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Introduction générale

| ntroduction générale

Les changements qui arrivent & la rythmicité normale du coaur humain résultent des
différentes arythmies cardiagues, qui peuvent étre mortel ou la cause d’ une perte irrécupérable
au coar s elles sont soutenues pendant une grande pé&iode du temps. La possibilité
d’identification des arythmies & partir des enregistrements ECG est importante pour la
compréhension des mécani smes el ectrophysiol ogique des arythmies.

Il est reconnu que plusieurs arythmies cardiaques peuvent étre caractérisées en se
basant sur les principes physiques des dynamiques non linéaires. Pour certains systemes non
linéaires connus comme des systémes chaotiques, le comportement est apériodique, et la
prédiction along terme est impossible.

Afin de contrdler les évolutions chaotiques de ces systémes et restituer un
comportement péiodique normade, les techniques de contrle des systémes dynamiques
utilisant la stimulation électrique externe ont &é appliquées la premiére fois aux rythmes
cardiaques périodiques et apériodiques. Plus récemment, les chercheurs sont parvenus a
développer des méthodes efficaces pour controler les systémes chaotiques. La premiére
méthode désignée par méthode OGY/, exige une description anal ytique du comportement du
systéme autour du point fixe pour la détermination des petites perturbations qui servent ala
stabilité du systéme, ce qui n’est pas évident pour les signaux cardiagues.

De ce point de vue, les méthodes de contréle prédictif qui sont considérées comme

sorte de la stratégie de contrdle adaptatif, représentent des techniques intéressantes pour
contréler les systémes chaotiques définis par des données d’ entrées/sorties. Ces méthodes,
accompagnees par les techniques intelligentes utilisant des structures réseaux comme les
réseaux de neurones, sont souvent utilisées pour contréler les systemes chaotiques. Ces
réseaux sont utilisés pour moddiser le systéme avant de [ui appliquer e contrdle prédictif.
Le travail développé dans le cadre de ce mémoire, a porté sur la modélisation des systémes
dynamiques non linéaire & comportement chaotique en utilisant les réseaux de neurones d’'une
part, et le controle prédictif de ces systéme d autre part. le systéme cardiague a été utilisé
comme exemple de systéme pour tester |les algorithmes de modéisation et de contrdle.

Dans le premier chapitre, une étude descriptive des réseaux de neurones et des
systémes chaotiques est présentée, auss que I'agorithme d apprentissage et les deux

différentes approches d’ optimisation utilisées.
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Le deuxiéme chapitre est consacré a |’ étude des méthodes de contrdle des systemes
chaotiques. On a développé la méthode OGY pour un systéme discret du 1% ordre, et la
méthode de contréle prédictif. Les algorithmes de contrdle de ces deux méthodes sont testés
sur lafonction logistique dans I’ éat chaotique. A la fin de ce chapitre la méthode de contrdle
en boucle fermée avec retard (DFC) est introduite.

L e troisiéme chapitre résume la théorie de la physiologie cardiague avec une simple
définition de I’ électrocardiogramme et des différentes anomalies représentées par des ECG.
On représente aussi des anomalies a partir d’ une base de donnée reconstruite dans un espace
des phases, et on termine le chapitre par une définition de quel ques outils du chaos appliquée
sur des signaux représentant différentes anomalies cardiaques pour la quantification du chaos,
et méme pour la classification.

Le quatriéme chapitre est consacré aux résultats de simulation de la modélisation de
quelques signaux ECG, en utilisant les réseaux de neurones statiques, avec la méthode de
Marquardt-Levenberg comme méthode d’ optimisation de I’ erreur. La méthode de contréle
prédictif est ensuite appliquée sur les modeles résultants de la phase précédente.

En fin, on termine par une conclusion générale.
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Chapitre: 1
Modéisation des systemes dynamiques non linéaires par

‘“‘Lesréseaux de neurones’’

1.1. Introduction

Beaucoup de processus réels peuvent ére représentés en tant que systémes
dynamiques non linéaires. Le systéme dynamique non linéaire est décrit par I’ évolution ‘non
linéaire d’'un ou de plusieurs variables d’ état en réponse a une ou plusieurs variabl es externes
[1].

La modélisation d’un processus consiste a représenter son comportement dynamique a
I’aide d’un modéle. Ce modéle sera utilisé pour I’ apprentissage d’un correcteur, ou au sein
d’un systéme de commande, ou encore comme simul ateur du processus.

La premiére phase d’une modéisation consiste & rassembler les informations sur le
comportement du processus, a partir d expériences et/ou d'une analyse théorique des
phénomenes physiques mis en jeu. Ces informations servent & définir un modele capable de
reproduire la relation non linéaire existante entre les variables de commande, d’éat et de
sortie.

La deuxiéme phase de la modélisation consiste a estimer les paramétres du modéle
choisi. L’estimation des paramétres du modéle est en générale effectuée en minimisant un
critére quadratique définie a partir de I’ éécart entre les sorties du processus et les sorties du
modele. La qudité de cette estimation dépend de la richesse des séquences d’ apprentissage et
de |’ efficacité de I” d gorithme de minimisation du critére quadratique utilisé [2].

Les réseaux de neurones artificiels sont utilisés, le plus souvent, dans le cas des
processus non modélisés par des modél es mathématiques. En général, le probleme qui se pose
est le suivant : on dispose d’un ensemble de mesures de variables d'un processus de nature
physique, chimique, économique, financier, ...etc. et du résultat de ce processus, e on
suppose qu'il existe une relation entre ces variables et ce résultat, on cherche alors une forme

mathématique de cette relation. Cette relation doit é&re vaable dans le domaine ou les
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mesures ont été effectuées, tout en vérifiant les indications précitées pour la modélisation
dansle cas général.

L’utilisation des réseaux de neurones artificiels comme une stratégie de modélisation
pour les problémes exigeant une anal yse complexe des données n’ est pas nouvelle. Au cours
des 40 & 50 derniéres années, les scientifiques ont essayé de reproduire la structure ‘réel’ du
cerveau humain, et développer un agorithme équivalent de I'apprentissage humain. La
motivation principale derriére cette recherche est le désir de réaliser e niveau sophistiqué du
traitement de I'information que le cerveau est capable de faire. Cependant la structure du
cerveau humain est extrémement complexe, et ele contient approximativement 10"
neurones. En conséguence I’ architecture d’un réseau de neurones artificiel est basée sur une

compréhension primitive des fonctions du systeme neuronal biologique [3].

1.2. Leneuronebiologique

C'est la cellule de base du cerveau humain, sa fonction principale se situe dans le
traitement de I'information. La figure 1.1 représente les @éments de base d'un neurone
biologique. Ce dernier est composé d'un corps cellulaire dit soma, de dendrites, et d’ axones.
Les dendrites représentent les pdles récepteurs par les quelles les cellules recoivent les
signaux provenant d’autres neurones, aors que les axones servent a générer I'information
dans le corps cellulaire. La conception d’un neurone artificiel dit formel est schématiquement

inspirée du fonctionnement du vrai neurone.

Dendrite —~ -f——— AXxone

Synapse —im~ ] .
axo-dendritique -=—— Corps cellulaire

-\x

Synapse
Synapse axo-somatique

axo-axonique

Fig. 1.1: Neurone biologique.
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1.3. Leneuroneformel

Le premier modé e du neurone formel date des années quarante. |1 a été présenté par
McCulloch et Pitts [4]. Qui se sont inspirés de leurs travaux sur le modéele schématisé par la
figure (1.2)

Xn
Wg Soties: Mat

. Somme Fonction de
Poids tramsfort

Fig. 1.2: Neurone artificiel.

Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire, il recoit un nombre de variables
d’entrées en provenance des neurones en amont. A chaque entrée est associé un poids qui
représente laforce de connexion. Chague processeur démentaire est doté d' une sortie unique,
qui seramifie pour alimenter un nombre variable de neurones en aval [5].

La sortie du neurone formel est définie par :
NET, = fC W x () +b, 2 (1.1)
ei

Avec:
b, : le biais du neurone considéré comme un seuil interne,
t: letemps.
n: nombre des entreées.
W, : laforce de la connexion simulant les poids synapti ques des neurones.

f : lafonction d activation.
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Les fonctions d’ activation représentent généralement certaines formes de non linéarité. Elles

peuvent avoir |’ une des formes définies dans | e tableau 1.

Tableau 1.1: Fonction d' activation non linéaire.

Nom Formule Caracteéristique
i i Non dérivable, forme échelon, positive
Seuil +1s X>0snonO
Non dérivable, forme échelon moyenne
Seuil +1s X>0 sinon -1 nulle
Dérivable forme échelon
Sigmoide 1+ex1— X positive
Tangente » )
_ Dérivable forme échelon moyennenulle
Hyperbolique Tanh(X)
i Dérivable forme impuls
_ A érivable formeimpulsion
Gaussienne exp( d2

1.4. Lesréseaux deneurones

Un réseau de neurones est constitué d’un nombre fini de petites unités de traitement
identiques appelées neurones artificiels. Elles éaient dans les premieres implémentations
électroniques (perceptrons de Rosenblatt), mais aujourd’ hui on les simule le plus souvent sur
ordinateur, pour des questions de colt et de commodité. Le réseau peut donc se représenter
par un réseau ou un graphe orienté, dont les noauds sont les neurones artificiels [6]. Chague
élément du réseau est cense simuler le fonctionnement de la cellule éémentaire du cerveau
humain [7].

Pour caractériser un réseau de neurones, il est pratique d’utiliser son graphe. Ses

noeuds sont les neurones, ses racines sont les entrées-sorties du réseau, et les liaisons
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intermédiaires sont les connexions pondérées par leur retard. S'il n'y a pas de cycle dans ce
graphe, le réseau est non bouclé ou statique, sinon il est bouclé ou dynamique.

L architecture d’'un réseau est définie par le graphe du réseau. Les coefficients de
celui-ci et lesfonctions d activation des neurones. Le caractére bouclé ou non du réseau, ainsi
que les fonctions d’ activation, peuvent étre fixés en fonction de la téche que doit remplir le

réseau de neurones.

1.4.1. Réseau multicouches statique

Un réseau de neurones non bouclé réalise une ou plusieurs fonctions algébriques de
ses entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones [3]. Il peut
étre organisé en plusieurs couches. Une couche d’entrée, une couche de sortie, et une ou
plusieurs couches cachées. Les signaux d’ entrées vont étre propagés apres entrainement vers
la couche de sortie via les couches cachées, sans aucune connexion entre les neurones de la
méme couche.
La figurel.3 représente une structure d'un réseau de neurones statique avec deux couches

cachées.

Couche de
d entrée sortie

Couche cachée | Couche cachéel I

Fig. 1.3 : structure d’un réseau statique.
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1.4.2. Réseau dynamique ou réseau récurrent
Lathéorie de ces réseaux fut publiée pour la 1% fois en 1982 [6]. Un réseau de ce type
signifie que les sorties des neurones de la couche se situant en aval, sont connectées aux

entrées des neurones de la couche en amont ou de la méme couche. Une telle structure est
représentée par lafigure 1.4.

X
AN

Fig. 1.4 : structure d’'un réseau dynamique.

Un réseau de neurones bouclé est donc un systéme dynamique, régit par des éguations
différentielles. Comme la majorité des applications est réalisee par des programmes
informatiques, les équations différentielles sont remplacées par des équations aux différences
[3].

Cetype de réseau est généralement utilisé pour effectuer des taches de modélisation de
systémes dynamiques, de commande de processus, ou de filtrage [3].
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L’architecture du réseau éant fixée, |'étape suivante consiste a estimer les coefficients
représentant la force de connexion des neurones (poids) pour remplir au mieux la tache a
laguelle le réseau est destiné. Les valeurs des coefficients sont en général déterminées

par un processus d’ apprentissage apartir des entrées externes.

1.4.3 Apprentissage des réseaux de neurones

La phase d’ apprentissage est une propriété primordiale pour les réseaux de neurones
elle consiste en I'gjustement des coefficients synoptiques ou poids qui sont les porteurs
d’information pour remplir une tache définie. Le calcul des poidsdes neurones est fait de
telle maniére que les sorties du réseau soient le plus proches possibles des sorties désirées.
On dit que le réseau est supervisé lorsque les modées sont constitués de couples valeurs
d’ entrées- valeur de sorties désirées, et il est non supervisé lorsque seules les valeurs d’ entrées

sont disponibles.

1.4.4 Algorithme du réro propagation

La rétropropagation consiste a rétropropager I'erreur commise par un neurone a ses
synapses et aux neurones qui y sont reliés. Pour les réseaux de neurones, on utilise
habituel lement larétropropagation du gradient de I'erreur , qui consiste & corriger les erreurs
selon I'importance des ééments qui ont justement participé alaréalisation de ces erreurs : les
poids synaptiques qui contribuent & engendrer une erreur importante se verront modifiés de
maniére plus significative que les poids qui ont engendré une erreur marginale.
Dans un cadre plus général, I’algorithme du réro propagation sert a I’entrainement des
réseaux de neurones.

Cons dérons un réseau de neurones statique aune seul e couche cachée,

Soit e vecteur X:[xl,xz,L,an appliqué a I’ entrée du réseau, ala sortie du réseau on
OUT, =f(NET,) k=1,2,L_,M (1.2)

AVeEC :

M : nombre de neurones dans | a couche de sortie.

L
NET =& W,.Oh +h, j=L,2,L,L (1.3)
k -

i=1
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W : les poids de connections entre |a couche cachée et 1a couche de sortie.

Ohj : lasortie de 1a’®™ de la couche cachée:

Oh, =f(NET;) ()
d

NETJ. =aw,x +bj i=1,2,L_,N
i=1

N : nombre de neurones dans |a couche d’ entrée.
L’ apprenti ssage consiste & modifier, & chaque pas d' apprentissage, les poids et les biais afin
de minimiser la somme des carrés des erreurs de sortie. La quantité aminimiser a chague pas

d’ apprentissage, est un critére quadratique de laforme:

Ep:]/2>g (Y, - OUT, ) (15)

k=1

L es équations précédentes sont utiliseées pour calculer E_ , I'approche laplus utilisée pour |a
minimisation de la norme d’ erreur E, est basée sur la méthode de gradient [7]. Le gradient

est utilisé pour mettre a jour les parametres du réseau:

Wi (t+1) =Wk (t)+DW;; (t) (1.6)
—_ EP
DW, (t) =-h >(dVVji(t)) 1.7)

Ou h : représente le pas d goprentissage. |l joue un rdle important dans le contréle de la

stabilité et de la vitesse de la convergence.

