée de ce

complexe:

e La durée, choisie ici de maniere empirique, est de 0.15 seconde [1], ce qui
correspond au double de la largeur moyenne d’'un complexe QRS, et donc si
on détecte deux QRS dans cette intervalle on dit qu’on a une fausse alarme.

e Si aucun nouveau complexe n’est détecté dans un intervalle de 166% de la
moyenne de l'intervalle RR, alors on a un non détection.

8. résultats et discussions :

Dans ce qui suit nous allons discuter des résultats obtenues par notre

méthode de travail Les ECG sélectionnés proviennent de I'électrode DIl des
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enregistrements de la base d'arythmies MIT-BIH [3],[4]. Chaque enregistrement a été
annoté indépendamment. L'annotation est une date avec un label. La date
correspond au moment d'apparition du R du QRS et le label correspond au type du
QRS (Ibbb, pvc, etc.). Ces enregistrements contiennent bruits et artefacts visibles et
de nombreuses formes de QRS différentes, chaque ECG a une durée de 30 minutes

échantillonnées a 360Hz.

Tout d’abord, il s’agit de convertir le signal ECG enregistré (codé) sous sa
forme initiale (Le format 212 de MIT BIH Data base) [3], [4] en un autre format

compreéhensif par Matlab.

8.1 Application de I’alqorithme :

Les résultats sont présentés sur les figures 2.16 a 3.17, ils sont notés de la

maniére suivante :

a- ECG original.
b- Pics R détectés.

ECG original

L e g

les pics R détectées

IEEERAEEREERARDERER]

signal desortie de detecteur

Figure 2.16 : ECG de qualité acceptable et pas trop bruité, le traitement ne pose

aucune difficulté (enregistrement 101)
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Figure 2.17 : ECG trés bruité, mais le filtrage a permis de distinguer les QRS dans le signal
a seuiller (enregistrement 105).)
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Figure 2.18: ECG tres bruité, les QRS sont bien situés (enregistrement 106)
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Sttt At T,

Figure 2.19 : ECG trés bruité, mais le filtrage et la méthode de seuillage adaptatif en
amplitude et en temps a permis de bien distinguer les pics R.
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8.2 Résultats de la détection :

Pour juger de la qualité d’'un algorithme de ce type, trois grandeurs sont

habituellement mesurées :
- NT (Nombre Total) : qui est le nombre de battements analysés par I'algorithme,

- FP (faux positifs) : c'est le nombre d’ondes R qui ont été détectées par I'algorithme
alors quelles ne font pas partie de cette catégorie : ces erreurs peuvent
correspondre a des emplacements repérés par l'algorithme alors qu’il n’y avait
aucune onde caractéristique, ou encore a une onde repérée comme R alors qu’il

s’agit d’'une autre onde caractéristique.
- FN (faux négatifs) : c’est le nombre d’ondes R que I'algorithme n’a pas détectées.

Le tableau 2.1 présente les valeurs de ces trois grandeurs obtenues lors des

analyses des 10 enregistrements, chaque analyse a été effectuée en deux étapes :

e La premiére étape correspond a l'analyse de la totalité des 30 minutes de
chaque enregistrement.

e Lors de la seconde étape les annotations issues de [Ialgorithme sont
comparées a celles des fichiers de référence, et toutes les erreurs sont
comptabilisées.

La premiére colonne c’est pour le numéro d’enregistrement, tandis que la derniére

