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Résumé

Les maladies cardiovasculaires, responsables d’environ 17,9 millions de déces annuels selon
I’Organisation mondiale de la Santé, représentent un enjeu majeur de santé publique, rendant la
détection précoce essentielle pour améliorer le pronostic des patients. L’électrocardiogramme
(ECG), un outil diagnostic non invasif, joue un role clé dans I'identification des pathologies
cardiaques, mais son interprétation manuelle est complexe, chronophage et sujette a des er-
reurs, nécessitant une expertise médicale pointue. Avec l'essor de l'intelligence artificielle,
I’apprentissage profond offre des solutions innovantes pour automatiser et optimiser I'analyse
des signaux ECG, garantissant une précision accrue et une rapidité d’exécution. Dans ce tra-
vail, nous avons développé une approche hybride combinant des réseaux de neurones convolutifs
(CNN) pour extraire les motifs spatiaux, et des réseaux bidirectionnels & mémoire a long terme
(BiLSTM) pour capturer les dépendances temporelles, appliquée a la classification des patholo-
gies cardiaques a partir de la base de données PTBXL version1.0.3, comprenant plus de 21000
enregistrements ECG a 12 dérivations. Une pipeline méthodologique robuste a été mise en place,
intégrant un prétraitement avancé (filtrage passebande Butterworth 0,540Hz, normalisation Zs-
core), des techniques d’augmentation des données (bruit aléatoire, décalage temporel, mise a
I’échelle) et un équilibrage des classes pour gérer la variabilité des signaux et les déséquilibres en-
tre pathologies. Le modele a atteint des performances remarquables: une précision de96,43Cette
étude met en évidence le potentiel des architectures hybrides CNN+BiLSTM pour une analyse
automatisée, précise et fiable des signaux ECG, ouvrant des perspectives prometteuses pour le
développement de systemes de dépistage évolutifs et leur intégration dans la pratique clinique.
Les recherches futures pourraient se concentrer sur 'optimisation des performances pour les
classes sousreprésentées, 'exploration de modeles plus légers pour des applications en temps
réel et 'ajout de techniques d’interprétabilité pour renforcer la confiance des cliniciens.
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Abstract

Cardiovascular diseases cause some 17.9 million deaths each year, and early detection via
noninvasive ECG remains challenging due to its manual interpretation. We propose a hybrid
CNN + BiLSTM model trained on over 21 000 12lead ECGs from PTBXL v1.0.3, using Butter-
worth bandpass filtering, Zscore normalization, data augmentation and class balancing. After
20 epochs, it achieved 96.43 % accuracy, 96.40 % recall, 96.39 % Flscore and 0.98 AUROC,
outperforming several reference methods. Future work will target underrepresented classes,
lightweight realtime models and added interpretability.

key words: ECG, DL, CNN, BiLSTM, PTBXL, DA, CB, Acc, Rec, F1, AUROC, CV, ES,
OVEF, Adam, Interp.
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Introduction Générale

Contexte

Aujourd’hui, les maladies cardiovasculaires sont devenues la principale cause de mortalité dans
le monde, avec environ 17,9 millions de déces chaque année, selon I’Organisation mondiale de
la santé (OMS)[1]. La détection précoce de ces pathologies, en particulier celles & évolution
rapide telles que les arythmies, I'ischémie ou I'infarctus du myocarde, est donc essentielle pour
améliorer la prise en charge des patients et la qualité des soins[2]. L’électrocardiogramme (ECG)
constitue un outil diagnostique fondamental pour les maladies cardiovasculaires, en raison de
son caracteére non invasif, de son faible cotit, et de sa capacité a détecter des anomalies par
I'analyse des ondes P, QRS et T[3]. Cependant, l'interprétation manuelle des signaux ECG
peut s’avérer fastidieuse, chronophage, sujette aux erreurs, et nécessite une expertise médicale
avancée[5]. Les récentes avancées en intelligence artificielle, notamment dans le domaine de
I'apprentissage profond (deep learning), offrent désormais des méthodes précises et efficaces
pour l'analyse des signaux ECG, en particulier dans le traitement de données complexes[5].

Problématique

La complexité de I'analyse des ECG s’explique par la qualité souvent hétérogene des données :
elles sont fréquemment bruitées, comportent des valeurs manquantes, et présentent une grande
variabilité d’un patient a l'autre, en raison de facteurs tels que I'age, le sexe ou les antécédents
médicaux[7]. Cela rend Papprentissage des modeles particulierement difficile[8]. Les signaux
ECG se caractérisent par leur longueur et leur structure multicanale, ce qui nécessite 'utilisation
de modeles capables de traiter simultanément les dimensions spatiales (formes d’ondes) et tem-
porelles (séquence et rythme des battements)[9]. La question centrale que nous nous posons est
la suivante : Comment développer un systéme intelligent capable de reconnaitre automatique-
ment les maladies cardiaques a partir de signaux ECG bruts, tout en garantissant une précision
élevée et une robustesse face a la variabilité des données 7 Cette interrogation met en évidence
la nécessité de concevoir des approches robustes, adaptées aux spécificités des signaux ECG,
afin de garantir des applications cliniques fiables.
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Contribution

Dans cette étude, nous proposons une approche hybride basée sur l'intégration de réseaux de
neurones convolutifs (CNN), utilisés pour détecter les motifs locaux dans les signaux ECG,
et de réseaux de neurones a mémoire a long terme (LSTM), pour capturer les dynamiques
temporelles[10]. Pour entrainer et valider notre modele, nous utilisons la base de données PTB-
XL 1.0.3, reconnue pour sa richesse et sa diversité en signaux ECG annotés[10], contenant plus
de 21000 enregistrements. Les contributions principales de notre travail sont les suivantes :

o Conception d’un modele hybride CNN + LSTM : Une architecture optimisée
pour la classification des pathologies cardiaques a court terme, exploitant a la fois les
dimensions spatiale et temporelle des signaux ECG.

e Pipeline de prétraitement des données : Mise en place d’'un processus complet
incluant le filtrage du bruit, le rééchantillonnage et la normalisation des signaux, adapté
aux exigences de I'apprentissage profond[7].

« Evaluation rigoureuse des performances : Analyse des résultats a I'aide de métriques
standards telles que la précision (Accuracy), la sensibilité, la spécificité, et 'aire sous la

courbe ROC (AUC)[11].

o Comparaison avec d’autres approches : Une étude comparative avec des modeles
existants (par exemple, CNN seuls ou LSTM seuls) afin de valider la pertinence de notre
approche hybride[6].

Plan de memoire :

Chapitre 1 : présente genéralite sur ecg

chapitre 2: présente deep learning

chapitre 3 : présente partie exeperimentale et resultats
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Chapitre 1 : Généralités sur ’électrocardiogramme (ECG)

Ce chapitre présente les bases de 'ECG, outil clé pour diagnostiquer les pathologies car-
diaques via ’analyse des signaux électriques du cur.

1.1 Introduction

L’activité cardiaque est essentielle a la survie de I'organisme. Cette activité est soutenue par des
signaux électriques qui coordonnent les contractions du muscle cardiaque, assurant un fonction-
nement harmonieux[12]. L’électrocardiogramme (ECG) est un outil fondamental en cardiologie.
Il capte 'activité électrique du cur grace a des électrodes disposées sur la peau. Cette méthode,
simple et non intrusive, est essentielle pour repérer diverses pathologies cardiaques, comme les
anomalies du rythme, I'ischémie myocardique ou encore l'infarctus du myocarde. Ce chapitre
cherche a exposer les principes physiologiques de 'ECG, son mécanisme d’action, ainsi que les
maladies du cur qu’il permet de diagnostiquer[13].

1.2 Activité électrique du cur

Le cur humain est un organe fascinant, dont les battements sont orchestrés par des signaux
électriques produits par ses propres cellules. Ces signaux, appelés potentiels d’action, naissent
du mouvement des ions (tels que le sodium, le potassium et le calcium) a travers les membranes
des myocytes cardiaques, les cellules musculaires du cur. Ce phénomene entraine deux étapes
essentielles : la dépolarisation, qui déclenche la contraction du muscle cardiaque, et la repolar-
isation, qui permet au cur de se relacher avant le prochain battement[14]. L’un des outils les
plus couramment utilisés pour explorer l'activité électrique du cur est 1'électrocardiogramme

(ECG).

1.2.1 Les composantes de PTECG

Un ECG enregistre ces signaux électriques sous forme de courbes temporelles. Chaque batte-
ment cardiaque se traduit par trois éléments clés :

e« L’onde P : L’onde P correspond a la dépolarisation des oreillettes, c¢’est-a-dire le moment
ou elles se contractent pour pousser le sang vers les ventricules. Cette onde peut étre
positive ou négative et dure généralement environ 90 millisecondes. Cependant, son
observation peut étre compliquée, surtout dans des conditions ou le signal est parasité
par du bruit. Il est important de noter que la repolarisation des oreillettes, qui suit leur
dépolarisation, n’est pas visible sur 'ECG, car elle est masquée par le complexe QRS,
beaucoup plus ample[12].

o Le complexe QRS : Le complexe QRS reflete la dépolarisation des ventricules, juste
avant qu’ils ne se contractent pour pomper le sang dans le corps. C’est la partie la plus
marquée de 'ECG en termes d’amplitude. Il se compose de trois ondes successives :
I'onde Q, qui est négative ; 'onde R, généralement positive dans un ECG normal ; et
I'onde S, qui est négative. En conditions normales, la durée de ce complexe varie entre
85 et 95 millisecondes [12].

e« L’onde T : L’onde T représente la repolarisation des ventricules, ¢’est-a-dire leur retour a
un état de repos apres la contraction. Elle peut étre positive, négative ou biphasique et a
généralement une amplitude plus faible que le complexe QRS. Fait intéressant : bien que
la dépolarisation et la repolarisation soient des processus opposés, I'onde T a souvent le
méme signe que 'onde R, ce qui montre que ces deux phénomenes ne sont pas symétriques
[12].
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Figure 1.1: motifs typiques d'un ecg [14]

1.2.2 Les intervalles et segments de 'ECG

L’ECG est également caractérisé par plusieurs intervalles et segments, visibles sur la figure 1.1,
qui fournissent des informations précieuses sur le fonctionnement du cur[13] :

o L’intervalle RR : Cet intervalle est mesuré entre les sommets de deux ondes R con-
sécutives et permet de calculer la fréquence cardiaque instantanée. Il est essentiel pour
détecter les arythmies et analyser la variabilité de la fréquence cardiaque, un indicateur
important de la santé cardiovasculaire[12].

o Le segment ST : Ce segment correspond a la période pendant laquelle les ventricules
restent dans un état de dépolarisation active. Il s’étend de la fin de I’onde S au début de
l'onde T et peut révéler des anomalies comme une ischémie myocardique[12].

o L’intervalle PQ : Cet intervalle mesure le temps écoulé entre le début de la dépolari-
sation des oreillettes et le début de celle des ventricules. Il reflete le temps nécessaire a
I’impulsion électrique pour voyager du nud sinusal jusqu’aux ventricules, et se mesure du
début de I'onde P au début du complexe QRS[12].

o L’intervalle QT : Cet intervalle s’étend du début du complexe QRS a la fin de I'onde T,
représentant la durée totale de la dépolarisation et de la repolarisation des ventricules. Des
variations dans cet intervalle peuvent signaler un risque accru d’arythmies ventriculaires
ou méme de mort subite d’origine cardiaque[15].