Ajustement des poids dela couche de sortie:

dEr — dEr JOUT, (1.8)
dWg dOUT — dWi ’

— der . douT. INET,
dOUT, dNET«  dW,

dEr __(v,.
OB = (%-OUT,) (1.9)
douT, _df (NET,)__,

= —f(NET: 1.10
dNET,  dNET, (NETY) (1.10)
d NET,

=Oh, 111

10
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A partir des équations (1.9), (1.10), (1.11) ; on a:
mmﬂn:hxﬁj-oun)ﬁkNEn)(mp
Ajustement des poids dela couche cachée:

Er=1/258) (Y, - OUT,)?

k=1

=125 (¥, - f(NET,))?
k=1

a4 dfv,- f(NET)f
dmm_ﬂzfi dw

dE- _ dE, _dOUT dNET, _dOh dNET,

dwW, dOUT, dNET, dOh, dNET, dWw,

dE, _ ¥
aour, ~ &% ouT)

dNET;

J v
@N“ =X

douT,
dNET,

=f(NET,)

dNET,
k :ij
doh,

doh, _
dNET,

f'(NET,)

En remplagant dans (1.16) ; on obtient :

% — . 4 (Y- OUT, - (NET, )Wy, (NET, )%
deI k=1
d E
DW, (t) = -h.(——2-)
J W; (1)

di =(Yy - OUT, ) '(NET, )

(1.12)

(1.13)

(1.14)

(1.15)

(1.16)

(117)

(1.18)

(1.19)

(1.20)

(1.21)

(1.22)

(1.23)

(1.24)

11
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DW, (t) =h xf (NET, ) %X, xQ d W, (1.25)
k=1
, y
d; =f'(NET, )8 dy ¥, (1.26)
k=1
Wi(t +1) =W, (t) +h>d, xX, (1.27)

On peut égaement utiliser la méhode de Marquardt-Levenberg, pour optimiser |’erreur

quadratique E et lamiseajour des parametresW, b, , W, et b, .

En utilisant lafonction sigmoide I’ équation (1.4), peut étre écrite comme suit :

_ 1
1+ exp(— b; - V\/ji.x(i))

Oh, (x(i) j=12,..., L (1.28)

L : étant le nombre de neurones dans la couche cachée.

La sortie du réseau de neurones est définie par |’ équation suivante :
vi) = F(x() =& (b, +W,.0h (x(i) i=12,....n (129)
j=1

n : nombre des échantillons

Initialement les poids et les biais du réseau sont générés aléatoirement. La sortie du
réseau de neurones est calculée a partir de ses entrées associatives. Afin de minimiser |’ erreur

entre y la sortie du réseau et y, la sortie du systéme réel, les poids et les biais sont ajutés pour

minimiser I’ erreur :

e =a (v.()- vl)) (130)
i=1
La mise ajour de chague paramétre est obtenue en lui gjoutant & chague itération la quantité
suivante :
d, =-(37.3, +1.1)"37 ¢ (1.31)

Ou J, représente |e Jacobien de la fonction cal culée par rapport a chaque paramétre et défini

par :

1.32)

12
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Jyi = M : (1.33)
d db;
3, =) (1.34)
J d\Nkj
Jo = dF(x(1) ; (1.35)
db,

| est un paramétre adaptatif qui sert a maintenir la mise & jour des paramétres dans la
direction de descente [8].
Pour obtenir le modéle neuronal du systeme réel, I'idée de base peut ére résumée en ce qui
suit :
Définition du nombre de couches et du nombre de neurones dans chaque couche.
Initialisation aléatoire des parametres du réseau.
Initialisation du parametrel

Calcul delasortiedu réseau,’ y' et I’ erreur.

ag >~ w D oE

Mise a jour des parametresW, by, W, et b a partir de la formule de Marquardt-

Levenberg.
6. Charger les nouvelles valeurs dans les vecteurs correspondants.

7. Findeboucledelamiseajour, s critere d arrét est vérifié. Sinon, reprendre a4.

1.5. Modélisation des systémes chaotiques par lesréseaux de neurones
1.5.1. Introduction

Lors de I'éude du comportement asymptotique des solutions d'un systéme
dynamique, on trouve des objets dans I’ espace des phases qui attirent un grand nombre de
solutions issues des conditions initiales différentes. Ces objets sont appelés attracteurs ou
ensembl es attractants [9].

Il existe plusieurs types d’ attracteurs. Pour les plus simples d’ entre eux, dont |es points
fixes et les cycles limites, la théorie des systémes dynamiques fournit des moyens d’ éude
complétes. Pour le cas des attracteurs chaotiques beaucoup plus compliqués, il n'existe que
peu de moyens pour démontrer leur existence et leur propriétés [9]. La figure 1.7 représente

certai ns attracteurs simples.

13
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pomt fixe solution pértodique  &tat chaotique

Fig.1.7 : Trois exemples d attracteurs.

D’ aprés le digramme de phase du systéme chaotique représenté dans la figure ci-dessus, on
constate que malgré la vision chaotique, |a répartition des points suit un certain ordre.

En pratique le terme chaos Sest trouve trés médiatisé depuis une vingtaine d'années.
Notamment |'effet papillon qui est souvent invoqué pour faire allusion a de petites causes
pouvant avoir un grand effet [10].

L’ état chaotique résulte d'une ingtabilité des trajectoires décrivant la dynamique du systéme
considéré. Cette instabilité est due aux faibles perturbations de I'état initial qui peuvent
rapidement conduire a des états totalement différents [9]. La représentation dans |’ espace des
phases permet d' étudier le comportement dynamique du systeme et de détecter la présence

des attracteurs. Chaque point de cet espace détermine I’ é&at du systéme a un moment donné.

1.5.2. Lasensibilité aux conditionsinitiales

Lasensibilité aux conditionsinitiales traduit le fait qu' un systeme peut réagir de facon
totalement différente selon la condition initiale. Cette sensibilité ne permet pas de prédire le
comportement a long terme de ces systémes, qui peuvent présenter des comportements
chaotiques d’ ot une premiére définition explicite du chaos [9].

14
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La figure 1.8 montre un exemple de sensibilité d'un systéme chaotique aux conditions
initiales. On y voit que le systéme a évolué dans deux trgectoires différentes pour deux

valeursinitia es différenciées de 0.0001.

0.9+ L]

o
o
T

o
~
T

o
»
T

les deux trajectoires
o o
>~ o
T T
.,

o o
N w
T T

o
[EEY
T

o

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
échontillons

Fig. 1.8 : Sensibilité aux conditions initiales de lafonction logi stique.

En raison de la simplicité de programmation des réseaux de neurones statiques, et leurs

propriétés d approximation, on les choisi pour modéiser des systemes chaotiques.

1.5.3. Exemple de modélisation par lesréseaux de neurones
Pour tester |’ efficacité et la faisabilité de la méthode de modélisation par les réseaux

de neurones d'un systéme chaotique, on |’ a appliquée pour modéliser des données provenant

de lasimulation de lafonction logistique définie par :

©
—
>

X = PX,(L- X)),

p : Paramétre de contréle.
15



Chapitre : | Modélisation des systémes dynamigues non linéaires par les réseaux de

neurones
Avec; x,=03etp=4.

Le réseau de neurones utilisé est constitué d’un neurone d’ entrée et un neurone de sortie. 1l est
entrainé par 100 échantillons avec un pas d apprentissage fixe h =0. 01. |’ entrainement du
réseau e fait en changeant e nombre de neurones dans la couche cachée ; on obtient ainsi
plusieurs modeles. Les différents résultats de |la modéisation sont représentés par les figures
19a1.11.

0.5+ 0.5¢

Xn et Xn estimé
Xn et Xn estimé

0 50 100 OX 102 50 100
0.1 : 3

0.05

-0.05

erreur de modélisation
o

erreur de modélisation
(=Y

-0.1 : -1 :
0 50 100 0 50 100

échantillons échantillons

(a) (b)

Figure. 1.9 : Modéisation de la fonction logistique en utilisant 7 neurones dans
la couche cachée.

(@ : Résultats obtenus par la méthode de gradient.