est réservée pour le taux de détections réussit.
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Enregistrement Eéttg;lgn?g FN FP F[[I\lj-l::P T%/l:x
100 2273 0 0 0 100
101 1865 0 0 0 100
102 2187 0 1 1 99.95
103 2084 0 0 0 100
104 2229 1 3 4 99.82
105 2572 9 18 27 98.95
106 2027 0 2 2 99.89
107 2137 2 3 5 99.67
108 1763 15 22 37 97.91
109 2532 1 2 3 99.38
111 2124 0 0 0 100
112 2539 0 0 0 100
113 1794 0 0 0 100
114 1879 0 0 0 100
115 1953 1 2 3 99.83
116 2412 0 2 2 99.91
117 1535 0 0 0 100
118 2278 0 0 0 100
119 1987 1 2 3 99.84
121 1863 0 0 0 100
122 2476 0 0 0 100
123 1518 0 2 2 99.81
124 1619 0 1 1 99.93
200 2601 5 8 13 99.50
201 1963 11 6 17 99.11
202 2136 2 4 6 99.67
203 2980 8 15 23 99.22
205 2656 0 1 1 99.97
207 1862 1 7 8 99.57
208 2955 8 12 20 99.32
209 3005 1 3 4 99.86
210 2647 2 4 6 99.77
212 2748 0 0 0 100
213 3251 0 1 1 99.91
214 2262 0 0 0 100
215 3363 0 0 0 100
217 2208 0 1 1 99.95
219 2154 0 0 0 100
220 2048 0 0 0 100
221 2427 4 9 13 99.45
222 2484 2 7 9 99.63
223 2605 1 3 4 99.84
228 2053 0 1 1 99.95
230 2256 0 0 0 100
231 1573 0 2 2 99.87
232 1780 5 7 12 99.32
233 3079 1 3 4 99.87
234 2753 0 0 0 100

total 109626 81 154 235 99.67
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Tableau 3.1 : Résultats de la détection de I’ECG de la MIT-BIH

La figure 17 présente la distribution des erreurs entre la détection issue de

I'algorithme et les annotations de la base.

Nombre
d'enregistremen
25 Ts

20

10 -

100% >99.5% <99.5%

Taux de reussite

Figure 2.20: Nombre d'enregistrements de la base MIT réparti par tranches de taux de
reussite.
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8.3 Comparaison des résultats :

Nous comparons les résultats obtenus par notre algorithme avec ceux
trouvés dans la littérature et avec deux autres architectures qu'on a testé. Les

résultats de cette comparaison sont illustrés dans le tableau 2.2 :

Détecteurs NT FN FP FN+FP Taux %
Charef et al. [31] 109492 146 256 402 99.63

Paoletti [23] 109809 379 565 944 99.32

Dubois [25] 108638 63 155 218 99.8
Notre algorithme 109626 81 155 236 99.67

Tableau 3.2 : Comparaison des résultats des différents détecteurs.

En se référant sur ce tableau il est bien clair que les résultats de notre
algorithme sont comparables a ceux des détecteurs les plus performants pour les
enregistrements qu’on a choisi de la base de donnée MIT-BIH.

On a également testé notre architecture avec deux réseaux statiques de type

feedforward, on peut remarquer I'avantage d’utiliser un réseau récurrent.

Architecture NT FN FP FN+FP Taux %
RRBF 22599 25 466 660 99.52
RBF 22599 65 193 258 98.85
PMC 22599 74 171 245 98.91

Tableau 3.2 : Comparaison des résultats des différents détecteurs relatifs aux
enregistrements 100, 101, 105, 106, 108, 119, 203, 222, 231, 233.
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9. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté de nouvelles architecture de réseaux
récurrents dynamiques, et on a choisit une de ces architectures qui est un réseau
RRBF pour développer un algorithme qui permet la détection des complexes QRS. le
réle du réseau RRBF était la prédiction du signal ECG cet algorithme se compose de
plusieurs étapes : le filtrage du signal ECG par des modéles neuronaux consiste a la
prédiction du signal ECG, I'exploitation de I'erreur résiduelle entre le signal réel et le
signal prédit permet la détection du complexe QRS. Cette erreur présente des
caractéristiques trés significatives pour chaque complexe QRS du signal ECG, le
filtre adapté permet I'amplification du rapport SNR et donc cette erreur est mieux
exploitée, une fenétre glissante vient enlever les pics parasites. On a ensuite utilisé

une méthode de seuillage pour déterminer 'emplacement des ondes R.

Le réseau qu’on a utilisé combine les avantages des réseaux dynamiques, et
la souplesse de I'apprentissage des réseaux RBF et représente des performances

nettement meilleures que les réseaux statiques.

L'algorithme de détection a été évalué en le testant sur la base de données de
MIT-BIH. Les résultats obtenus se révelent trés satisfaisants. Il sera utilisé

notamment pour I'analyse du rythme.