En captant les variations électriques du cur, 'ECG permet d’observer ’activité myocardique.
Chaque cycle cardiaque génere une série d’ondes (P, QRS, T), dont la forme, la durée et
I'intensité sont analysées pour repérer d’éventuelles anomalies. Par exemple, une irrégularité
dans le complexe QRS peut signaler une tachycardie ventriculaire, une affection sérieuse né-
cessitant une attention immédiate[13]. Grice a sa rapidité et sa fiabilité, 'ECG est souvent
le premier outil utilisé dans les urgences pour évaluer les problemes cardiaques. Ces motifs,
illustrés dans la figure 1.1, permettent aux cliniciens d’obtenir un apergu rapide et précis de la
santé cardiaque[14].

1.2.3 Comment le cur maintient son rythme

Le rythme cardiaque est controlé par un systeme électrique spécialisé :
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« Nud sino-auriculaire (SA) : Situé dans l'oreillette droite, il agit comme le chef d’orchestre
du cur, générant une impulsion électrique qui se propage dans les oreillettes, provoquant
leur contraction.

o Nud auriculo-ventriculaire (AV) : Ce nud agit comme un relais, ralentissant I'impulsion
pour donner aux ventricules le temps de se remplir de sang avant de se contracter.

o Transmission aux ventricules : L’impulsion se propage ensuite a travers le faisceau
de His, les branches de Purkinje et les fibres myocardiques, assurant une contraction
coordonnée et efficace des ventricules[13].

Frontal plane

through heart ~ Arch of aorta

Bachman's bundle
Sinoatrial
{SA) node

Anterior internodal

Atrioventricular
{AV) node

Middle interncdal
Paosterior intemodal

Left atrium

Atrioventricular (AV)
bundle (bundle of His)

Left ventricle

Right and left bundle
branches

Right atrium

Right ventricle

Purkinje fibers

Anterior view of frontal section

Figure 1.2: Systeme de conduction du cur [13]



Chapitre 1 : Généralités sur l’électrocardiogramme (ECG)

1.3 Le role de 'ECG

L’électrocardiogramme (ECG) est un outil essentiel pour repérer les anomalies dans I'activité
électrique du cur. Comme les tissus corporels peuvent conduire les signaux électriques générés
par le cur, un ECG peut étre enregistré a 1’aide d’électrodes placées sur la surface de la peau. En
milieu clinique, 'ECG standard est généralement un ECG a 12 dérivations, chaque dérivation
captant 'activité électrique cardiaque sous un angle différent. Plus précisément, les dérivations
des membres I, II, III, aVR, aVL et aVF (marquées par des points verts sur la figure 1.3)
enregistrent les courants électriques dans le plan frontal du cur. Les dérivations précordiales
thoraciques, de V1 a V6 (indiquées par des points violets sur la figure 1.3), mesurent quant a
elles 'activité électrique dans le plan horizontal, perpendiculaire au plan frontal. En analysant
ces signaux ECG, les cardiologues peuvent identifier des perturbations dans la conduction
électrique et décider si un patient nécessite des examens ou traitements supplémentaires. Bien
qu'un ECG a une seule dérivation, comme ceux obtenus avec des dispositifs portables, permette
de détecter facilement les troubles courants du rythme ou de la conduction, il offre moins de
détails qu'un ECG a 12 dérivations[12].

11 Il

F

Figure 1.3: placement des electrodes pour un ecg 12 derivation[12]
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1.4 L’ECG a 12 dérivations

L’électrocardiogramme a 12 dérivations, couramment appelé ECG 12 dérivations, est un outil
clé pour explorer les troubles cardiovasculaires[12]. 1l consiste a enregistrer simultanément 12
signaux différents, chacun offrant une perspective unique sur l'activité électrique du cur. Pour
cela, six dérivations thoraciques (V1 a V6) surveillent 'activité dans le plan horizontal, tandis
que six dérivations des membres (I, I, III, aVR, aVL et aVF) captent les signaux dans le plan
vertical [13].

Grace a cette approche multidirectionnelle, 'ECG 12 dérivations permet d’observer des ondes
P, des complexes QRS et des ondes T sous différents angles, révélant des variations dans leur
forme qui peuvent indiquer des anomalies. L’analyse de corrélation des signaux issus d’'un ECG
12 dérivations peut s’avérer particulierement utile pour mieux comprendre le fonctionnement
du cur et les interactions entre les signaux captés par les différentes électrodes comme illustré
dans la figure 1.4 : Axes des dérivations [27]. Cette méthode de corrélation peut également
optimiser la gestion des données, par exemple en réduisant les besoins de stockage ou en ac-
célérant la transmission des informations. Récemment, des recherches se sont concentrées sur
I'optimisation basée sur la parcimonie des signaux, c’est-a-dire en minimisant le nombre de
coefficients significatifs (non nuls) dans les données [17]. L’objectif est de trouver des solutions
simplifiées a des systemes d’équations complexes, une approche qui trouve des applications
dans des domaines comme la détection compressée (Compressed Sensing, CS), 'apprentissage
automatique ou encore la reconnaissance de motifs. Une stratégie pour y parvenir consiste a
regrouper les signaux selon des motifs similaires et a adapter leur évaluation en fonction de
ces groupes [18]. Pour que l'analyse de corrélation soit efficace, les signaux des différentes
dérivations doivent étre parfaitement synchronisés. Cette synchronisation peut étre obtenue
en sélectionnant avec précision des fenétres temporelles correspondant a une seule dépolarisa-
tion cardiaque. Une méthode courante pour identifier ces fenétres repose sur la détection du
complexe QRS, souvent a 'aide d’algorithmes spécialisés. Par exemple, un algorithme décrit
dans la littérature utilise deux paires de fenétres temporelles pour générer des signaux carac-
téristiques et appliquer un seuil de détection [20]. D’autres approches, comme celles présentées
dans certaines études, combinent les signaux détectés par un détecteur mono-dérivation pour
mieux délimiter le complexe QRS, en fusionnant les horodatages pour repérer les détections
erronées ou manquantes [21, 22].

L’algorithme proposé ici s’appuie également sur la détection QRS mono-dérivation, en util-
isant la méthode classique de Pan-Tompkins [19]. Pour améliorer la précision, une technique
d’ajustement multi-dérivations a été développée, basée sur des parametres statistiques des sig-
naux. Cette méthode ajuste le nombre de pics R détectés pour qu’il soit uniforme dans toutes
les dérivations d’'un méme enregistrement. En examinant simultanément les dépolarisations
cardiaques sous différents angles grace aux 12 dérivations, il devient possible d’affiner I’analyse
de I’état cardiaque et de repérer plus facilement les détections manquantes ou incorrectes du
pic R [21].

Le principe décisionnel de cet algorithme repose sur 1'uniformité du nombre de détections a
travers toutes les dérivations. Les cycles cardiaques, identifiés par la détection QRS, sont en-
suite comparés entre eux, et leur corrélation est évaluée a la fois dans le domaine temporel et
dans le domaine de la transformation orthogonale discrete (DOT). Les coefficients de corréla-
tion obtenus sont analysés, regroupés selon des niveaux de similarité, et comparés en termes de
parcimonie [27].
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R/ @® \L
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Figure 1.4: Axes des derivations- [27]

1.5 Le triangle d’Einthoven

Le triangle d’Einthoven est une méthode clé pour enregistrer I’activité électrique du cur, nom-
mée d’apres Willem Einthoven, le pionnier de ’électrocardiographie. Ce systéme repose sur
10
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trois électrodes placées sur les membres : une sur le bras droit (OD), une sur le bras gauche
(OG), et une sur la jambe gauche (GI). Ces électrodes permettent de former les dérivations
I, IT et III, qui captent I'activité électrique sous différents angles. La dérivation I mesure le
courant entre le bras droit (OD, électrode négative) et le bras gauche (OG, électrode positive).
La dérivation II relie le bras droit (OD, négative) a la jambe gauche (GI, positive). Enfin, la
dérivation III connecte le bras gauche (OG, négative) a la jambe gauche (GI, positive) [12].
En complément, les dérivations augmentées aVR, aVL et aVF offrent une vue plus détaillée
comme illustré dans la Figure 1.5: illustration du triangle deinthoven [23], 'électrode positive
est sur le bras droit (RA), avec une électrode négative combinée des bras et jambes gauches
(LA+LL). Pour aVL, I’électrode positive est sur le bras gauche (LA), et I"électrode négative
combine le bras droit et la jambe gauche (RA+LL). Enfin, aVF place 1’électrode positive sur
la jambe gauche (LL), avec une électrode négative combinée du bras droit et du bras gauche
(RA+LA). Une quatrieme électrode, placée sur la jambe droite (RL), sert de mise a la terre
pour minimiser les interférences et le bruit, assurant ainsi un signal plus clair [23].

Figure 1.5: illustration du triangle deinthoven [23]

1.6 Certaines maladies cardiaques courantes
1.6.1 Les cinq super-classes de la base de données PTB-XL :

La base de données PTB-XL regroupe tous les diagnostics (71 catégories au total) en cing
grandes familles, appelées super-classes, qui permettent de classer les tracés ECG selon leurs
caractéristiques principales. Voici une description de chacune d’elles :

« NORM (Normal) : Cette catégorie regroupe les tracés ECG qui montrent une activité
cardiaque normale, sans anomalies majeures. Cela inclut les rythmes réguliers comme
le rythme sinusal normal, mais aussi certaines variations bénignes. Par exemple, on y

11
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ECG Color Code

AHA/ AAMI [ American Heart Association |EC- International Electrotechnical
/ Association for the Advancement Commission
of Medical Instrumentation)

Left Arm (RA) Black Left Arm (L) Yellow

Neutral (N) Black

Precordial (V2) Yellow Chest (C2) Yellow

Chest (C5) Black

Figure 1.6: illustration des couleurs des electrodes [12]

trouve des cas comme le rythme sinusal (SR), la fibrillation auriculaire (AFIB), la brady-
cardie sinusale (SBRAD), la tachycardie sinusale (STACH), ou encore I’arythmie sinusale
(SARRH) [24].

CD (Conduction Disorders) : Cette super-classe englobe les troubles affectant la
conduction électrique dans le cur, c’est-a-dire la maniere dont les signaux électriques se
propagent pour coordonner les battements. Elle inclut des anomalies comme les blocs
auriculo-ventriculaires de différents degrés (1AVB, 2AVB, 3AVB), les blocs fasciculaires
antérieurs ou postérieurs gauches (LAFB, LPFB), les blocs de branche droits ou gauches,
complets ou incomplets (CRBBB, IRBBB, CLBBB, ILBBB), ainsi que le syndrome de
Wolff-Parkinson-White (WPW) [13].

MI (Myocardial Infarction) : Cette catégorie concerne les cas d’infarctus du my-
ocarde, c’est-a-dire une lésion du muscle cardiaque due a un manque d’oxygene, ainsi
que les atteintes sous-endocardiques. Elle inclut différents types d’infarctus selon leur
localisation, comme l'infarctus inférieur (IMI), antéro septal (ASMI), antérieur (AMI),
ou postérieur (PMI), ainsi que des lésions sous endocardiques spécifiques (INJAS, INJAL,
INJIN, INJIL) [25].