(b) : Résultats obtenus par la méhode de M arquardt-L evenberg.
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Figure. 1.11 : Moddisation de lafonction logistique en utilisant 23
neurones dans la couche cachée.

Chapitre : | Modélisation des systémes dynamiques non linéaires par les réseaux de
neurones
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Figure 1.10 : Modédisation de lafonction logistique en utilisant 11
neurones dans la couche cachée.
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Chapitre : | Modélisation des systémes dynamigues non linéaires par les réseaux de

neurones

Les détails de cesrésultats et d’ autres sont rassemblés dans le tableau 1.2.
Tableau 1.2 : réaultats de la modélisation de la fonction logi stique en fonction du nombre de

neurones dans la couche cachée.

Nombre de Méthode de gradient Méthode de Marquardt-Levenberg
neurones dans la Nombre L’erreur Ep Nombre
couchecachée | - TP d’itération (*10°°) d’itération

7 0.0357 217 5.27 5

9 0.0493 145 3.93 5

11 0.1675 74 1.07 5

13 0.1491 112 6.95 6

17 0.0388 142 0.305 4
23 0.0866 59 5.98 3
30 0.0089 63 4.22 3
50 0.0671 10 3.63 3
70 0.0437 20 5.65 3

Aprés plusieurs essais, on remarque que pour I’algorithme de Marquradt-Levenberg, les
paramétres initiaux du réseau n’ont pas une grande influence sur sa convergence. Par contre,
I’ augmentation du nombre de neurones dans la couche cachée entraine la convergence rapide
du réseau, mais a partir d’'un certain nombre de neurones le réseau converge dans un méme
nombred’itération. Le parametre | initiale influe inversement sur la rapidité de convergence.
Par contre dans I’ algorithme du gradient, |’ augmentation du nombre de neurones n’implique

pas la convergence du réseaul.

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons défini les réseaux de neurones artificiels par une
représentation plus ou moins déaillée de I’agorithme de la rétro-propagation avec deux
approches d’optimisation qui seront implémentées pour la modélisation des systémes non
linéaires. Les résultats obtenus avec |’ exemple présenté montre que I’ optimisation de I’ erreur
en utilisant la méthode de Marquardt-Levenberg est plus efficace en raison de la rapidité de

convergence par rgpport ala méthode du gradient.
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Chapitre; 2 Méthodes du contrdle du chaos

Chapitre: 2
M é&hodes du contrdle du chaos

2.1. Introduction

La théorie classique de la commande a é&té amplement développée pour les systemes
linéaires, elle permet dans ce cas d’ obtenir de bons résultats. Malheureusement, lorsque ces
méthodes sont appliquées a des systémes ou processus réedls, généralement non linéaires, on
ne peut obtenir que des performances sous optimaes. Pour cette raison une grande partie des
recherches actuelles est centrée sur la commande non linéaire. Parmi les techniques
développées, le contrdle neuronal s'est avéré étre une technique intéressant du fait des
propriétés non linéaires intrinseques des neurones, et le processus d' apprentissage, qui
confére une certaine habilité pour la commande.

Contr6ler un systéme, c'est lui faire suivre un comportement désiré. Ce comportement
dépend essentiellement de la tache a résoudre. Cependant les dynamiques des systemes,
I’équipement de mesure, la puissance des calculateurs disponibles, etc. influencent sur la
formulation du comportement désiré. Bien que ce dernier soit trés dépendant de I’ application,
la nécessité de la mettre sous forme de termes mathématiques adaptés au plan pratique des
systémes a contréler, limite les moyens d’ expression.

L’intérét pour le contréle des systémes chaotiques a été en grande partie décl enché par
I’article que E.Ott, C. Grebogi et J.York ont publié en 1990 [8], et ou le terme contréle du
chaos a @&éinventé. L’ idée clé apportée par I’ article, est qu’un changement considérable dans
le comportement d’un systéme chaotique peut étre obtenu gréce & une tres petite variation de
I’un ou de plusieurs de ses paramétres. Cette méthode de contrdle connue, sous le nom de la
méthode OGY fut la 1°® méthode de contrdle des systémes chaotiques.

Depuis, plusieurs méthodes ont été développées, pour le controle des systémes chaotiques.
Parmi ces méthodes nous pouvons citer :
M éthode de contrdle prédictive neurona e.

M éthode de contrdle en boucle fermée avec retard (DFC).
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Chapitre; 2 Méthodes du contrdle du chaos

2.2Méthode OGY

L’instabilité d’'un systeme se traduit en général par la divergence de traectoires
voisines, quelque soit la nature de I’ éat en question [11]. L’idée de base est que le systéme
chaotique exhibe de nombreuses orbites périodiques instables. La méhode OGY va stabiliser
cette orbite en gjoutant de petites variations au paramétre de contrdle du systéme [12], et

améne latrajectoire vers |’ orbite désirée.

2.2.1. Exemple de contréle des systémes discretsd’ordre 1

Un systéme discret d’ ordrel peut étre représenté sous laforme:

y(i +1) = F(y(). p) 2.1)
Ou p ed le paramétre de contrdle.
Au voisinage du point fixey, , le systéme est défini par

yi =Flyi.py) (22)
Ou p, estlavaeur nominale du paramétre de controle.

On considére que la trajectoire et au voisinage du point fixe y, aitérationi , et al’itération
(i +1), ellecommence as écarter mais elle reste dans I’ interval le de voisinage.
Si on suppose que les écarts par rapport au point fixe et la correction aapporter sont petits, on

peut alorslinéariser le systéme autour du point fixe.

La variationdp de la valeur du parametre de contréle entraine un petit déplacement du point
fixe, tel que:
yi ® y; +dy;

En utilisant un dével oppement du 1% ordre, on obtient :
y, +dy; =F(y, +dy,, p; +dp) (23)
= F(yf » Py )+dyfﬂy|:(yf ' Pr )+dpﬂpF(yf ) pf)

En utilisant larelation (2.2), on obtient :

dyf_ 1TpF(yf’pf) d

= : (24)
1- 'ﬂyF(yf , pf)

Qui peut s écrire souslaforme:
dy, = (dpy; Jop
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Chapitre; 2 Méthodes du contrdle du chaos

A I'itération(i +1),on a:

y(i+1) =y, +dy, +1,F(y, +y,, p, +dp)ly(i)- (v, +ay, ) (25)
Des dével oppements limites appropries, permettent d’ obtenir I’ ordre le plus bas :
Y(i +1) =Y t (ﬂpyf )'dp + ﬂny ly(i)_ Yi- (ﬂpypbpj (26)

oud,F, =1,F(y,.p) et Ty, =1,y (p/)
L’ objectif est de ramener latrgectoire instable de I’ é&ape (i +1) vers le point fixe. Cela veut
dire:
y(i+1)- y, =0
L’ équation (2 .5) seraalorsde laforme:
(1, ¥: Jap+1,F, [y +2)- v, - (1,y, Jdp|=0
D’ ou leterme de correction :

do = (Y(i)' Ys )ﬂny

= 2.7)
(1,F -1y,

2.2.2. Exemple
La fonction logistique est un exemple de systéme chaotique d ordrel, ele est définie par
I’ équation

y(i +1) = py(i)a- i) 1£ p£4 (2.8)
Au voisinage du point fixe, cette éguation sera de laforme

y=py(L-y)
Aprés résol ution de cette derniere, on obtient deux points fixes :

e

Dans notre exemple, on suppose les conditions suivantes :

1. p=4 soit yf:1—1:O.75
p

2. y»=03
3. e=001
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Chapitre ; 2 Méthodes du contrdle du chaos
Aprés I'application de I’dgorithme de contrdle on obtient les résultats représentés dans la

figure (2.1)

logistique sans controle

T T T
O I i I I L L

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
logistique avec controle

1 T T
O I i I I L

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
T T T T T T T T

4.02 \

3.98 b

3. 96 I I I 1 L I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fig.2.1 : contrdle de lafonction logistique par la méthode OGY

Le systéme se stabilise vers son point fixey,, = 0.75 dés que la condition de déclenchement
du controle est vérifiéea i = 286.
Le contréle de la fonction logistique s'est fait avec succes par la méhode OGY. Cette

méthode ne nécessite pas une grande perturbation, mais elle exige une description anal ytique
des trg ectoires décrivant le comportement autour du point fixe [13].