55



Chapitre 3 : modélisation du rythme
cardiaque.



Chapitre 3
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1. Introduction

L'électrocardiographie demeure aujourd’hui la méthode fondamentale pour le
diagnostic et la détection précoce des maladies et des anomalies cardiaques qui
représentent la principale cause de mortalité. C'est dans le cadre des études des ECGs
et le développement des logiciels d’aide a la décision médicale que ce travail s'inscrit.

Le cardiologue réalise sur son patient une saisie d'électrocardiogramme (ECG),
qgu'on analyse par la suite par des algorithmes adéquats utilisant des techniques de
traitement de signal.

En vue de classification ou de diagnostic automatique, I'extraction des
parametres des électrocardiogrammes constitue une étape primordiale. A partir des
données (ou des enregistrements relativement volumineux) ou on a une redondance
des informations, on est amené a extraire uniqguement les parametres pertinents et
nécessaires pour une tache donnée.

Pour la mesure de la fréquence de battement par exemple, il suffit d'avoir la
moyenne et I'excursion des périodes autour de cette moyenne: Fnot AF D qu'on peut
déduire a partir de l'algorithme de détection précédemment exposé pour en avoir une
information.

Dans cette partie, on s'intéresse aux arythmies cardiaques, qui consistent en la
détection du complexe QRS quon a déja vu, le filtrage des différents bruits et
I'extraction des caractéristiques du battement cardiaque. A la fin nous allons nous

intéresser a la modélisation du rythme cardiaque.
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2. Chaine de traitement des signaux ECG :

La chaine typique de traitement des signaux, en particulier les ECGs, est
composée des phases suivantes:
- prétraitement : détection QRS et analyse du bruit.
- extraction des caractéristiques.
- Décision.

Prétraitement Extraction oo pece
Détection Analyse du bruit : caractéristiques
du QRS Filtrage

Figure3.1: Chaine de traitement automatique des ECGs.

L’étape détection du QRS étant faite au deuxiéme chapitre nous allons voir dans

ce qui suit les étapes qui restent du traitement.

3. Filtrage de 'ECG

Une étape importante dans le traitement de I'ECG est le filtrage du signal. La

finalité de cette étape est d'atténuer ou d'éliminer les bruits présents dans I'ECG, tels
que la dérive de la ligne de base ou les interférences du secteur. Le bruit causé par
I'activité des muscles est beaucoup plus difficile a filtrer a cause du chevauchement
entre le spectre de I'ECG et celui du bruit du muscle [22].

Le filtrage a pour but de séparer les signaux utiles des bruits indésirables. En
électrocardiographie, ces bruits sont bien identifies mais certains ont la particularité de
recouvrir la bande spectrale de 'ECG, ce qui les rend difficile a filtrer. La figure 3.2
donne la densité spectrale de puissance de 'ECG et de ses différentes composantes.
Sur cette figure, on voit que I'énergie de 'ECG est repartie dans la bande [2, 40] Hz qui
recouvre celle des bruits cliniques typiques. Dans notre application, deux types de
filtrage ont été mis en ceuvre. Le premier est pour éliminer les dérives de la ligne de
base et le second basé sur la transformée en ondelettes et fait pour filtrer les autres

bruits.
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Figure 3.2: Spectre du signal ECG [21].

3.1 Filtrage de la dérive de la ligne de base

Une des taches importantes en filtrage est celle concernant l'atténuation de la
dérive de la ligne de base. L'élimination de la dérive de la ligne de base est nécessaire

pour minimiser les déformations morphologiques des ondes de I'ECG.

Pour exemple, due a la dérive de la ligne de base, une onde T pourrait étre plus haute
que le pic de I'onde R et donc sera détectée comme onde R. Les dérivations de basses

frégquences sont causées en générale par la respiration ou les mouvements du patient.

Plusieurs types de méthode ont été présentés dans la littérature afin d'éliminer

ce type de perturbation.