STTC (ST-T Changes) : Cette super-classe regroupe les anomalies observées dans
les segments ST ou les ondes T, qui peuvent étre liées ou non a un infarctus, et parfois
diffuses. Cela inclut des changements non spécifiques du segment ST (NST), des anoma-
lies de 'onde T non diagnostiques (NDT), les effets de médicaments comme la digoxine
(DIG), des signes d’ischémie localisée (ISCAL, ISCAS, ISCIN), des modifications liées
a un anévrisme ventriculaire (ANEUR), ou encore des perturbations électrolytiques ou
médicamenteuses (EL). On also finds non-specific variations such as the elevations or
depressions of the ST segment (STE, STD) [26].

12
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o HYP (Hypertrophy): Cette catégorie concerne les cas de hypertrophie cardiaque, ou cer-
taines parties du cur sont anormalement épaissies, ainsi que les situations impliquant des
variations de voltage (haut ou bas). Elle inclut des diagnostics comme I’hypertrophie ven-
triculaire gauche (LVH), I'hypertrophie ventriculaire droite (RVH), I’hypertrophie septale
(SEHYP), 'hypertrophie auriculaire gauche ou droite (LAO/LAE, RAO/RAE), et des
criteres de voltage élevés ou faibles (VCLVH, LVOLT, HVOLT) [27].

1.6.2 tableau des classes diagnostiques de PTB-XL

Le tableau ci-dessous présente les 71 classes diagnostiques de la base de données PTB-XL,
avec leurs codes SNOMED CT, leurs labels en anglais, leurs syntaxes et significations, leurs
définitions courtes en frangais et en arabe, leurs seuils cliniques typiques, et leurs super-classes
associées.

13
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English label Définition courte Définition Seuils Super-classe
[classe SCP) (FR) courte (AR) cliniques
typigues
NDTA Anomalies T non ha g DT g T modifié sans | STTC
diagnostiques e critére
specifique
NST Altérations 8T non | <=l ST & ST modifié sans | 5TTC
specifiques e critére
specifique
DIG Effet digitalique i el STl en cuillére, | STTC
1 raccourci
LNGOT Intervalle QT 5 T 3l ke OTc > 440-460 | STTC
prolonpge ms
NORM ECG normal daglaid ol pagds | FC 60-100 bpm, | NORM
QRS normal
M1 Infarctus ehotinl oz i | Onde () > 40 ms | M
myocardigue en ML avE
inférieur
ASMI Infarctus antéro- ehiial odsl Gplall [ R diminuée V1- | Ml
septal V3, QenV1-V3
LYH Hypertrophie el pladl il | Sokolow [(5_V1 | HYP
ventriculaire +R_V5/Vé =35
gauche mm)
LAFB Bloc fasciculaire il 4 jall QRS <120 ms, | CD
antérieur pauche Al | 5 jeagl axe dévié a
gauche
(1 Changements ST-T | <@ ST-T s | ST/T modifié STTC
ischemiques Gy sans
localization
IRBEE Bloc de branche il 4 jadl dadl | QRS 100-120 cDh
droit incomplete e Jalsll ms, r5r' en V1
1AVEH Bloc AV du ler Ml Al ey PR > 200 ms D
depré A !
IVeD Trouble el Jem i | QRS = 120ms, | CD
intraventriculaire il el g morphologie
non spécifique ey non speécifigque
1SCA lschémie iy feel | STTou T STTC
antérolatérale i inversée en V3i-
Vi
CEBEB Bloc de branche el 3 jaldl adl | QRS = 120ms, | CD
droit complet sl rSR en V1
CLEBB Bloc de branche il 3s jall QRS =120 ms, | CD
gauche complet o el S RS large en
V5V
ILMI Infarctus el i e | Onde Q) en Ml
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inféerolatéral DI/ aVF /WS-
Vi
LAD fLAE Hypertrophie g 2| eV | P large = 120 HYP
auriculaire pauche ms en DIl
AM]I Infarctus el Gloar calsl | Onde () en V1- Ml
myocardigue V4
antérieur
ALMI Infarctus ehiial odsl e | Onde Q en V1- Ml
anterolateral Vi
I5CI Lésion sous- L R STl en STTC
endocardique il e DI/ aVF
inférieure
LMl Infarctus lateral eloial i Onde Q en Ml
DI/aVL/V5-Vé
1SCl Lésion sous- s Sl ey STl en STTC
endocardique e DIL/ULfaVE fV5-
inferolatérale Vo
LPFB Bloc fasciculaire Al 4 jall 860 | QRS < 120 ms, | CD
postérieur pauche o5 sl axe droit
ISCA Ischémie antéro- ki Ay sl STTouT STTC
septale Jaeladl inversée en V1-
L
ISCA Lésion sous- L R STl en STTC
endocardique il i DIfaVL/Va-Vé
latérale
EVH Hypertrophie g Cpladl i) | R Sen V1, axe | HYP
ventriculaire droite droit
AMEUR Changements ST-T | <l i ST-T & STT persistant STTC
d'anévrisme < i post-infarctus
ventriculaire
RAD/RAE Hypertrophie e (| gl | P> 25 mmen | HYP
auriculaire droite DIV
ELEC Trouble ol pladal il S ST/T maodifié, STTC
electrolytique ou FUPE eX.
meédicamenteux Hypokaliemie
Wew Syndrome de Wolff- | 400 al gy Delta wave, PR | CD
Parkinson-White ol g ot iyl g court < 120 ms
ILBEB Bloc de branche il 4 jaull QRS 100-120 Ch
gauche incomplete | o=l & J8 | ms, QRS larpe
IPLMI Infarctus ehetial e dla | Onde Q) en Ml
inféropostérolatéral | = DI/ aVF /WS-
Vi
ISCA Ischémie antérieure | Jelidyy 5, el STTouT STTC
inversée en V1-
Vi
IPMI Infarctus eheia e ala Onde Q en Ml
inféropostérieur DI/ aVE, R
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en vVl
SEHYP Hypertrophie e el R élevé en V1- HYP
septale V2
PMI Infarctus postéreur | <! s R>=5enV1, 5Tl | Ml
en V1-%3
3AVE Bloc AV du 3e depré | el i ke Dissociation AV | CD
A 2 adki complete
2AVE Bloc AV du 2e depré | “a=d & s | PR progressif D
e g ou blocs 2:1
ABQRS (RS anormal QRS & ks QRS déforme, cD
non specifique
VPC Complexe bl galss fSas | QRS large = 120 | CD
ventriculaire ms
premature
STDEP Dépression ST non | Joslkadl ST & STl < 1 mm, STTC
specifigue e non spécifique
VCLVH Critéres de voltage | opfes dpd siesadl | S V1 + R V5= | HYP
pour hypertrophie | bl e 35 mm
Vi
OWaAVE Ondes Q présentes | Z/a Q32 m () =40 ms, > Ml
25% de R
LT Ondes T de faible zl gl T dsbinie T=1mm STTC
amplitude e
NT Changements T non | Sl_wadT & T inversee ou STTC
specifigues bl aplatie
APC Complexe ekl gl S | P prématurée cD
auriculaire
premature
LPR Intervalle PR 5 PR PR = 200 ms Ch
prolonge
INVT Ondes Tinversées |zl T 4 Saa T inversée = 1 STTC
mm
LORSY Voltages QRS S QRS ediie | QRS <=5 mmen | HYP
faibles derivations
HQRSV Voltage QRS élevé | 4»QRSpai~« | QRS>15mm | HYP
en derivations
TWABN Anomalie de I'onde | & AT T aplatie ou STTC
T inverse
STE Elévation ST non i ) 5T & 22me | 5TT = 1 mm, STTC
specifigue non specifique
PC Complexe(s) et b i P'ou QRS cD
premature(s) premature
SR Rythme sinusal ] FC 60-100 bpm, | NORM
Favant QRS
AFIB Fibrillation e Absencede P, | NORM
auriculaire RR irrégulier
STACH Tachycardie B ke i FC=> 100 bpm, | NOEM

16




Chapitre 1 : Généralités sur ’électrocardiogramme (ECG)

sinusale P normal
SARRH Arythmie sinusale ol el s Variation RR> | NORM
10%G
SBRAD Bradycardie e FC<60bpm, P | NOREM
sinusale normal
PAC Pacemaker e il iy e | Spikes de NORM
fonctionnant il ails pacemaker
normalement visibles
SVR Arythmie ol jlmedal ad B0 | (RS étroit, P NORM
supraventriculaire | Jpsd anormale
BIGL Rythme bigéming | e A28 a0 Couplet NORM
alternant
AFL Flutter auriculaire | 4,358l Ondes F, NORM
rythme régulier
VT Tachycardie F ket B gh ] FC= 150 bpm, | NOEM
supraventriculaire QRS étroit
PSVT Tachycardie F ki 39 Al | Début/fin NORM
supraventriculaire | adsiis brusques, QRS
paroxyskique gtroit
TRIGU Rythme trigéming | s 250 gl Triplet NORM
alternant

Figure 1.7: tableau des classes diagnostiques de PTB-XL

1.7 Conclusion

Le chapitre 1 a permis de poser les bases fondamentales de 1’électrocardiogramme (ECG) en
tant qu’outil essentiel pour le diagnostic des maladies cardiovasculaires. L’ECG, en captant
lactivité électrique du cur de maniere non invasive, fournit des informations cruciales sur les
ondes P, QRS et T, ainsi que sur les intervalles et segments associés (RR, ST, PQ, QT). Ces
éléments permettent d’identifier des anomalies telles que les arythmies, I’ischémie ou I'infarctus
du myocarde. L’exploration du systéeme de conduction cardiaque, du triangle d’Einthoven et
de TECG & 12 dérivations a mis en évidence la richesse et la complexité des signaux ECG,
qui nécessitent une analyse précise pour un diagnostic fiable. La classification des pathologies
dans la base de données PTB-XL en cinq super-classes (NORM, CD, MI, STTC, HYP) offre
une structuration claire des diagnostics, facilitant 'application de méthodes d’intelligence ar-
tificielle. Ce chapitre souligne I'importance de 'ECG comme outil diagnostique universel, tout
en mettant en lumiere les défis liés a son interprétation manuelle, notamment en raison de la
variabilité et du bruit des signaux. Ces défis justifient le recours a des approches avancées,
comme le deep learning, abordées dans les chapitres suivants
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Chapitre 2 : Deep Learning

Ce chapitre explore le deep learning, ses architectures (CNN, RNN, LSTM) et leur appli-
cation dans l'analyse des données biomédicales comme les ECG

2.1 Introduction :

L’apprentissage profond (deep learning) est une sous-discipline de 'apprentissage automatique
qui utilise des réseaux de neurones artificiels organisés en plusieurs couches hiérarchiques.
Chaque couche extrait des représentations de plus en plus complexes a partir des données
brutes, permettant au modele de résoudre des taches complexes sans nécessiter d’ingénierie
manuelle des caractéristiques [29]. Cette approche 11 end-to-end 7z entraine simultanément
toutes les couches, ajustant les poids des connexions par rétropropagation pour minimiser une
fonction de cofit globale [30]. Avec de grandes quantités de données et des architectures pro-
fondes, ces modeles atteignent des performances exceptionnelles dans des domaines comme la
reconnaissance d’images, la traduction automatique et la reconnaissance vocale [31].