2.3. Méthode de contr 6le preédictif

Le contréle prédictif se base sur la stratégie de contrdle adaptatif introduite pour le
contrdle des systemes chaotiques [14]. Ce type de contrdle conduit |e systéme chaotique vers
un attracteur tel que le point fixe [8].

Lafigue 2.2 représente le schéma bloc d’un contrdle prédictif neuronal.
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K u Systeme chaotique Ys

—»| Modée neuronal

y

A

A 4

Modele neuronal prédictif

Yo

Fig.2.2 : schéma de contréle neuronal prédictif

y, : lasortie du systeme réel.
y : la sortie du modéle neuronal.
Y, - lasortie du modele neuronal predictif.
g :I'erreur de modélisation.
soit y, le point fixe a stabiliser, il satisfait :
v =Fly)
Le systémelinéarisé autour d’un point fixe instable est défini par

dy(i +1) = Ady(i)

Avec :
dy(i) = y(i)- v,
Et A définie par
A=D,F(y,)
Autour d’un point fixeinstable, ona:

dy(i+1) _ y(i+9)- y,

S e R

(2.9)

(2.10)

(2.11)

2.12)

(2.13)

On considére une situation ou la trajectoire de sortie du systeme neuronale est couramment

dans un état chaotique et on veut concevoir un contréleur u, afin de stabiliser le systeme. Ce

contréleur u(i) est introduit dans 'équation (2.10) tel que:
dy(i +1) = Ady(i) +u(i)

(2.14)
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Chapitre; 2 Méthodes du contrdle du chaos
avec

u(i)=Ky,(i)- v(i) (2.15)

Legain K seradéterminé dans |es étapes suivantes

En se basant sur le modele neuronale predictif, I'état futurey,du systéme chaotique

incontrél é est déterminé par :

Y,(i) = ¥(i + p) = F(x(i + p)) (2.16)
Le contrble est dors déterminé par :
u(i) = K{y(i + p)- vli)) (2.17)
En utilisant la prédiction donné par :
y(i +1) = F(x(i +2)) (2.18)
on peut définir le contrdle suivant :
u(i) = K{y(i +1)- y(i)) (2.19)
En remplagant I’ expression du contrdle (2.11) dans I’ équation (2.6) le contréle du systéme est
donné par :
dy(i +1) = Ady(i)+ K(y(i +1)- y(i))
= Ady(i)+ K.(y(i +1)- y(i)- y; +v,)
= Ady(i)+K{(y( +1)- v )- (v()- v,))
= Ady(i)+ K (ay(i +1)- dy(i))
= Ady(i) + K.(Ady(i)- dy(i)) (2.20)

On obtient donc
dy(i +1) = (A+ K .(A- 2))dy(i) (2.21)

A partir de cette équation on peut en déduire le gain K qui doit satisfaire I’ égalité suivante :
|A+K(A- 1) <1 (2.22)
Avec toujours comme condition de déclenchement du contréle :
y(i)- y(i- 1) <e (2.23)
Ou e est une petite valeur positive, donc la valeur de’ A’ peut étre approximé au voisnage

d’un point fixe instable par :
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Chapitre; 2 Méthodes du contrdle du chaos

A= Y(' +1)- y(i) (2.24)

Semblable ala méhode de OGY, la stabilité est garantie au voisinage d'un point fixe stable,

le systéme contrélé seradéfini comme suit :

y(i)_‘!F§x§i§;+u(i) it |y(i)- y(i-1) <e (2.25)

_}F X(i ailleur

Pour illustrer le principe de cette méthode, on applique I’ dgorithme de contréle au modele
neuronal de la fonction logistique en plein chaos (p=4). Le modée est obtenu & partir de
I’entralnement du réseau a partir de 200 échantillons, 1 seul neurone d’entrée, 9 neurones

pour la couche cachée et 1 neurone pour la couche de sortie.

Pour appliquer la méthode de contréle prédictif au modéele obtenu, on doit déterminer
le paramétre A et legain K.

Poure =0.01, I’équation (2.23) serade laforme

y(i)- y(i- 1) <0.01
Cetest est vérifié pour i=39, on obtient donc y(i) = 0.7472.
A partir del’ équation (2.24) on peut évaluer A par :

A= W00 Y1) - g osa (2.26)

y(i)- v(i- 1)

Dans ce cas | e systéme contrdl € autour du point fixe est donné par

dy(i +1) = (- 1.9943- 2.9943K )dy(i) (2.27)
Le point fixe est stabilisé par la méthode de contrdle proposé si il satisfait

|- 1.9943- 2.9943K| <1 (2.29)

Donc legain K doit étre choisi dansla gamme

~1<K <-0.3321 (2.29)
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Pour K=0.75, I’adgorithme de contrdle permet d’ obtenir le résultat représenté dans la figure

2.3.

la fonction logistque sans controle
1 T T T T T T

O I L L I I L L I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
la fonction logistque avec controle

1 T T T T

320 40 60 80 100 120 140 160 180 200
5 T T T T

-10 I I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Fig.2.3 : lafonction logistique sans et avec contrdle prédictif d’un
modéle neuronal.

On constate qu’aprés I’activation du controle, le systéme se stabilise, sur son point fixe

y; =0.7500a partir du pointi =42. Ce qui montre que cette méthode peut effectivement

résoudre les problémes de contrél e des systemes chaotiques inconnus, sans avoir besoin d' une

description anal ytique des trajectoires autour du point fixe, contrairement ala méthode OGY .

2.4. Méthode DFC

La méthode de contréle en boucle fermée (DFC) est une méthode attractive, car
intéressante du point de vue informatique, ele est facile a intégrer dans le systéme matériel,
en plus elle est adaptée pour la stabilisation des systemes biologiques neuronaux [12]. Le
contrdle en boucle fermé a retard ne nécessite pas la connaissance préalable des dynamiques

locales de I’ attracteur autour d’ une orbite périodique instable pour se stabiliser.
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Lafigure 2.4 représente un schéma général de constitution du stimulus et de la réponse

du systéme chaotique.

1 Eetard d 0 - 2) il -d- )26 -2)

L

~a
7 Stmulus

'1.\ externe ’," =
:“'*_:..__Ir.»":”‘ g y{i}
Iye Ot r-embb-3-00e- N |l o
.
Iy Ot -2 hli-2- - 26-2) 8
|| Eetard 1 /!\ -+ -1- -y -1 .

Ifodule de

rétroaction de

commande

k(i -d - )=yl - d))

Fig. 2.4 : schéma de principe de laméthode DFC

Ce processus est illustré & partir des exemples précédemment construits [12]. Pour la
stabilisation du contrdle, un gain multiple de larétroaction retardée est ajouté a chaque entrée
du réseau neuronal. Le module de contréle est représenté dans la figure 2.4. A I'itération ‘n’
les perturbations de contréle de I’ entrée ‘i’ est représenté par |’ équation suivante :

ki (yi (n' i- m)' Yi (n' ')) (2.30)
Ou:
k :laconstante du gain.

i : leretard.