Ce travail est souvent réalisé a l'aide du filtrage passe-haut, généralement basé
sur des filtres a moyenne glissante [19]. Le plus grand inconvénient de ce type de
méthodes est la distorsion du signal due au chevauchement des spectres de 'ECG et
du bruit. Concretement, il s'avére impossible d'éliminer completement la dérive de la
ligne de base sans provoquer une distorsion du signal ECG avec ces méthodes de
filtrage [22]. Pour cette raison la fréquence de coupure choisie pour le filtre doit
représenter un compromis entre I'élimination de la dérive de la ligne base et la
distorsion causée par le filtrage. Pour cela, il s'avére important de trouver les

composantes fréquentielles les plus basses de 'ECG. En général, la fréquence de
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battement cardiaque la plus basse est considérée comme la fréquence la plus basse de
I'ECG. Durant les étapes de bradycardie, la fréquence cardiaque peut chuter jusqu'aux
environs de 40 battements/minute, ce qui implique que la fréquence la plus basse
présente dans I'ECG est d'environ 0.67 Hz. Puisque la fréquence cardiague n'est pas
parfaitement réguliere, il s'avere nécessaire de choisir une fréquence de coupure

légerement plus basse (0.5 Hz par exemple) [22].

Afin de résoudre le probleme de chevauchement entre la dérive de la ligne de
base et les basses fréequences de I'ECG, dans [24] est proposé un filtre avec des
caractéristiques variantes dans le temps, ou la fréquence de coupure d'un filtre linéaire
est contrblée par les propriétés de basse fréquence du signal ECG (fréequence
cardiaque). Puis, le filtre est implémenté comme une banque de filtres linéaires passe-
bas, ou chaque filtre posséde des fréquences de coupure Iégerement différentes. Ce
type de filtre ne peut pas étre utilisé avant la détection du complexe QRS car les
instants d'occurrence de cette onde s'avérent indispensables avant I'application du
filtre. Finalement, une autre méthode a été proposée dans [22]. Dans cette méthode, la
dérive de la ligne de base est estimée a l'aide d'un modéle polynomial, avant d'étre

soustraite au signal.

Pour notre travail on a opté pour un filtre a moyenne glissante MA (figure 3.3). Au
début, les premiers échantillons qui correspondent a 200ms sont extraits et la valeur
médiane sera calculée, et I'opération sera faite jusqu’a la fin de I'enregistrement. Apres,
la sortie de ce premier filtre sera I'entrée d’'un second de largeur de fenétre de 600ms. A
la fin, la sortie qui va représenter la dérive de la ligne de base sera soustraite du signal
original, la figure 3.4 va présenter le signal original et filtré et on remarquera

I'élimination de la ligne de base.
La sortie de chaque filtre est :

y(@) = 1/n ¥, x(n) 3.1)
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Signal original

Signal filtré

Filtre moyenne
glissante de
fenétre 200ms

Filtre moyenne
glissante de
fenétre 600ms

Figure 3.3 : schéma du filtre de la ligne de base

ECE original

ligne de hase estimée par le filtre

signal filtré

Figure 3.4 : forme du signal de sortie ainsi que la ligne deebastimée par le filtre.

On peu voir sur les figures 3.5 et 3.6 lefficacité de ce filtrage sur des

enregistrements comportant une tres grande dérive de la ligne de base.
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Figure 3.5 : forme du signal de sortie ainsi que la ligne deebastimée par le filtre.

||

LA Al M e Mt L WL DAL AR & LIHL,II_.I LR RUNE RN R KA
A LR R RS TR R LT ik | AT AT i

Figure 3.6 : forme du signal de sortie ainsi que la ligne deebastimée par le filtre.
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3.2 Filtrage par seuillage des coefficients d'ondel ettes

Les méthodes de seuillage (doux ou dur) des coefficients d'ondelettes sont
des meéthodes temps fréquences qui sont proposees par Donoho et al. [19]. Ces
méthodes sont basées sur la Transformation en Ondelettes Discretes DWT et sont

largement utilisées pour le débruitage des signaux ECG [19], [26],[29].