Figure 2.1: Introduction & 'apprentissage profond [58]
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2.2  Evolution et importance dans I’'TA moderne :

L’intelligence artificielle (IA) a connu une évolution majeure depuis ses origines dans les années
1950. Initialement dominée par des approches symboliques et des systémes experts, comme
ceux proposés par McCarthy et al. [32], I'TA s’est orientée vers 'apprentissage automatique
dans les années 1980. L’avenement de I'apprentissage profond au début du 21e siecle, soutenu
par des avancées comme l’algorithme de rétropropagation et 'acces a de vastes ensembles de
données, a marqué un tournant décisif [29]. Les architectures de type Transformer, introduites
par Vaswani et al. [33], ont révolutionné le traitement automatique du langage naturel (TALN),
avec des modeles comme GPT et BERT. L'TA moderne joue un réle clé dans divers secteurs : en
santé, pour des diagnostics précis via l'analyse d’images médicales [34]; dans 'industrie, pour
une automatisation intelligente des processus [35]; et dans le commerce, pour des systémes
de recommandation personnalisés [35]. Elle contribue également a la recherche scientifique,
accélérant la découverte de matériaux ou la modélisation climatique [36].

2.3 comparaison : IA Moderne vs Apprentissage Automatique Tra-

ditionnel

Table 2.1: Comparaison entre 'apprentissage automatique traditionnel et 'TA moderne (deep
learning) [37, 38, 39, 40|

Critere Apprentissage Automatique | IA Moderne (Deep Learning)
Traditionnel

Approche princi- | Algorithmes comme SVM, ar- | Réseaux neuronaux profonds

pale bres de décision, régression logis- | (CNN, Transformer). Ap-
tique. Ingénierie des caractéris- | prentissage automatique des
tiques manuelle caractéristiques

Type de données

Principalement données struc-

turées (tabulaires)

Données non structurées (images,
textes, sons) et multimodales

Performance Efficace pour des taches spéci- | Supérieure pour des taches com-
fiques avec données limitées, mais | plexes comme la vision par ordi-
moins performant sur des taches | nateur et le TALN
complexes

Ressources mnéces- | Moins intensif en calcul, adapté a | Exige des GPU/TPU et de

saires des machines standard grandes quantités de données,

coliteux en énergie

Flexibilité Limité par la nécessité d’expertise | Grande  flexibilité  grace a

humaine pour l'extraction des
caractéristiques

I’apprentissage automatique des
représentations

Défis éthiques

Moins préoccupant, mais biais
possibles dans les données pré-
traitées

Biais amplifiés dans les grands
modeles, probléemes de confiden-
tialité et d’éthique

Exemples
d’applications

Prédictions financieres, diagnos-
tic médical simple

Traduction automatique, recon-
naissance d’images, assistants TA
conversationnels
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2.4 Réseaux de neurones récurrents (RNN)
2.4.1 Introduction aux RNN :

Les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks, RNN) sont congus pour traiter
des données séquentielles, comme les séries temporelles, le texte ou la parole, grace a des boucles
rétroactives qui maintiennent une 1 mémoire 7 des états antérieurs [30]. Cette capacité a
modéliser les dépendances temporelles les rend idéaux pour des taches ou le contexte séquentiel
est crucial [29].
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Figure 2.2: Architecture de Rnn [61]
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2.4.2 Défis

Les RNN souffrent du probleme des gradients évanescents, ou les gradients deviennent trop
petits lors de la rétropropagation, limitant leur capacité a apprendre des dépendances a long
terme [52]. Ce phénomene entrave leur performance sur des séquences longues.

2.5 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)
2.5.1 Définition et objectif:

Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks, CNN) sont des architec-
tures d’apprentissage profond spécialisées dans le traitement de données structurées spatiale-
ment, comme les images ou les séries temporelles [29]. Leur objectif est d’extraire automa-
tiquement des caractéristiques hiérarchiques (contours, motifs, objets complexes) a partir de
données brutes, surpassant les approches traditionnelles nécessitant une ingénierie manuelle des
caractéristiques [30].

attributs Extraction des attributs

Cartes des
attributs

Figure 2.3: Architecture CNN [59]

2.5.2 Couches CNN

Les CNN sont composés de plusieurs types de couches :

o Couches convolutives : Utilisent des filtres appris pour produire des cartes de car-
actéristiques capturant des motifs spatiaux progressifs, des bords simples aux structures
complexes [29].
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Chapitre 2 : Deep Learning

e Couches de pooling : Max pooling : Sélectionne la valeur maximale dans une région,
mettant en avant les caractéristiques dominantes. Average pooling : Calcule la moyenne,
lissant les informations pour une généralisation accrue [41].

o Couches entiéerement connectées : Integrent les caractéristiques extraites pour des
taches comme la classification ou la régression [30].

15 9 4 2 __Max Puuling_::__ 15 8

11 S 8 6

10

h

Average Pooling
[ '_-____:ll—

Figure 2.4: Max-pooling et average-pooling [62]

2.5.3 Processus d’apprentissage dans les CININ:

Le processus d’apprentissage des CNN comprend :

Propagation directe : Les données traversent les couches (convolution, pooling, acti-
vation) pour générer une prédiction [29)].

« Rétropropagation : Les erreurs, calculées via une fonction de perte (ex. entropie
croisée), sont rétropropagées pour ajuster les poids par descente de gradient [42].

o Fonctions de perte : L’entropie croisée est courante pour la classification, mesurant
I'écart entre prédictions et étiquettes [30].

o Optimisation :Algorithmes comme Adam accélerent la convergence et améliorent la
précision [43].

o Régularisation :Techniques comme le dropout ou la normalisation par lots réduisent le
surapprentissage [44].
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2.5.4  Architectures CNN populaires

Les architectures CNN populaires incluent :

o Classiques :LeNet : Pionnier pour la reconnaissance de chiffres manuscrits, posant les
bases des CNN modernes [45]. AlexNet : Révolution en 2012 grace a sa profondeur et
I'utilisation de GPU [46]. VGG : Architecture profonde avec couches empilées, précise
mais cofiteuse en calcul [47].

o Modernes :ResNet : Introduit des connexions résiduelles pour des réseaux profonds sans
dégradation [48]. EfficientNet : Optimise 1’équilibre entre précision et efficacité compu-
tationnelle [49]. MobileNet : Congu pour les appareils a ressources limitées, idéal pour
applications mobiles [50].

o Cas d’utilisation :Reconnaissance faciale (ResNet), diagnostic en imagerie médicale
(EfficientNet), détection d’objets en temps réel (MobileNet) [51].

2.6 Réseaux a mémoire a long terme (LSTM)
2.6.1 Définition et architecture

Les LSTM (Long Short-Term Memory), une variante avancée des RNN, surmontent les limita-
tions des gradients évanescents grace a une structure sophistiquée comprenant [53] :

« Etat de la cellule : Maintient une mémoire a long terme, préservant les informations
sur de longues séquences.

e Portes : Porte d’oubli : Détermine quelles informations antérieures doivent étre écartées.
Porte d’entrée : Controle les nouvelles informations a intégrer dans ’état de la cellule.
Porte de sortie : Régule les informations transmises a la couche suivante.
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Figure 2.5: Architecture Long Short-Term Memory [60]

2.6.2 Avantages :

Les LSTM capturent efficacement les dépendances a long terme, offrant une robustesse accrue
pour les taches séquentielles complexes par rapport aux RNN traditionnels [53].

2.6.3 LSTM bidirectionnel (BiLSTM) :

Les LSTM bidirectionnels (BiLSTM) traitent les séquences dans deux directions (avant et ar-
riere), intégrant le contexte passé et futur pour une compréhension plus riche [54]. Cette archi-
tecture combine deux LSTM indépendants, augmentant la précision dans les taches nécessitant
une analyse contextuelle globale. Applications :

o Traitement automatique du langage naturel (TALN) : Analyse de sentiments, classifica-
tion de textes [55].

e Reconnaissance vocale : Transcription précise en exploitant le contexte bidirectionnel
[56].
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2.6.4

Apprentissage et optimisation dans les LSTM :

L’apprentissage des LSTM repose sur :

2.7
2.7.1

Rétropropagation temporelle (BPTT) : Adapte les poids en propageant les erreurs
a travers les étapes temporelles, tenant compte des dépendances séquentielles [30].

Défis : Les gradients peuvent disparaitre (vanishing gradients) ou exploser (exploding
gradients), perturbant Iapprentissage [52].

Solutions : L’écrétage des gradients (gradient clipping) limite les valeurs extrémes,
stabilisant 1'entrainement [57].

InceptionTime

Définition d’InceptionTime

InceptionTime est un modele d’apprentissage profond congu pour la classification de séries
temporelles, s'inspirant de I’architecture Inception (GoogLeNet) initialement développée pour la
vision par ordinateur [58]. Ce modele utilise des convolutions unidimensionnelles pour extraire
des caractéristiques temporelles a différentes échelles, ce qui le rend particulierement adapté
aux données séquentielles complexes, telles que les signaux électrocardiographiques (ECG) ou
les séries financieres [59].

2.7.2

Couches utilisées dans InceptionTime

L’architecture d’InceptionTime repose sur une combinaison de couches spécifiques, organisées
en modules Inception. Les principales couches incluent :

Convolutions 1D : Appliquent des filtres de différentes tailles (par exemple, 10, 20, 40)
pour capturer des motifs temporels & court, moyen et long terme [29].

Couches de pooling : Max Pooling 1D : Réduit la dimensionnalité tout en préser-
vant les caractéristiques dominantes. Bottleneck Pooling : Une convolution 1x1 réduit le
nombre de canaux avant les convolutions principales, optimisant le coiit computationnel

[58].

Normalisation par lots : Stabilise I’entrainement en normalisant les activations, ré-
duisant ainsi la sensibilité aux initialisations des poids [44].

Activation ReLU : Introduit de la non-linéarité pour modéliser des relations complexes
dans les données [73].

Connexions résiduelles : Inspirées des réseaux ResNet, elles facilitent I’entrainement
de réseaux profonds en évitant la disparition du gradient [48].
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o Global Average Pooling :Réduit la dimension spatiale avant la classification, min-
imisant le nombre de parameétres [74].

e Couches entierement connectées : Combinent les caractéristiques extraites pour
produire la prédiction finale, généralement avec une activation softmax pour les taches
de classification [30].

. cfa Global Average Pooling

gﬂm \. @

m’“km#a- - . : ) :

In

Time Series | .- Z .::u-uc
L)

pre

-—_- 1 - Fully Connected
Legend:
- : A single Inception module.

- : 1D Convolution with n filters of length k followed by a Batch Normalization and a RelU activation.
B : Residual connection.