On suppose que la présence du stimulus externe active le circuit du controle, ainsi

pour réaliser un régime dynamique stabilisé en réponse a un stimulus, la commande est
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alimentée pendant que le signal externe est introduit dans laligne d’entréey,. En variant le

signal externe & des petites valeurs et en maintenant cette derniére pendant une durée
suffisante pour la stabilisation du systéme, on peut voir la réponse du réseau au petit
changement du stimulus.

Dans cette structure le retard m est considéré constant, maisil peut étre différent dans
chague ligne de contrdle. Les stimulations externes peuvent ére appliquées aux entrées du
contréle comme il est indiqué dans la figure 2.4. Le module du contrdle doit ére alimenté
automatiquement et simultanément a chaque stimulation externe. La variation de stimulation

de chague ligne doit étre gjoutée.
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Chapitre: 3

Fonctionnement du coaur humain

3.1. Introduction

L e coaur occupe une position oblique entre les poumons, dans le thorax et il se repose
sur un muscle important g'on appelle diaphragme. Sa couleur est rougedtre, brillant et
présente aussi dans quelque région des plaques de graisse qui sont responsable de fournir une
partie d énergie.

Cet organe qui est formé d’un muscle, comprend quatre cavités: deux cavités gauches
forment I’ oreillette et le ventricule gauche, et deux cavités droites, forment I’ orelllette et
ventricule droit.

L e coaur sert de moteur au systéme de circulation sanguine. Il bat avec une fréquence
de soixante a quatre-vingt battements par minute chez un adulte en bonne santé. Chague

battement fait avancer un volume de 70 ml de sang [15].

Tronc plumanaire

Veaines pulmenaires _orifice des artéres coronaires

Oreillete gauche

Valve aortigue Creillette droite

Veine cave supériaura

Oreillette droite

Valve tricuspide Ventricule droit

Valve mitrale

Ventricule droit Ventricule gauche

Fig.3.1.a : Le coaur humain.
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newd
sino-auriculaire

systeme de
Purkinje

Fig.3.1.b : Letissu nodal.

3.2. Lacirculation sanguine dansle coaur

Deux phénomeénes reglent le mouvement du sang dans le coaur : |'ouverture et la
fermeture des vavules, et la contraction et e relachement du myocarde. Ces deux activités ne
nécessitent pas de stimulation directe du systeme nerveux. Les valvules sont réglées par les
changements de pression qui se produisent dans chacune des cavités du coaur. La contraction
du muscle cardiague est stimulée par le systéme de conduction.

Le sang circule d’une région ou la pression est élevée jusqu’a une région ou la
pression est basse. La pression qui S exerce dans une cavité du coaur est liée principalement
aux dimensions de cette cavité. Par exemple, si le volume de la cavité décroit, la pression
augmente. La pression contenue dans les oreill ettes est appel ée pression auriculaire, alors que
dans les ventricules, on | appelle pression ventriculaire. La pression contenue dans |’ aorte et

dans |’ artére pulmonaire est appel ée pression artérielle.

3.3. Larévolution cardiague

Normalement, au cours d'un battement cardiague, les deux oreillettes se contractent
pendent que les deux ventricules se relachent. Puis, lorsque les ventricules se contractent, les
orelllettes se relachent. La systole est liée & la contraction, et la diastole, au relachement. Une
révolution cardiaque, ou battement cardiaque complet, comprend une systole et une diastole
des oreillettes et des ventricules.
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Pour mieux comprendre la révolution cardiaque, nous allons ladiviser en quatre parties :

1. Lasystoleauriculaire (contraction)

2. Leremplissage ventriculaire

3. Lasystole ventriculaire (contraction)
4

Ladiastole Ventriculaire (rel &chement)

A

.
o

Fig. 3.2 : Différentes phases du cycle cardiaque.

3.3.1. Lasystoleauriculaire (contraction)

Dans des conditions normales, le sang s écoule constamment de la veine cave
supérieure, de la veine cave inférieure et du sinus coronaire dans I’ oreillette droite, et des
veines pulmonaires dans I’ oreillette gauche. La plus grande partie du sang, environ 70%,
s écoule passivement des oreillettes aux ventricules. Méme avant le début de la contraction
auriculaire. Lorsque le nocaud de keith et Flack envoie une impulsion, les oreillettes se
dépolarisent, puis se contractent. La dépolarisation auriculaire produit I’onde P visible sur
I’ECG. La contraction auriculaire pousse dans les ventricules le sang qui reste dans les
orelllettes. Cette poussée finale ne transporte qu'environ 30% du sang qui passe dans les
ventricules. Par conséquent, La contraction auriculaire n’est pas vraiment nécessaire pour
remplir les ventricules, lorsque la fréguence cardiaque est normale. Au cour de la systole
auriculaire, le sang désoxygéné passe, par la valvule tricuspide ouverte, de I’ oreillette gauche
au ventricul e gauche.
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3.3.2. Leremplissage ventriculaire

L orsgue les ventricules se contractent, |es valvules auriculo-ventriculaire sont fermées,
et lapression auriculaire augmente a mesure que le sang remplit les oreillettes. Au coursdela
diagtole auriculaire (relachement), le sang désoxygéné en provenance des diverses de
I’organisme pénétre dans I’ oreillette droite, et le sang oxygéné provenant des poumons
pénétre dans I’ oreillette gauche. Toutefois, lorsque la contraction ventriculaire est terminée, la
pression ventriculaire baisse. La pression auriculaire plus élevée provogue I’ ouverture des
valvules auriculo-ventriculaires, et le sang remplit les ventricules.

La plus grande partie du remplissage ventriculaire se produit immédiatement aprés
I’ ouverture des valvules auriculo-ventriculaire. Le premier tiers du remplissage ventriculaire
est la phase de remplissage rapide. Au cours du deuxiéme tiers. Le diastasis, seule une petite
quantité de sang s écoule dans les ventricules. Ce sang se déverse constamment dans
I’ oreillette droite & partir de la veine cave supérieure, de la veine cave inférieure et du sinus
coronaire, et dans I’ orelllette gauche a partir des veines pulmonaires ; il traverse les oreillettes
pour se rendre directement dans les ventricules. Durant le dernier tiers du remplissage
ventriculaire, les oreillettes se contractent. Comme nous |I’avons déja noté, cette derniere

partie représente environ 30% du remplissage total .

3.3.3. La systole ventriculaire (contraction)

Vers lafin delasystole auriculaire, le potentiel d'action produit par le nceud de Keith
et Flack passe dans le noaud d’ Ashoff —Tawara et dans les ventricules, ce qui provogque la
dépolarisation et la contraction de ces derniers. Ce phénoméne est illustré sur I'ECG par le
complexe QRS. Le début de la contraction ventriculaire coincide avec le premier bruit
cardiague. Au début de la contraction ventriculaire, il se produit une augmentation soudaine
de lapression ventriculaire, qui entraine la fermeture des valvules auricul o-ventricul aires. Les
0,05 premiéres secondes de la systole ventricul aire sont appel ées contraction isovolumétrique,
parce que le volume ventriculaire est constant. Au cours de cette phase, les ventricules se
contractent, mais ne se vident pas, lapression ventriculaire subit une élévation rapide.