Le débruitage d'un signal par DWT, consiste a conserver les composantes de
détails (coefficients ou signaux) d’ondelette les plus importants en valeur absolue, les
autres étant mis a zéro, puis on reconstitue de nouveau le signal a partir des
coefficients seuillés d'ondelette. On peut prendre comme parametre de décision le
SNR [19], [29]. La figure 3.7 décrit la démarche de filtrage par seuillage des détalils.

Signal
d’origine

Décomposition par
DWT
- ( v )\
Coeff. De fonction Composantes de
d’échelle détails
\.
Seuillage
Reconstitution
IDWT

Signal
débruité

Figure 3.7 : Principe du seuillage.
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Aprés décomposition par DWT du signal origine en ses composantes
d'approximation et de détail, pour les traiter séparément, on peut ignorer les détails de
faibles valeurs sans que cela n'affecte les données de maniére visible. Le seuillage des
coefficients d’ondelettes est donc un moyen d’éliminer les détails les plus faibles, que
I'on considére comme du bruit.

Deux types de seuillage sont usuellement utilisés: dur ou doux.
La fonction de seuillage "dur", qui est représentée par la figure 3.8, est définie par:

Dj:{o si |Dj| <A

D; si |Dj| =2 (3.2

& Seuil(Dy)

Figure 3.8 : Caractéristique entrée sortie du seuillage dur.

La fonction de seuillage "doux", donnée a la figure 3.9, est définie par:

0 si D] <2
)i - A gn(Dj) si |D]| =2
A Senil(Dy)
-2 -
8 Dj

Figure 3.9 : Caractéristique entrée sortie du seuillage doux.

63



Chapitre 3

modélisation du rythme cardiaque

La méthode de seuillage "dur" est largement utilisée pour le débruitage des
signaux vu sa simplicité d'implémentation malgré quelques défauts signalés dans [29].
Parmi ces inconvénients, on peut citer que le seuillage dur peut donner des
oscillations dans le signal ECG reconstitué vu la discontinuité des coefficients dans
I'échelle de temps. De plus, il peut réduire les amplitudes des ondes ECG,

essentiellement I'onde R.

La figure 3.10 illustre I'application du seuillage dur sur les enregistrements

ECG de la base MIT_BIH. Dans cet exemple on realise le seuillage des
coefficients inférieurs au coefficient A.

1= max (coeff)

100 (34)

Figure 3.10: la forme du signal apres I'application du seuillage

Le filtrage du signal ECG est donc composé de deux type de filtre (figure 3.11) le

premier est pour I'élimination de la ligne de base et le second, basé sur les ondelettes,
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sera utile pour filtrer les autres bruits et artefacts qu'on a vu au premier chapitre ( bruit

du secteur, bruit musculaire,...)

Vi ~
1 \
Signal original Filtrage par seuillage des Elimination de la ligne de base 1 signal filtré
—

: coeff. D’ondelettes par moyenne glissante .

1
N I
N /

Figure 3.10 : schéma de filtrage du signal ECG.

Les résultats de ce filtre qu'on a testé sur les enregistrements de la base
MIT_BIH sont illustrés sur les figures 3.11 et 3.12.

Figure 3.11 : la forme du signal apres I'application du seuillageélimination de ligne de base
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Figure3.11 : la forme du signal apres I'application du seuillagieélimination de ligne de base

Aprés avoir terminé avec la phase de prétraitement, nous allons nous baser sur
les résultats qu’on a obtenu pour essayer de mettre au point un systeme de traitement

automatique des arythmies cardiaques.

4. Analyse du rythme cardiaque :

Lorsqu’'on parle de rythme cardiaque, on parle a la fois du lieu de genese de
I'activité électrique du coeur et de la régularité ou non de sa propagation. Ainsi, on parle
de rythme sinusal régulier lorsqu’il est régulier : I'intervalle R-R est quasi-constant sur
tout le tracé avec des complexes QRS similaires.

L’analyse du rythme cardiaque a partir de I'électrocardiogramme se fait donc en deux
étapes veérifiant, d’'une part la régularité du rythme, et d’autre part I'origine du rythme
cardiaque qui peut étre :

- Sinusal (du nceud sinusal : une onde P précede chaque complexe QRS)

- Jonctionnel (du nceud auriculo-ventriculaire : complexes QRS fins et onde P rétro-

grade).
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- Ventriculaire (myocytes ventriculaires : complexe QRS élargi et sans onde P).
- Ectopique (issu des cellules musculaires auriculaires : onde P anormale et complexe
QRS normal).
- Artificiel (pacemaker).