Figure 2.6: Architecture inceptiontime[75]
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2.8 Conclusion

Les CNN excellent dans l'extraction de caractéristiques spatiales des images [29], tandis que
les RNN, comme les LSTM, capturent les dépendances temporelles pour le TALN et la re-
connaissance vocale. Pour la classification des séries temporelles, InceptionTime combine les
architectures Inception et ResNet pour capturer des motifs complexes a différentes échelles,
offrant robustesse et efficacité pour des applications biomédicales et industrielles [59]. Sa com-
plexité et sa dépendance a de grandes quantités de données annotées exigent une expertise
technique. Le choix entre CNN, RNN et InceptionTime dépend des données et des contraintes
opérationnelles.
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Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

Dans ce chapitre, nous présentons la phase pilote de notre étude consacrée a ’analyse des sig-
naux ECG en vue de la prédiction des maladies cardiaques. Nous y écrivons la conception et
I’évaluation d’un cadre méthodologique inédit, fondé sur les travaux recensés dans la revue de la
littérature, qui tire parti des spécificités propres a 'ECG et exploite les approches d’intégration
les plus pertinentes. Nous détaillons précisément les procédures de collecte des données, de
prétraitement des enregistrements et de mise en uvre du modeéle hybride. A l'aide d’une série
d’expérimentations rigoureuses, nous mesurons la performance et la robustesse de notre sys-
teme. L’analyse critique des résultats obtenus, accompagnée d'une interprétation statistique
et clinique, permet de valider D'efficacité de notre approche et d’orienter les perspectives de
recherche future dans le domaine de la prédiction automatisée des pathologies cardiaques [63].

3.1 Description des Métadonnées du Jeu de Données PTB-XL Ver-
sion 1.0.3 :

Le jeu de données PTB-XL version 1.0.3 est un ensemble complet d’enregistrements d’électrocardiogrammes
(ECG) a 12 dérivations, largement utilisé pour I'analyse et I’entrainement d’algorithmes d’interprétation
automatique des ECG. Les métadonnées associées sont principalement stockées dans le fichier
ptbxl-database.csv, ou chaque ligne correspond a un enregistrement identifié par un ecgid

unique. Ces métadonnées sont structurées en plusieurs catégories pour faciliter I’analyse et
I’exploitation des données. Cet article présente une description détaillée et structurée des mé-
tadonnées, en s’appuyant sur les informations officielles disponibles [63].

3.1.1 Identifiants :

Les identifiants permettent de localiser et de relier les enregistrements aux patients et aux
fichiers de données correspondants :

e ecg-id : Identifiant unique attribué a chaque enregistrement ECG.

o patient-id : Identifiant pseudonymisé du patient, permettant de regrouper les enreg-
istrements d’'un méme individu.

« filename-hr :Chemin vers les données de forme d’onde a haute résolution (500 Hz).

o filename-Ir :Chemin vers les données de forme d’onde a basse résolution (100 Hz).

3.1.2 Meétadonnées Démographiques et d’Enregistrement:

Ces métadonnées fournissent des informations contextuelles sur les patients et les conditions
d’enregistrement :

+ Age :Age du patient au moment de l'enregistrement, avec une médiane de 62 ans et une
plage de 0 a 95 ans. Les ages supérieurs a 89 ans sont codés comme 300 pour se conformer
aux réglementations HIPAA [63].
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Sex :Sexe du patient, avec une répartition de 52 d’hommes et 48 de femmes.

Height : Taille du patient, disponible pour 31,98 des enregistrements (médiane : 166
cm, intervalle interquartile [IQR] : 14 c¢m).

Weight :Poids du patient, disponible pour 43.18 des enregistrements (médiane : 70 kg,
IQR : 20 kg).

Nurse :Identifiant pseudonymisé de 'infirmier(e) ayant effectué 'enregistrement, avec
12 infirmiers uniques.

Site : Lieu pseudonymisé de I'enregistrement, couvrant 51 sites distincts.

Devise :Type de dispositif utilisé pour 'enregistrement, avec 11 types différents.

Recording date :
Date de I'enregistrement, décalée par un offset aléatoire par patient pour garantir I’anonymat.
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3.1.3 Annotations ECG (Déclarations SCP-ECG):

Les annotations fournissent des informations cliniques détaillées sur les enregistrements ECG :

e scp-codes :Dictionnaire contenant les déclarations SCP-ECG conformes a la norme SCP-
ECG, comprenant 71 déclarations différentes. Chaque déclaration est associée a une prob-
abilité (statement: likelihood), ot une probabilité de 0 indique une information inconnue.
Ces déclarations englobent les diagnostics, les morphologies et les rythmes cardiaques [63].

o report : Chaine de texte contenant le rapport clinique généré par un cardiologue ou un

dispositif ECG.

e heart-axis :Orientation de l'axe cardiaque, indiquant la direction électrique principale
du cur.

o infarction-stadium 1 / infarction-stadium 2 :Stades de l'infarctus myocardique,
lorsqu’applicable.

« validated-by :ldentifiant pseudonymisé du cardiologue ayant validé I’enregistrement.

o second-opinion : Indicateur de la nécessité d’un deuxieme avis médical.

« initial-autogenerated-report :Indique si le rapport initial a été généré automatique-
ment par un dispositif.

o validated-by-human : Indique si 'enregistrement a été validé par un cardiologue hu-
main.
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Figure 3.1: Contenu du fichier ptbxlatabase.csv
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3.1.4 Difference entre qualité du signal 100hz 500hz :

Les signaux ECG du jeu de données PTB-XL sont disponibles a deux fréquences d’échantillonnage
: **500 Hz** (haute résolution) et **100 Hz** (basse résolution). Voici une bréve description
des différences entre ces deux types de signaux :

Résolution temporelle :
- A 500 Hz, un échantillon est pris toutes les 2 ms, offrant une meilleure précision pour capturer
les détails fins des formes d’onde ECG, comme les segments ST ou les ondes P et T.

- A 100 Hz, un échantillon est pris toutes les 10 ms, ce qui réduit la précision des détails
temporels, mais reste suffisant pour analyser les caractéristiques principales (par ex., com-
plexes QRS).

Taille des données :
- Les fichiers a 500 Hz (filename-hr) contiennent cinq fois plus de points de données que ceux a
100 Hz(filename-Ir), ce qui augmente leur taille et les ressources nécessaires pour leur traitement.

Qualité et bruit :

- Les signaux a 500 Hz capturent plus de détails, mais peuvent inclure davantage de bruit a
haute fréquence.

- Les signaux a 100 Hz , étant sous-échantillonnés, filtrent partiellement ce bruit, mais au
détriment de la perte de certaines informations.
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ECG Sample - 12 Leads
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Figure 3.2: Exemple d'un ECG avec 12 derivation (500HZ)

3.2 Traitement des Données (pour classification unique)
3.2.1 Redimensionnement des Données:

3.2.1.1 Sélection des Classes (classification unique) :

L’analyse de la répartition des diagnostics dans le jeu de données PTB-XL a révélé une grande
diversité de pathologies, certaines étant représentées par un faible nombre d’enregistrements.
Pour garantir une analyse robuste et réduire les biais liés aux classes sous-représentées, seules
les dix catégories diagnostiques les plus fréquentes ont été retenues pour le traitement des don-
nées [63]. Ces catégories sont :

« NORM :ECG normal
o IMI : Infarctus du myocarde inférieur

e ASMI : Infarctus du myocarde antéro-septal
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e NDT :Anomalie non diagnostiquée

« LVH : Hypertrophie ventriculaire gauche

o« LAFB :Bloc de branche antérieur gauche

« IRBBB :Bloc de branche droit incomplet

« CLBBB :Bloc de branche gauche complet

o« NST :Anomalies non spécifiques du segment ST

o ILMI : Infarctus du myocarde inféro-latéral

Les signaux ECG associés a ces dix classes ont été extraits des enregistrements a haute résolu-
tion (500 Hz) classification unique. Les dimensions des signaux originaux pour ces classes sont
les suivantes : (18943, 5000, 12), ou :

o 18943 : représente le nombre total d’enregistrements pour les dix classes,
« 5000 : correspond a la longueur des signaux (10 secondes a 500 Hz),

e 12: indique le nombre de dérivations ECG par enregistrement.

Cette réduction du nombre de classes permet une analyse plus ciblée et améliore 'efficacité des
algorithmes d’apprentissage automatique en limitant les problemes liés aux données déséquili-
brées.
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Top 10 des classes les plus fréguentes (classification unique)
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Figure 3.3: Distribution des 10 classes courantes (classification unique)

3.3 Augmentation et Equilibrage des Données
3.3.1 Principes de I’Augmentation des Données

L’augmentation de données est une technique couramment utilisée en apprentissage automa-
tique pour enrichir les ensembles de données en générant de nouveaux échantillons a partir des
données existantes. Cette approche vise a augmenter artificiellement la taille de 1’échantillon,
a réduire le risque de surapprentissage et & améliorer la généralisation des modeles [64]. Pour
les signaux ECG, 'augmentation consiste a appliquer des transformations contrélées, telles que
I’ajout de bruit, le redimensionnement, ou des décalages temporels, tout en préservant les carac-
téristiques cliniquement significatives [65]. Cependant, dans le domaine médical, I’'augmentation
des données nécessite une attention particuliere. Des transformations inappropriées peuvent
altérer les caractéristiques diagnostiques des signaux ECG, comme les segments ST ou les on-
des P et T, ce qui pourrait compromettre la qualité de I’entrainement des modeéles et entrainer
des erreurs diagnostiques [66]. Ainsi, les méthodes d’augmentation doivent étre soigneusement
sélectionnées pour garantir I'intégrité clinique des données.

3.3.2 Méthodes d’Augmentations :

Pour répondre aux défis posés par le déséquilibre des classes dans le jeu de données PTB-XL, des
techniques d’augmentation ont été appliquées. Les méthodes utilisées, adaptées aux spécificités
des signaux ECG, sont décrites ci-dessous avec leurs parametres associés :
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Méthode Parameétre Description

random_ noise intensity=0.05 Ajout de bruit aléatoire a faible intensité
pour simuler des interférences mineures.

Scaling scale_range=(0.9, 1.1) Mise a ’échelle de I'amplitude des signaux
pour imiter des variations d’intensité.

time shift max_ shift=>50 Décalage temporel maximal de 50 échantil-
lons pour simuler des variations de synchro-
nisation.

time_warp warp__factor=0.1 Distorsion temporelle légere pour introduire
des variations dans la morphologie des sig-
naux.

Table 3.1: Méthodes d’Augmentations

Random Noise (Ajout de Bruit Aléatoire) :

» Justifications :
Les signaux ECG réels sont souvent affectés par des bruits parasites, tels que des in-
terférences musculaires ou électriques [67]. L’ajout de bruit aléatoire a faible intensité
(intensity=0.05) simule ces conditions réalistes, rendant les modeles plus robustes aux
artefacts rencontrés dans des environnements cliniques variés.

o Avantages :
- Améliore la robustesse des modeles face au bruit, un probleme courant dans les ECG
[67].
- Nécessite peu de calculs, ce qui le rend efficace pour un traitement a grande échelle.
- Préserve les caractéristiques diagnostiques principales (par exemple, complexes QRS)
grace a la faible intensité du bruit.