Lorsque la pression ventriculaire excede la pression auriculaire. Les valvules
sigmoides s ouvrent et le sang est poussé des ventricules dans les arteres. C'est ce qu'on
appelle la phase d'gection. Elle dure environ 0,25s, ¢’ est-a-dire jusqu’a la fermeture des
valvules sigmoides. Le sang propulsé par chacun des ventricules durant cette période

correspond aenviron lamoitié du contenu du ventricul e et est appelé débit systolique.
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3.3.4. Ladiastole Ventriculaire (redchement)

A lafin dela contraction ventriculaire, es ventricules commencent soudainement a se
relécher. La période (environ 0,05s) qui s écoule entre |’ ouverture des vavules auriculo-
ventriculaire et la fermeture des valvules sigmoides est appelé relaxation isovolumétrique.
Elle est caractérisée par une réduction importante de la presson ventriculaire sans
modification du volume ventriculaire. L’augmentation de la pression artérielle entraine le
retour du sang vers les ventricules, ce qui provoque la fermeture des valvules sigmoides. La
fermeture de la val vule sigmoide aortique entraine une breve é évation de la pression artérielle
aortique, et le deuxiéme bruit cardiaque.

La décharge du nceud de Keith et Flack provoque la dépolarisation auriculaire suivie
de la contraction auriculaire et du début d' une autre révolution cardiaque.

3.4.L ordrededéroulement

Si I’on considére que le coaur bat en moyenne 75 fois par minute, chaque révolution
cardiague dure environ 0,8s. Au cours du premier dixieme de seconde les oreillettes se
contractent et les ventricules se relachent, les valvules auriculo-ventriculaire sont ouvertes, et
les valvules sigmoides sont fermées. Durant les trois dixieme de seconde qui suivent, les
oreillettes se reléchent et les ventricules se contractent durant la premiére partie de cette
phase, toutes les valvules sont fermées; durant la deuxiéme partie, les valvules sigmoides sont
ouvertes. Les quatre derniéres dixiémes de seconde de la révolution correspondent a la phase
de relaxation, et toutes les cavités sont en diastole. Ainsi, au cours d’ une révol ution compl éte,
les oreillettes sont en systole durant 0,1s et en diastole durant 0,7s. Les ventricules sont en
systole durant 0,3s et en diastole durant 0,5s. Durant la premiere partie de la phase de
relaxation, toutes les valvules sont fermées ; durant la premiére partie, les valvules auriculo-
ventriculaires sont ouvertes, et le sang commence a s écouler dans les ventricules. Lorsgue le

coaur bat plus vite que la norma e la phase de rel axation est abrégée d autant.

3.5. Troubledu rythme cardiaque ou arythmies

Les troubles du rythme sont le résultat de perturbation dans la formation ou la
condition de I'excitation cardiagues. Leur diagnostic se fait par |'examen de 'ECG. Les
perturbations de la formation de |’ excitation se traduisent par une modification du rythme
sinusal. Lorsque la fréquence sinusade de repos dépasse 100 battements/min [exercice,

excitation psychique, fievre (augmentation de 10 battements/min pour 1 °C)], on parle de

tachycardie sinusale (figure3.4.b). Lorsgu’ elle tombe en dessous de 50 battements/min, il
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Sagit d'une bradycardie sinusale. Dans ces deux cas. Le rythme est régulier, alors que ce

rythme oscille lors de I’ arythmie sinusal, ce qui se produit surtout chez les adolescents et est

liéalarespiration : I'inspiration accélére le rythme, I’ expiration le ralenti.

—;* Lt_l. E R Oreillettes

’_\h_/\__‘ANJ l %#
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a. Rythme sinusal normal _%ng
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E compléte
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f = 140/min

b. Tachycardie sinusale

Fig.3.4: excitation nomotope avec conduction normale.

Méme lorsque |’excitation a lieu normalement dans le noaud sinusal, des excitations
anormales peuvent naitre dans I’ oreillette, dans le noaud auriculo-ventriculaire AV ou dans le
ventricule. Impulsion d'un foyer ectopique auriculaire (ou noda) sont conduites aux
ventricules qui échappent de ce fait au rythme sinusal: I’ arythmie supra ventriculaire est la

conséguence d’ extrasystoles (ES) auriculaires ou nodales.
Lorsd une ES auriculaire, I'onde P de I’ ECG est déformée mais |e complexe QRS est

normal. Lors d’'une ES nodale, la simulation auriculaire est rétrograde: |I’onde P en principe
négative est soit masquée par I'onde QRS (figure3.5.a & droite). Dans les ES supra
ventriculaires, le noeud sinusal se dépolarise aussi assez fréquemment, en conséquence
I'intervalle entre I'onde R de I'ES et I’onde R consécutive normale est augmenté par un
intervalle de temps, requis pour que I'impulsion se déplace du foyer ectopique jusqu’ au noaud

sinusal.
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l Sinus l l l exitations sinus
ES auriculaire
T et sinusale
| r e rétrogrades \
A DL BT WL DR | |
D1l S i . :

|
| FF P onde P
T negative

QRS

Fig. 3.5.a : extrasystole supraventriculaire (AV) avec repos compensateur.

Dans la tachycardie auriculaire le ventricule peut suivre le rythme d’excitation
jusgu’ aune fréguence de 200 battements/min. pour des fréquences plus éevées, seule chague
2°™ ou 3°™ excitation est transmise, les impulsions intermédiaires arrivant lors de la période
réfractaire du nceud AV. de telles fréquences auriculaires (jusqu'a 350 battements/min) sont
appelées flutter auriculaire lors de lafibrillation auriculaire. Les décharges de foyer peuvent
atteindre 500/min, mais seules quelques impulsions occasionnelles sont transmises.
L’ excitation ventriculaire est alors totalement irréguliére (@rythmie totale).

Une stimulation ectopique peut aussi naitre dans le ventricule : on parled’ extrasystole
ventriculaire (figure3.5.b et figure 3.5.c). Le complexe QRS de I'ES est aors déformé. Pour
une fréquence sinusale basse, I’ excitation sinusale consécutive est transmise normalement aux
ventriculesion parle d' extrasystole interposé (figure3.5.b). Si la fréquence sinusale est plus
élevée. L’impulson sinusale suivante arrive pendant la période réfractaire du myocarde.

Auss seule I’impulsion sinusale ultérieure sera efficace: on a alors unepause compensatoire.
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Fig. 3.5.b : extrasystole ventriculaire interposée.
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Fig. 3.5.c: tachycardie ventriculaire suivant une extrasystole.

La tachycardie ventriculaire est le résultat d’une succession d’excitation (ectopiques)
ventriculaires a rythme élevé (figure3.5.c). Le remplissage des ventricules et les possibilités
d’ gection cardiague diminuent. Il peut en résulter une fibrillation ventriculaire, c'est a dire
des pul sation non coordonnées dans le temps et dans | espace au niveau des différentes partie
du myocarde (figure3.5.d). En I’ absence de mesure thérapeutique. Cette situation ales mémes
conséguences funeste gqu’'un arrét cardiaque, car la circulation est interrompue. La fibrillation
ventriculaire, nait principdement lorsqu'une extrasystole survient dans la «période
vulnérable » du cycle cardiaque, correspondant ala période réfractaire relative contemporaine

del’onde T de |’ ECG. Les potentiels d action apparaissent durant cette phase ; ils:
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montrent une pente moins accentuée et sont de ce fait transmis plus lentement.

sont de plus courtes durées.

L’ ensembl e de ces propriétés détermine les poss bilités de I’ excitation myocardique répétée,

de parvenir dans des zones toujours ré excitable. La fibrillation ventriculaire peut aussi
résulter d’une éectrocution, et peut étre traitée avec succes a I’aide d'un choc éectrique
adéquat (défibrillateur).

Fig. 3.5.d : fibrillation ventriculaire.

Des arythmies peuvent aussi avoir pour origine un trouble de la conduction dans le
noaud A V (bloc AV) ou dans un branche du faisceau de Hit (bloc de branche gauche ou
droit).