Dans le cas du pacemaker, le rythme est imposé par un stimulateur cardiaque
implanté a proximité du cceur et relié a celui-ci par des électrodes. Selon la pathologie,

les électrodes vont stimuler les oreillettes, les ventricules ou les deux.

4.1. Fréguence de battement :

Le premier parameétre est déduit a partir de I'algorithme développé de détection
des QRS par les formules suivantes [Khe 07a]:
Distance RR

RRingy (5) = 542 (35)

Fréquence des battements :

F(batt/mn) = RR,::y o o F(batt/mn) =

60.NgRs
LTech

(3.6)

L : longueur total de I'enregistrement (en nombre d'échantillon).

Tech : la période d'échantillonnage (s).

Ngrs : Nombre de QRS détecté.

Dans le cas des données de la base MIT_BIH, On a L=650.000, Tech =1/360 s, Donc
F (batt / mn)= 0, 03323 Nors(Nors/30)

A Fest la valeur de I'écart type,

AF = \/1/n »r L, (F—F)? (3.7)

La fréquence est calculé a chaque foi qu'un nouveau pic R est détecté.
Un rythme est irrégulier si la variation de fréequence est supérieure a 10% [1].
Le calcul de la fréquence des enregistrements qu'on a choisit dans le chapitre de

détection donne les fréquences du tableau ainsi que I'écart type.

67



Chapitre 3

modélisation du rythme cardiaque

Enregistrement NT Fréq. Bat/min Ecart type
100 2273 75.73 5
101 1865 62.16 4.84
102 2187 72.9 3.45
103 2084 69.46 4.11
104 2229 74.33 7.20
105 2572 86.39 11.37
106 2027 67.46 19.68
107 2137 71.23 7.08
108 1763 58.45 8.9
109 2532 84.4 6
111 2124 70.8 4.53
112 2539 84.63 3.73
113 1794 59.83 11.45
114 1879 62.63 16.81
115 1953 65.1 6.36
116 2412 80.4 19.96
117 1535 51.16 2.46
118 2278 75.83 9.55
119 1987 66.19 18.41
121 1863 62.1 5.61
122 2476 82.53 4.85
123 1518 50.6 5.86
124 1619 53.96 4.56
200 2601 86.7 19.95
201 1963 65.43 25.30
202 2136 71.2 23.83
203 2980 99.33 35.1
205 2656 88.53 9.42
207 1862 62.06 44.94
208 2955 98.53 25.59
209 3005 100.13 14.36
210 2647 88.23 16.53
212 2748 91.6 6.5
213 3251 108.37 7.54
214 2262 75.4 16.25
215 3363 112.1 12.66
217 2208 73.6 9.56
219 2154 71.8 19.59
220 2048 68.27 7.40
221 2427 80.9 21.78
222 2484 82.8 25.23
223 2605 86.83 13.39
228 2053 68.43 15.69
230 2256 99.01 8.58
231 1573 52.85 14.61
232 1780 52.27 36.95
233 3079 102.17 21.52
234 2753 91.77 4.97
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Tableau 3.1 : fréquence cardiaque et écart type des enregistr&smgrion a choisit de la base
MIT_BIH.
L’analyse de la variation instantanée du rythme cardiaque revient a I'étude de la
variation de l'intervalle entre battements RR et c’est connu sous I'appellation variabilité

du rythme cardiaque (HRV heart rate variability) [22].

Plusieurs études sur le spectre du HRV ont montré qu’il est caractérisé par
trois composantes essentielles [22]: une composante de haute fréquence (HF) centrée
sur la frequence de la respiration, une composante de basse ou moyenne fréquence
(LF ou MF) qui reflete l'activité vasomoteur qui régule la pression sanguine dans les
arteres, et une composante de trés basse fréquence (VLF)qui relate la
thermorégulation. Autre méthodes non paramétriques basées sur la FFT [22],
parameétriques basées sur des modeles AR [22], MA et ARMA ont également été

utilisées.