Scaling (Mise a I’Echelle de ’Amplitude) :

o Justification :
Les variations d’amplitude dans les signaux ECG peuvent résulter de différences physi-
ologiques (par exemple, taille du cur) ou de variations dans les dispositifs d’enregistrement
[63]. La mise a I’échelle dans la plage (0.9, 1.1) simule ces variations naturelles.

o Avantages :
- Permet aux modeles de généraliser face aux variations d’amplitude inter patients [65].
- Simple & implémenter et peu cotiteux en calcul.
- Maintient la morphologie temporelle des signaux, essentielle pour le diagnostic.

Time Shift (Décalage Temporel)

o justification
La distorsion temporelle (warp-factor=0.1) introduit de légeres variations dans la mor-
phologie des signaux, simulant des différences subtiles dans les rythmes cardiaques ou les
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durées des ondes [65]. Cette méthode est congue pour augmenter la diversité des données
tout en préservant les caractéristiques diagnostiques.

o Avantage
- Permet de simuler des variations physiologiques complexes, comme des différences dans
la durée des complexes QRS [67].
- Améliore la généralisation des modeles pour les classes rares en introduisant des varia-
tions morphologiques.

Time Warp (Distorsion Temporelle)

Justification :

La distorsion temporelle (warp-factor=0.1) introduit de légeres variations dans la morphologie
des signaux, simulant des différences subtiles dans les rythmes cardiaques ou les durées des on-
des [65]. Cette méthode est congue pour augmenter la diversité des données tout en préservant
les caractéristiques diagnostiques.

Avantage :

- Permet de simuler des variations physiologiques complexes, comme des différences dans la
durée des complexes QRS [67].

- Améliore la généralisation des modeles pour les classes rares en introduisant des variations
morphologiques.

Equilibrage des Classes

Justifications :

Le jeu de données PTB-XL présente un déséquilibre significatif entre les classes, avec des classes
comme NORM surreprésentées et d’autres comme ILMI sous-représentées [63]. L’équilibrage a
4000 échantillons par classe via sous-échantillonnage et augmentation réduit les biais et améliore
la performance des modeles sur les classes rares [64].

Avantage :

- Garantit une représentation équitable de toutes les classes, améliorant la précision sur les
classes rares [65].

- Combine les avantages des méthodes d’augmentation pour générer des données synthétiques
pertinentes.
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Augmentation ECG - Exemple (lead 1) - Classe: 3
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Figure 3.4: Exemple de Méthodes d’Augmentation

Ces transformations ont été appliquées de maniere a préserver les caractéristiques diagnos-
tiques essentielles des signaux ECG, tout en augmentant la diversité des données pour améliorer
la robustesse des modeles d’apprentissage.

3.3.3 Justification des Choix

e Pertinence clinique :
Toutes les méthodes ont été choisies pour simuler des variations réalistes rencontrées
dans les enregistrements ECG cliniques (bruit, variations d’amplitude, décalages tem-
porels, différences morphologiques) tout en préservant les caractéristiques diagnostiques
[66]. Par exemple, l'intensité du bruit (0.05) et le facteur de distorsion temporelle (0.1)
sont suffisamment faibles pour éviter des altérations cliniques significatives.

« Complémentarité :
Les méthodes sont complémentaires : random-noise et scaling simulent des variations
d’amplitude et de bruit, tandis que time-shift et time-warp introduisent des variations
temporelles et morphologiques. Cette combinaison augmente la diversité des données
sans compromettre leur intégrité.
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o Efficacité computationnelle :
Les méthodes comme random-noise, scaling et time-shift sont rapides et adaptées au
traitement par lots, tandis que time-warp est légerement plus cotiteux mais justifié pour
les classes rares nécessitant plus de diversité [65].

« Equilibrage :
L’objectif de equilbre chaque classe est un compromis entre la réduction des biais et la
préservation de la représentativité des données. Le traitement par lots (batch-size=500)
optimise les ressources tout en permettant une mise en uvre efficace.
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3.3.4

Comparaison Globale avec d’autre traveaux:

Aspect

Notre Travail

Strodthoff et al.

Hannun et al.

Zhu et al.

Redimensionnement 10 classes les plus

Augmentation

Filtrage

Normalisation

Séparation

fréquentes (18943
échantillons) pour
réduire les biais [63]

random__noise, scaling,

time_ shift, time_ warp,

équilibrage des
échantillons [65]

Passebande 0.540Hz,

optimisé pour ECG [67]

Zscore, stable pour
réseaux neuronaux [64]

Stratifiée, 702010,
controle précis des
ratios [68]

Toutes les 71
classes, plus de biais
pour les classes rares

Pas d’augmentation
explicite, moins de
robustesse

Non spécifié,
données brutes

Zscore, similaire

Stratifiée, 801010,
plis prédéfinis

Classes spécifiques
(arythmies), moins de
granularité

Bruit et mise a
I’échelle,
transformations
limitées

0.1100Hz, inclut bruit
inutile

Minmax, sensible aux
extrémes

Non stratifiée, 701515,
biais possible

5 superclasses, moins
de spécificité
diagnostique

GAN, complexe mais
potentiellement plus
réaliste [69]

0.550Hz, légerement
plus large

Zscore, similaire

Stratifiée, 801010,
validation limitée

Table 3.2: Comparaison Globale avec d’autre traveaux
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Justifications des choix par rapport les autres travaux :

 Redimensionnement :
La sélection des 10 classes les plus fréquentes réduit les biais liés aux classes rares
tout en maintenant une couverture suffisante des pathologies courantes, contrairement
a Strodthoff et al. (toutes classes) ou Zhu et al. (superclasses) [63].

e Augmentation :
Nos transformations sont simples, rapides, et cliniquement pertinentes, simulant des vari-
ations réalistes (bruit, amplitude, temps) sans nécessiter la complexité des GAN [65, 66].
Elles surpassent l'absence d’augmentation (Strodthoff) ou les transformations limitées
(Hannun).

o Filtrage :
La plage 0.540 Hz est optimisée pour les ECG, éliminant les artefacts tout en préservant
les caractéristiques diagnostiques, contrairement a la plage plus large de Hannun ou Zhu
[67].

e Normalisation :
La normalisation Z-score est robuste et adaptée aux réseaux neuronaux, contrairement a
la normalisation min-max de Hannun [64].

e Séparation :
Notre division 70-20-10 avec stratification offre un équilibre entre et validation, amélio-
rant I'ajustement des hyperparameétres par rapport aux approches de Strodthoff et Zhu
(10 validation) ou Hannun (non stratifiée) [68].

3.3.5 Impact sur les Performances :

Notre approche, en combinant un redimensionnement ciblé, une augmentation diversifiée, un
filtrage optimisé, une normalisation Z-score, et une séparation stratifiée, améliore la robustesse
et la généralisation des modeles, en particulier pour les classes rares comme ILMI [65]. Les
travaux de Strodthoff et al. [70] montrent des performances élevées mais sont limités par
I'absence d’augmentation, tandis que Hannun et al. [71] souffrent d’une séparation non strat-
ifice. Les GAN de Zhu et al. [72] offrent une augmentation avancée mais au coit d’une
complexité accrue, ce qui peut ne pas étre justifié pour PTB-XL compte tenu de la taille déja
importante du jeu de données (18943 échantillons pour 10 classes) [63].

3.3.6  Visualisation des Résultats :

La figure 3.5 illustre la répartition des classes avant ’application des techniques d’augmentation
et d’équilibrage, mettant en évidence le déséquilibre initial entre les classes.
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Figure 3.5: Avant augmentation vs Apres augmentation

La figure 3.6 compare des échantillons originaux et augmentés sur un méme graphique,
montrant I'impact visuel des transformations (par exemple, bruit ajouté ou décalage temporel)
tout en maintenant la structure clinique des signaux ECG.

Signaux ECG par Classe - Original vs Augmenté
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Figure 3.6: Autre exemple d’échantillons originaux vs augmentés
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3.4 Filtrage et Normalisation des Signaux
3.4.1 Meéthodologie de Filtrage

Un filtre passe-bande Butterworth d’ordre 4 est appliqué pour isoler les fréquences pertinentes
des signaux ECG, typiquement comprises entre 0.5 Hz (pour supprimer la dérive de la ligne de
base) et 40 Hz (pour éliminer le bruit a haute fréquence, comme les interférences musculaires
ou électriques) [65]. La fonction butter-bandpass calcule les coefficients du filtre, et apply-
bandpass-filter applique ce filtre a chaque dérivation ECG (12 dérivations par enregistrement)
de maniere indépendante ou simultanée, selon la stabilité numérique. Les principales carac-
téristiques du filtrage sont :

« Fréquence d’échantillonnage (fs) :
500 Hz, correspondant a la résolution native des signaux PTB-XL.

o Type de filtre :
Passe-bande Butterworth, choisi pour sa réponse en fréquence plate dans la bande pas-
sante, minimisant la distorsion des signaux.

e Ordre du filtre :

4, offrant un compromis entre la sélectivité fréquentielle et la stabilité numérique.

3.4.2 Normalisation des Signaux :

Apres le filtrage, une normalisation Z-score est appliquée a chaque dérivation pour standardiser
les signaux. La fonction zscore-normalize calcule la moyenne et I’écart-type de chaque dériva-
tion sur l'axe temporel, puis transforme le signal selon la formule :

e 1 est la moyenne du signal pour une dérivation donnée,
e 0 est I'écart-type,
e ¢=10"% est une constante pour éviter la division par zéro.

Cette normalisation garantit que chaque dérivation a une moyenne de 0 et un écart-type de 1,
ce qui améliore la convergence des algorithmes d’apprentissage automatique et réduit 'impact
des variations d’amplitude inter-patients [64].
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3.4.3 Vérification Visuelle:

Pour valider le prétraitement, la fonction plot-comparison génere une visualisation comparative
d’un échantillon aléatoire, montrant :

Le signal original (brut)

Le signal traité (filtré et normalisé)

Une superposition des deux pour évaluer 'impact des transformations.

Signal ECG Original (Echantillon 9901, Canal 0)
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Figure 3.7:

Exmple de filtrage et normalization
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3.4.4 Séparation des Données(Les parameétres clés):

o Ratios : Entrainement = 70 , Validation = 20 , Test = 10 .

o Random-state : Fixé a 42 pour assurer la reproductibilité.

3.5 Reésultats

Ce chapitre présente une évaluation complete du modele de analyse ecg 12 derivations développé
dans cette étude. Nous analysons les résultats obtenus lors des phases d’apprentissage, de
validation et de test. L’objectif principal est d’évaluer 'efficacité de notre architecture spatio
temporelles des signales via un un CNN+LSTM. Nous analysons les indicateurs de performance
, la précision, le rappel, le score F1 et I'aire sous la courbe caractéristique de fonctionnement du
récepteur (AUROC), afin d’évaluer le pouvoir discriminant du modele. De plus, nous examinons
la dynamique d’apprentissage, visualisons I'impact du programme d’apprentissage et présentons
les résultats d’expériences d’optimisation des hyperparametres concernant la taille des lots, la
longueur des séquences et 'augmentation des onnées. Apres environ 20 époques d’apprentissage
, notre modele a atteint les performances suivantes :

3.5.1 Spécifications et configuration du modele

3.5.1.1 Spécifications matérielles et logicielles :
Le modele a été entrainé sur un systeme équipé de plusieurs GPU NVIDIA compatibles CUDA,
détectés dynamiquement via TensorFlow. En cas d’absence de GPU, le systéeme bascule au-
tomatiquement vers un entrainement sur CPU.