1. Dans le bloc du 1% degré, on a un simple ralentissement de la conduction AV
(intervalle PQ>0,2s).

2. Danslebloc du2®™ degré, seule une excitation sur 2 ou 3 franchit le noeud AV.

3. Dans le bloc du 3°™ degré, aucune excitation ne parvient au myocarde ventriculaire ;
on a un bloc complet (figure3.5.€) qui se traduit par des pauses cardiagues
temporaires. Des entraineurs ventriculaires assurent la rythmicité cardiaque dans ce
cas (bradycardie ventriculaire avec fréquence auriculaire normae). Il s ensuit une
indépendance totale entre les ondes P de I'ECG et les complexes ORS (figure3.5.e).
Lorsque la fréquence sinusal e de repos est de 60 a 80 battements/min, celle du coeur
décroit jusgqu’'a 40-60 battementsmin s le noeud auriculo-ventriculaire prédomine
(figure3.5.6). Lorsque le bloc est total (bloc du 3°™ degré), le foyer ventriculaire fixe
la fréquence cardiague entre 20 et 40 battements/min. Ces blocs sont une indication

formele pour I'utilisation thérapeutique d entraineurs artificiels (pacemakers
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artificiels). Un bloc de branche se traduit par une importante déformation de I'ECG

car la portion du myocarde concernée par le bloc est excitée par des voies anormales a

partir du coté sain.

P P (AP P P P p P
P-76/min R:45/min

Fig. 3.5.e: bloc AV complet avec rythme idioventriculaire.

3.6. Régulation dela circulation
La régulation de la circulation & pour objet de procurer a toute les parties des corps

assez de sang, que I'individu soit au repos ou au travail, et quelles que soient les conditions
ambiantes [15]. Pour cette raison, il est nécessaire dans certaines pathologies d’incorporer un
systéme remplacant ou régulateur du stimulus cardiague, en utilisant la pile pacemaker ou un
défibrillateur dans le cas de régulation. Car le patient présente un systéme physiologique
dynamique avec les besoins changeants, |a capacité de changer certaines valeurs, telles que
['amplitude arpentant le taux et le rendement est devenue une prochai ne étape évidente dans

['évolution de stimulateur [16].

Un stimulateur est un systéme compose de deux parties ; un générateur d'impulsion et
une avance arpentant.

Le générateur dimpulsion contient la batterie et les circuits éectroniques qui
produisent I'impulsion électrique requise pour faire le battement de coeur. Le
générateur d'impulsion typique est habituellement trés petit. 1l est implanté dans le
coffre supérieur juste au-dessous de la peau pres de I'os de collier de chaque coté du
corps.
Lefil arpentant (ou lesfils) est un fil mince et isolé passé dans une veine pour relier le
générateur d'impulsion au coeur.
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La plupart des stimulateurs sont recommandés quand un individu éprouve des

symptdmes (tels que la fatigue, la faiblesse, la distraction, le probleme du souffle ou de

I’ évanouissement) liés a une fréquence cardiague peu convenablement lente. Quand le coaur

bat trop lentement, il ne pompe pas assez de sang pour satisfaire les besoins du corps. Ces
battement lents du coeur résultent des maladies dans e propre stimulateur du coeur (noeud
de SA) ou dans le systéme de conduction du coeur (le ‘cablage').

Fig.3.5 : équipement du stimulateur.
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3.7. L’ éectrocardiogramme (ECG)
3.7.1. Introduction

L’ éectrocardiogramme est utilisé pour vérifier la fonction cardiague pendant une
épreuve-test.

Pendant le cycle cardiaque, il se produit des événements électriques dans le muscle
cardiague. Ces événements peuvent étre enregistrés en placant des électrodes sur la surface du
corps. L’ enregistrement ainsi obtenu s appelle électrocardiogramme ou ECG. L’ECG est un
outil crucial pour les diagnostiques des problémes cardiaques. Les potentiels d’action qui
passent a travers les muscles des oreillettes et les ventricules, sont si importants et si bien
locaisés qu'ils introduisent un courant éectrique qui, partant du coeur, se disperse dans les
autres parties du corps. Les éectrodes placées a différents endroits peuvent détecter ces

courants électriques adifférentiels moments du fait que le coaur a une position asymétrique.

3.7.2. Letracé électrocar diographique

Le tracé électrocardiographie (ECG) est une forme de visualisation des tensions
électriques qui résultent de I’ excitation du coaur. Ces signaux sont obtenus a partir de points
bien précis situés sur lapeau. L’ ECG exprime donc les événements él ectriques de I’ excitation
cardiaque et peut renseigner sur |'état du coaur, la fréquence du battement, la nature et la
genése du rythme, et les effets de I’ excitation [15].
Les vagues de I'ECG sont désignées par les lettres P, QRS, et T. P correspond a la
dépolarisation et la contraction des muscles des oreillettes, QRS a la dépolarisation des
ventriculeset T alarelaxation et larepolarisation des ventricul es.
A partir des définitions précédentes, on peut dire que le fonctionnement du coeur peut se
caractériser par ses ondes détectées par I’ é ectrocardiogramme, P, QRS, et T. dans les cas des
anomalies le signal du coaur présente un comportement chaotique qui peut étre visuaisé sous
la forme d'une trajectoire reconstruite dans un espace des phases. Pour mieux voir ce
comportement, on représente dans les différentes figures 3.3.a & 3.3.d certains signaux

représentatifs de différentes maladies.
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Fig.c Fig.d

Fig. 3.6 : reconstruction des plans de phases pour des différents rythmes.
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3.8. Lesoutilsdu chaos

Les outils du chaos sont des outils capables de rendre intelligible I'évolution
temporelle de phénoménes complexes. Lyapounov et a ont découverts des outils
mathématiques tels que calcul de ladimension de corréation, coefficients le Lyapounov qui,
appliqués a une série temporelle, vont permettre de suspecter ou d’ affirmer que cette série
répond a une dynamique non linéaire imprédictible &long terme.

Actuellement il y a trois parametres permettant une estimation des systémes
dynamique non linéaires :

@ Ladimension de corrdation, ou dimension de complexité: elle tend pour un
nombre de points infini vers la dimension de I'attracteur du systéme dite
dimension fractale. Sa valeur dépend de la dimension de I’ espace des phases
choisie pour représenter |’ attracteur, du nombre de données choisi pour en faire
le calcul et ledélai ou leretard entre deux points. Elle témoigne
en théorie du nombre de degré de liberté que possede un
systéme purement non linéaire.

@ L’entropie de Kolmogorov : dont une valeur positif témoigne de la dynamique
chaotique du systeme étudié.

@ L’exposant principal de Lyaponov : il donne une estimation de la vitesse de
divergence ou de convergence des trajectoire voisines dans I’ espace des phase.
Sa postivité signe une divergence exponentielle des trajectoires donc la
sensibilité aux conditions initiales. C'est |e paramétre qui témoigne le mieux de
lanonlinéarité, mais son calcul est délicat.

Dans I'article [17,18] I'analyse de I'ECG et faite pour caractériser le coeur normal
comme un systéme dynamique. Les auteurs ont obtenus que les valeurs de la dimension de
corrélation s éendent de 3.6 a5.2, et le plus grand exposant de Lyaponov est autour de 0.4.
L’entropie de Kolmogorov s éend entre 0.4 et 0.8. Ils ont conclues que le coeur humain
normal suit la dynamique déterministe de la nature chaotique caractérisée par une dimension
inopinément éevée.

Dans I’article [17,19], la dimension de corrélation est préaablement étudiée comme
un outil 