Une étude a utilisée recemment une technique de modélisation AR pour la
classification du rythme en: rythme normal sinusal (NSR), contraction artériel
prématurée (APC), contraction ventriculaire prématurée (PVC), tachycardie
supraventriculaire (SVT), tachycardie ventriculaire (VT) et fibrillation ventriculaire(VF) a
partir d'un ECG [22].

La modélisation AR a été toutefois tres utilisé pour I'estimation de la densité
spectral d’énergie de 'ECG et de I'HRV et les paramétres du extraits du model AR ont

été utilisé pour la classification des arythmies.

Partant de cela, en prenant en considération les grandes performances des
réseaux de neurones dans la prédiction qu’'on a vu dans le deuxieme chapitre et étant
considérés comme un classificateur universel, nous allons essayer de partir d'une
approche neuronale pour I'analyse automatique des anomalies cardiaque a partir du
HRV. Pour cela une base de connaissance de 10 patients sera utilisée elle contient un

bon nombre de pathologies et les performances seront évaluées.
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Figure 3.12 : le réseau de neurone choisi pour la modélisa

La sortie du réseau qui sera pris comme modéle du rythme est :
(3.8)

Avec : le modele du rythme, W; poids de connexion de la couche de sortie et (l;,7)

les parametres des gaussiennes.

Les parametres de notre modéle seront donc les poids de connexion de la

couche de sortie et les centres et rayons des gaussiennes.
lls seront déterminés par le méme algorithme qu’on utilisé dans le chapitre précédent.

Pour faire, nous allons choisir des segments dans les enregistrements de la
base MIT_BIH qui correspondent aux différents types de rythmes (rythme normal
sinusal (NSR), contraction artériel prématurée (APC), contraction ventriculaire
prématurée (PVC), tachycardie supraventriculaire (SVT), tachycardie ventriculaire (VT)

et fibrillation ventriculaire(VF)).

Les pics R étant détectée dans le deuxiéme chapitre le rythme cardiaque sera déduit de

la relation
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HRV = 60/ RR (3.9)

Que nous allons essayer d’extraire les classes suivantes :
Rythme normal sinusal (NSR).

Contraction artériel prématurée (APC).

Contraction ventriculaire prématurée (PVC).

Tachycardie supraventriculaire (SVT).

Tachycardie ventriculaire (VT).

Fibrillation ventriculaire(VF).

Qu’on a exposé plus en détail au premier chapitre.

La figure 3.12 montre I'importance de I'analyse du rythme cardiaque, il est
montré qu’'on détecté des anomalies visible facilement sur la courbe du HRV et
difficilement sur 'ECG.

LIRS sans onde P

\/\/;/—\_/n_.-——m._-—-—

Figure 3.13: 'anomalie est facilement observable sur la courbe du HRV.
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4.2 Modélisation du rythme cardiaque par réseaux de neurones récurrents :

La modélisation des signaux demeure un outil efficace pour leur représentation.
En général, il y a deux étapes en modélisation, en premier il faut choisir une bonne
forme paramétrique pour le model [22]. Pour notre travail le model est un prédicateur a
base de réseaux de neurones récurrents. La deuxiéme étape est de trouver les
parametres de ce modele qui donnent la meilleure approximation du signal. Il y a
toutefois, différentes manieres pour définir ce probleme d’approximation, et plusieurs
techniques pour trouver les parametres. Pour cela, pour développer une méthode de
modeélisation d’un signal, il faut non seulement trouver un modele efficace mais qui est

efficace pour tirer les parameétres des données.

lIs existent une infinité de méthodes de modélisation basée sur des techniques
linéaires, qui utilisent le spectre d’énergie tel que les modeles AR et MA dont les
parametres sont estimés avec les méthodes de Yule-Walker ou burg [22].
L’'inconvénient de ces modeles c’est qu’ils considéerent le signal comme la sortie d'un
systeme linéaire corrompu par un bruit aléatoire et donc le signal est vu comme des
réalisations d’'un processus aléatoire et donc ne sont pas tres performant pour les
signaux non linéaire tel que 'ECG ou le rythme, c’est pour cela qu’ on a opté pour les
réseaux de neurones qui sont considérés comme des systemes non linéaires en plus
du comportement dynamique qu’il peut exercer et cette propriété est trées recommandée

en modeélisation, en plus de leur avantage essentiel qui est la généralisation.