« CPU : AMD Ryzen 5 5600 (6 curs)

« GPU : NVIDIA RTX 3060

« RAM : 16 Go DDR4

o Stockage : SSD externe de 1 To

o Systéeme d’exploitation : Windows 11

e Environnement de développement : Visual Studio Code utilisant Jupyter Notebook
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3.5.1.2 Spécifications matérielles et logicielles :
Traitement des données et analyse statistique

Bibliotheque Description

Numpy Opérations mathématiques et manipulation
de matrices

Pandas Analyse de données (lecture de fichiers CSV,

gestion de tableaux)

collections.Counter

Comptage des occurrences des éléments

Ast Conversion de chaines de texte en objets
Python (par exemple, listes)

Psutil Surveillance et gestion des ressources sys-
teme

Ge Controle de la collecte des objets inutilisés
(Garbage Collection)

Joblib Traitement parallele pour accélérer les cal-

culs

Table 3.3: Traitement des données et analyse statistique

Visualisation et graphique

Bibliotheque

Fonction

matplotlib.pyplot

trices, etc.)

Seaborn

style statistique avancé

sklearn.metrics. ConfusionMatrixDisplay

sion

Table 3.4: Visualisation et graphique

48

Création de graphiques (courbes, ma-
Amélioration des visualisations avec un

Affichage visuel des matrices de confu-




Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

Apprentissage automatique

Bibliotheque Fonction

tensorflow et tensorflow.keras Construction et entrainement de modeles
d’apprentissage profond

tensorflow.keras.layers Définition des couches (ConvlD, LSTM,
etc.)

tensorflow.keras.models Création de modeles séquentiels ou fonction-
nels

tensorflow.keras.callbacks Outils de suivi comme EarlyStopping

tensorflow.keras.optimizers.Adam | Optimiseur Adam pour I'entrainement
tensorflow.keras.utils.to.ategorical | Conversion des étiquettes en encodage one-
hot

tensorflow.keras.mixed,recision Accélération des calculs avec précision mixte

(float16)

Table 3.5: Gestion des fichiers et lecture des données

Gestion des fichiers et lecture des données

Bibliotheque | Fonction

h5py Lecture et écriture de fichiers au format
HDF5

wfdb Chargement des fichiers ECG au format (ex.,
.dat, .hea)

os, glob, math | Gestion des fichiers, des chemins, et calculs
généraux

Table 3.6: Gestion des fichiers et lecture des données
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3.5.2 Modéele proposé :

Le modele est une architecture séquentielle combinant des couches convolutionnelles (CNN),
récurrentes (LSTM bidirectionnelles), et pleinement connectées. L’entrée est un signal ECG a

12 dérivations.

Couche Type Parameétres Description
Input ConvlD 64 filtres, kernel=3 Extraction des caractéristiques
initiales
- BatchNormalization Normalisation des activations
- MaxPoolinglD pool size=2 Réduction dimensionnelle
- ConvlD 128 filtres, kernel=3 Extraction des caractéristiques
avancées
- BatchNormalization Normalisation des activations
- MaxPoolinglD pool_size=2 Réduction dimensionnelle
Bidirectional ~LSTM 64 unités, re- Mémorisation a long terme
turn_ sequences=True (avant/arriere)
Bidirectional ~ LSTM 64 unités, re- Mémorisation contextuelle
turn__sequences=True avancée
- Global AveragePeoling1D Moyenne globale des séquences
- Dense 96 neurones Couche fully-connected
- Dropout taux = 0.3 Prévention du surapprentissage
Output Dense num_ classes neurones Couche de classification finale
- Adam - Algorithme d’optimisation
(Optimiseur)
— categorical crossentropy Fonction de perte multiclasse
(Perte)
- Accuracy - Mesure de performance
(Métrique)

Table 3.7: Architecture du modeéle de réseau neuronal
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3.5.3 Hyperparametres d’apprentissage :

Les hyperparametres jouent un role crucial dans l'optimisation de I’entrainement du modele
d’apprentissage profond utilisé pour la classification des signaux ECG.

Taille des lots (Batch Size)

Aspect

Description

Taille des lots (Batch
Size)

Valeur : 64. La taille des lots détermine le nombre
d’échantillons traités avant la mise a jour des poids.
Des tailles plus petites (ex. 32) peuvent améliorer la
généralisation mais ralentissent l’entralnement, tandis
que des tailles plus grandes (ex. 128) accélerent le
processus au risque d’augmenter la variance de la perte.

Table 3.8: Batch size

Nombre d’époques (Epochs)

Aspect

Description

Nombre d’époques
(Epochs)

Valeur : 20. Le nombre maximal d’époques représente
le nombre de passages complets sur I’ensemble des
données d’entrainement. Toutefois, grace a la callback
FEarlyStopping (patience = 5), 'entrainement peut
s’interrompre plus tot si la perte de validation n’évolue
plus, limitant ainsi le surapprentissage.

» EarlyStopping: Monitore la perte de validation (val-loss) avec une patience de 5 époques.

Taux d’apprentissage (Learning Rate) et Optimiseur

Aspect

Description

Taux d’apprentissage
(Learning Rate) et
Optimiseur

Valeur : 0.001 (Adam). L’optimiseur Adam est
utilisé avec un taux d’apprentissage par défaut
(0.001 dans TensorFlow/Keras). La callback
ReduceLROnPlateau réduit ce taux de moitié
(facteur 0.5) si la perte de validation stagne pendant
3 époques, jusqu’a un minimum de 10. Cela permet
une convergence plus fine en ajustant
dynamiquement le pas d’apprentissage.

e ReduceLROnPlateau: Réduit le taux d’apprentissage avec une patience de 3 époques.

o ModelCheckpoint: Enregistre les checkpoints a chaque époque, facilite la reprise de

entralnement.
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Régularisation et Dropout

Aspect Description

Régularisation et Dropout  Valeur : 0.3. Une couche Dropout avec un taux de
0.3 est appliquée avant la couche de sortie afin de
prévenir le surapprentissage en désactivant
aléatoirement 30% des neurones durant
I’entrainement. Cette régularisation améliore la
robustesse du modele, notamment face aux données
bruitées comme les signaux ECG.

Table 3.10: Regularisation et Dropout

Poids des classes (Class Weights)

Aspect Description
Poids des classes (Class Valeur : calculés automatiquement. Les poids des
Weights) classes sont déterminés avec compute_class_weight

en mode ’balanced’. Cette méthode attribue un
poids plus élevé aux classes rares afin de réduire le
biais vers les classes fréquentes. C’est crucial en
analyse médicale ou certaines anomalies sont
sous-représentées (ex. certaines arythmies).

Table 3.11: Class weight

Callbacks:
Les callbacks jouent un role clé dans la gestion des hyperparametres dynamiques :

o EarlyStopping: Arréte 'entrainement prématurément si la perte de validation ne s’améliore
pas apres b époques.

e ReduceLROnPlateau: Réduit le taux d’apprentissage de moitié lorsque la perte de
validation stagne pendant 3 époques.

o ModelCheckpoint: Enregistre les checkpoints a chaque époque, facilite la reprise de
I’entrainement.
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3.5.4 évaluation du modele :

3.5.4.1 Visualisation de ’entrainement du modéle:

Courbes de loss
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Figure 3.8: Cout de I'entropie croisee
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Figure 3.9: taux de classification correcte
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3.5.4.2 Rapport de classification Et Matrice de Confusion:

Le rapport de classification montre des performances solides avec accuracy et une précision, un
rappel et un Fl-score moyens de 0.9643, 0.9640 et 0.9639 respectivement. Toutes les classes (0
a 9) affichent des scores élevés, généralement entre 0.9675 et 0.9860,. Les écarts minimes (ex.
classe 7 : précision 0.9481) suggerent une légere variabilité, mais I’ensemble indique un modele
bien généralisé et équilibré.

Tableau des Métriques par Classe

Classe Précision Rappel F1-Score
Classe 0 96.75% 96.75% 96.75%
Classe 1 99.75% 99.25% 99.50%
Classe 2 98.03% 99.50% 98.76%
Classe 3 92.49% 98.50% 95.40%
Classe 4 98.50% 98.50% 98.50%
Classe 5 97.96% 96.25% 97.10%
Classe 6 95.89% 93.02% 94.43%
Classe 7 94.81% 91.25% 92.99%
Classe 8 96.37% 93.00% 94.66%
Classe 9 93.78% 98.00% 95.84%
Macro 96.43% 96.40% 96.40%
Moyenne

Moyenne 96.43% 96.40% 96.39%
Pondérée

Table 3.12: Tableau des Métriques par Classe
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Matrice de confusion
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Figure 3.10: Matrice de confusion

La matrice de confusion montre que le modele distingue efficacement entre les classes, avec
une précision élevée de 96,40 %. Les performances globales sont solides et équilibrées. Avec
quelques améliorations mineures visant a réduire les faux négatifs, ce modele pourrait s’avérer
tres efficace dans les systemes d’analyse de signaux ECG.

o Somme des vrais positifs : 1834188+ 188+ 1874187+ 182+177+ 1734176+ 185 = 1826
« Total : 1894 (inchangé).

o Accuracy : % ~ 0.96409
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3.5.5 Analyse Comparative:

3.5.5.1 Analyse Comparative avec des autres modéles (externe):

Aspect Modéle (CNN + Strodthoff et al. Hannun et al. Zhu et al.
LSTM)
Tache Classification a Taches a label Détection Multi-label,
label unique (10 unique/multi-label ~ d’arythmies a label adaptable a label
classes, PTB-XL) sur PTB-XL unique (12 classes, unique (12
(adaptable a 10 dérivation unique)  dérivations,
classes) plusieurs classes)
Source de  PTB-XL (21 000 PTB-XL (21 000  Ensemble Ensembles publics
Données enregistrements) enregistrements) propriétaire a a 12 dérivations
dérivation unique
Architecture ConvlD + CNN profond CNN profond (34 ~ CNN
(Bi)LSTM pour (ResNet/Inception), couches, profond/ResNet,
dépendances sans LSTM connexions parfois avec SHAP
temporelles résiduelles)
Complexité Modéréeélevée Elevée (CNN Trés élevée Elevée (modeles
Calcula- (LSTM augmente  profonds, optimisés (architecture profonds, taches
toire le temps pour parallélisme)  profonde, grand complexes)
d’entrainement) ensemble de
données)
Stratégie Callbacks (Re- Entrainements Entrainement Entrainement
d’EntrainemedticeLROnPlateau, multiples avec profond avec arrét ~ CNN traditionnel
checkpoints), suivi  bootstrap, précoce sur avec évaluation
des courbes estimation validation F1/AUC

d’apprentissage

d’incertitude

Performance Précision = 0,96 ;

Rapportée

AUC = 0,98 ; F1
= 0,9639

AUROC =
0,900,98 ; F1 =
0,820,88

AUC = 0,97 ; F1
= 0,84 (surpasse
cardiologues 0,78)

AUC = 0,97 ; F1
= 0,813
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En comparaison, ’approche de Strodthoff et al. s’appuie également sur le dataset PTB-XL
(environ 21 000 enregistrements) et est congue pour des taches a label unique ou multi label,
adaptable a 10 classes. Leur architecture utilise des CNN profonds, tels que ResNet ou In-
ception, sans intégrer de LSTM, ce qui privilégie une extraction de caractéristiques spatiales
optimisée pour le parallélisme. La complexité calculatoire est élevée en raison de la profondeur
des réseaux, mais elle est compensée par des optimisations. La stratégie d’entrainement inclut
des entralnements multiples avec bootstrap pour estimer l'incertitude, renforcant la robustesse
du modele. Les performances varient entre un AUROC de 0,90 et 0,98 et un F1l-score de 0,82
a 0,88, indiquant une bonne mais légerement moindre efficacité par rapport au modele CNN +
LSTM.