Pour notre travail on a choisit une architecture de réseaux dynamiques qui est le
réseau RRBF gu’on testé sur le signal ECG en chapitre 2.

Les résultats de cette modélisation neuronale sont illustrés sur les figures 3.13,

14,15 et 16, ou on a essayé de modéliser différent type de trouble du rythme.
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HRE original

AN AN S A

modele du predicteur

Efreur

Figure 3.14 : Rythme normal sinusal (NSR).

HRY ariginal

Lot

modele du predicteur

EFrer

Figure 3.15: Contraction ventriculaire prématurée (PVC).
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HRE original

modele du predicteur

Efreur

Figure 3.16 : fibrillation ventriculaire (FV).

HEM ariginal

modele du predicteur

Efreur

Figure 3.17: Tachycardie ventriculaire (VT).
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4.3 Evaluation des résultats :

Pour discuter des résultats de cette modélisation on s’est basé sur deux critéres

le SNR et I'erreur quadratique moyenne.

30

25

20

SNR 15

10

APC

PVC

VF

SVT

Figure 3.17: le SNR du signal prédit par le réseau de neurones.

rythme Erreur Ecart type
guadratique
NSR 0.31 0.15
APC 17.81 4.03
PVC 22.49 4.51
VF 1.3 0.26
VT 7.61 2.21
SVT 13.46 4.67

5 Conclusion :

Tableau 3.2 : Erreur quadratique moyenne et écart type.

L’étude de la variabilité du rythme a cause de I'information qu’elle donne sur le

fonctionnement du cceur, dans ce chapitre on a fait une modélisation de cette activité

en commencons par tester deux types de filtrages pour éliminer les différent bruits on a

ensuite développé une méthode de modélisation basée sur les réseaux récurrents

RRBF qui s’est montré tres performant en modélisation.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Dans ce traval de mémoire nous avons étudié le signal
électrocardiographique (ECG) dans le but de détecter le complexe QRS, et la
modélisation du rythme cardiaque cette étude s’est basée sur les réseaux de
neurones artificiels récurrent dynamique.

Dans le premier chapitre, nous avons exposé I'anatomie et le fonctionnement
électrique du cceur qui est I'élément central du systéme cardiovasculaire, puis on a
montré le principe de son tracé électrique et I'origine de I'électrocardiogramme (ECG)
qui explique les différents contractions du cceur par des ondes particulieres (P, Q, R,
S, T) et des segments et des intervalles (PR, ST, QT), ainsi que les differents trouble
de cette activité visibles sur 'ECG.

Le deuxieme chapitre contient une description des réseaux de neurones
récurrents, on a fait une présentation de ce dernier en commencant par une
exposition de I'évaluation historique. Aprés ces descriptions on s’est focalisé sur les
récurrents réseaux a Fonctions de Bases Radiales (RRBF) que nous avons utiliser
pour développer un algorithme de détection du complexe QRS du signal ECG que
nous avons exposeé la méthode utilisée se compose du filtrage du signal ECG par les
réseaux de neurones : I'exploitation de l'erreur résiduelle permet la détection du
complexe QRS, puis le filtre adapté va maximiser le rapport signal sur bruit, et
fenétre & moyenne glissante vient pour enlever les pic secondaires, a la fin une
meéthode de seuillage a permis de déterminer 'emplacement des ondes R.

L’étude de la variabilité du rythme a cause de l'information qu’elle donne sur le
fonctionnement du cceur, dans le troisieme chapitre on a fait une modélisation de
cette activité en commencons par tester deux types de filtrages pour éliminer les
différent bruits on a ensuite développé une méthode de modélisation basée sur les

réseaux récurrents RRBF qui s’est montré trés performant en modélisation.
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