Le modele de Hannun et al. se concentre sur la détection d’arythmies a label unique, utilisant
un ensemble propriétaire a dérivation unique avec 12 classes. Il repose sur une architecture
CNN profonde de 34 couches avec des connexions résiduelles, ce qui en fait une approche tres
exigeante sur le plan calculatoire. L’entrainement utilise un arrét précoce basé sur la validation
pour éviter le surapprentissage, adapté a un grand ensemble de données. Les performances
rapportées incluent un AUC de 0,97 et un Fl-score de 0,84, surpassant les cardiologues (F1
0,78), ce qui souligne son efficacité clinique malgré une complexité élevée.

Enfin, 'approche de Zhu et al. est flexible, supportant des taches multi-label adaptables a
label unique, avec des ensembles publics a 12 dérivations et plusieurs classes. Leur architec-
ture combine des CNN profonds ou ResNet, parfois enrichie par des techniques comme SHAP
pour l'interprétabilité. La complexité calculatoire est élevée en raison des modeles profonds
et des taches complexes. L’entralnement suit une approche traditionnelle avec une évaluation
basée sur F1 et AUC. Les performances atteignent un AUC de 0,97 et un Fl-score de 0,813,
démontrant une compétitivité dans des contextes multi-dérivation. En conclusion, le modele
CNN + LSTM excelle dans la classification a label unique sur PTB-XL avec des performances
optimales, tandis que Strodthoff et al. offrent une alternative robuste avec une incertitude
quantifiée, Hannun et al. brillent dans la détection clinique a dérivation unique, et Zhu et
al. se distinguent dans les taches multi-label complexes. Chaque modele est adapté a son con-
texte spécifique, avec des compromis entre complexité, stratégie d’entrainement et performance.

o7



Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

3.5.5.1 Analyse comparative avec d’autres modeéles (CNN-InceptionTime 1D)

3.5.5.1.2 Architecture du modéle

Partie Composant Parametres Description
Bloc CNN Entrée input_ shape=(timestefSorme des données d’entrée
features)

ConvlD filtres=32, kernel=7  Convolution 1D (couche 1)
BatchNorm - Normalisation des activations
ReLLU - Fonction d’activation
MaxPooling1D pool=2 Réduction dimensionnelle
ConvlD filtres=64, kernel=5  Convolution 1D (couche 2)
BatchNorm — Normalisation des activations
ReLLU - Fonction d’activation
MaxPooling1D pool=2 Réduction dimensionnelle

InceptionTime Nombre: 3 — Modules inspirés

d’InceptionTime
Inception Module filtres=64, Structure multi-branches
bottleneck=32

Bottleneck (opt.) Conv1D(32, 1) Réduction initiale
Branches Conv. kernels=[9,19,39] Convolutions multi-échelles
Branche MaxPool pool=3, ConvlD Pooling + 1x1 conv
Concaténation - Fusion des branches
Résiduelle - Connexion shortcut
Add + ReLU - Fusion et activation

Téte GAP1D - Moyenne globale temporelle
Dense units=128, relu Couche fully-connected
Dropout rate=0.5 Réduction surapprentissage
Sortie units=10, softmax Classification finale

Config Optimizer Adam Algorithme d’optimisation
Loss categorical crossentropfonction de perte multiclasse
Metrics accuracy Mesure de performance

Table 3.13: Architecture minimisée du modele CNN-InceptionTime 1D

o8



Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

o Architecture hybride : Combinaison de couches CNN classiques et de modules Inception
avances.

e Modules Inception : Capture des motifs a différentes échelles temporelles.
o Connexions résiduelles : Améliore le flux de gradient et stabilise 'apprentissage.
o GlobalAveragePooling : Réduction de dimension avant la classification.

e Dropout : Régularisation pour prévenir le surapprentissage.

3.5.5.2.2 Hyperparametres d’apprentissage :

Hyperparameétre Valeur
Taille des lots (Batch Size) 64
Nombre d’époques (Epochs) 20

Taux d’apprentissage (Learning Rate) 0.001
Optimiseur Adam
Facteur de réduction 0.5
(ReduceLROnPlateau)

Patience de réduction 3
(ReduceLROnPlateau)

Taux d’apprentissage minimum 1076
Taux de Dropout 0.3
Calcul des poids de classe Méthode balanced
EarlyStopping Patience 5
EarlyStopping Monitor val _loss
ModelCheckpoint Monitor val loss

Table 3.14: Hyperparametres d’apprentissage

29



Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

3.5.5.2.3 évaluation du modele:
Visualisation de ’entrainement du modéle:

Training & Validation Loss

1.2 — Train Loss
— Val Loss

1.0 1

0.8 1

Loss

0.6

0.4 1

0.2 1

T T
2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epoch

Figure 3.11: Cout de I’entropie .croisee
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Accuracy

Training & Validation Accuracy
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Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

True label

5.3.2.4 Rapport de classification et Matrice de Confusion:

Matrice de confusion

6 3 1 1 0 0 1

0 0 1 5 0 0

175

150

125

100

e

- 50

- 25

% B H © A 2 9
Predicted label

Figure 3.13: Matrice de confusion
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Métriques de Classification par Classe

Classe Précision Rappel F1-Score Support
0 0.955 0.929 0.941 183
1 0.964 0.995 0.989 192
2 0.964 0.989 0.976 191
3 0.853 0.963 0.882 162
4 0.959 0.974 0.966 192
5 0.916 0.935 0.925 199
6 0.907 0.858 0.882 204
7 0.837 0.803 0.805 193
8 0.890 0.849 0.869 172
9 0.878 0.959 0.917 196
Moyenne 0.917 0.925 0.913 1884

Table 3.15: Scores de classification par classe (Précision, Rappel, F1-Score, Support)
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Comparaison des Modeles pour la Classification ECG :

Aspect CNN + BiLSTM InceptionTime

Architecture ConvlD (64, 128 filtres, kernel=3) +  Bloc CNN initial (ConvlD 32/64,
BiLSTM (2x64), BatchNorm, kernels 7/5) + 3 modules Inception
MaxPooling1D, ([9,19,39], bottleneck, résiduelle),
GlobalAveragePooling1D, Dense (96),  GlobalAveragePooling1D, Dense
Dropout (0.3), softmax. Optimisé (128), Dropout (0.5), softmax.
pour les dépendances temporelles et Optimisé pour motifs multi-résolution.
motifs spatiaux.

Hyperparameétres Batch Size: 64, 20 époques Méme configuration que
(EarlyStopping: patience=5), CNN+BILSTM, sauf Dropout=0.5
LR=0.001 (Adam),
ReduceLROnPlateau (facteur=0.5,
patience=3, min=10), Dropout=0.3,
poids=’balanced’, callbacks:
EarlyStopping, ReduceLROnPlateau,
ModelCheckpoint

Performances Précision: 96,43 %, Rappel: 96,40 %,  Précision: 91,7 %, Rappel: 92,5 %,
F1: 96,39 %, AUROC=0,98. F1 par F1: 91,5 %. F1 par classe: 80,5 %
classe: 92,99 % (classe 7) a 99,50 % (classe 7) & 98,9 % (classe 1).
(classe 1). 1826/1894 vrais positifs. Faiblesses sur les classes rares.

Complexité Modérée a élevée (BiLSTM plus Elevée (modules Inception cofiteux).

computationnelle cotliteux). Optimisé pour GPU RTX Méme configuration GPU/CPU.

3060, précision mixte. AMD Ryzen 5
5600, 16Go RAM, 1To SSD, Windows
11.

Parallélisme efficace.

Adéquation aux
données ECG
(PTB-XL)

Tres adapté : bonne extraction
spatiale (CNN) et temporelle
(BiLSTM). Robuste au bruit (filtrage
0.540 Hz, normalisation Z-score,
augmentation). Meilleure gestion des
classes rares.

Adapté séries temporelles, mais moins
efficace sans LSTM. Méme
prétraitement, mais moins bon
équilibre temporel sur classes rares.

Visualisation des
résultats

Courbes stables, convergence rapide.
Matrice de confusion précise (96,40 %
VP). Peu d’erreurs méme pour classes
rares.

Courbes acceptables, mais validation
plus fluctuante. Matrice de confusion
moins précise, erreurs classes 3, 7, 8.

64



Chapitre 8 : Expérimentation & résultats

Conclusion :

CNN+BILSTM surpasse InceptionTime pour la classification des signaux ECG a 12 dériva-
tions sur PTB-XL, avec des performances supérieures (précision 96.43 vs 90.7 , Fl-score 96.39
vs 91.5 ). Sa capacité a modéliser les dépendances temporelles bidirectionnelles en fait une solu-
tion plus adaptée aux ECG, malgré une complexité modérée. InceptionTime, bien que robuste
pour les séries temporelles, est moins efficace pour les classes rares et les contextes temporels
complexes des ECG.

Pour proposer des objectifs futurs pour le projet décrit dans votre document "tout.docx", qui
se concentre sur l'analyse des signaux ECG pour la prédiction des maladies cardiaques a 1’aide
d’une approche hybride CNN+BiLSTM avec la base de données PTB-XL, je vais m’appuyer sur
les résultats obtenus, les limites mentionnées, et les perspectives d’amélioration suggérées dans
le résumé et la conclusion générale. Les objectifs futurs viseront a renforcer les performances
du modele, élargir son applicabilité, et répondre aux besoins cliniques et techniques. Voici une
liste structurée et concise d’objectifs futurs pour le projet .
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3.6

Objectifs futurs du projet :
1.Amélioration des performances sur les classes rares :
Objectif : Optimiser la classification des pathologies cardiaques sous-représentées dans

la base PTB-XL (ex. : classes avec peu d’échantillons, comme certaines anomalies spéci-
fiques dans les super-classes CD ou STTC).

2. Intégration de techniques d’interprétabilité :

Objectif : Améliorer la confiance des cliniciens en rendant les prédictions du modele

3. Extension a d’autres bases de données et populations :

Objectif : Généraliser le modele a des populations plus diversifiées et a d’autres en-
sembles de données ECG pour améliorer sa robustesse

4. Intégration dans des systémes cliniques :

Objectif :  Développer un prototype d’application clinique pour intégrer le modele
dans

5.0ptimisation énergétique et durabilité
Court terme (6-12 mois) : Amélioration des performances sur les classes rares, inté-
gration de techniques d’interprétabilité, et gestion des données bruitées.

Moyen terme (1-2 ans) : Développement de modeles légers, exploration d’architectures
alternatives, et extension a d’autres bases de données.

Long terme (2-5 ans) : Intégration clinique, optimisation énergétique, et validation a
grande échelle dans divers contextes.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Cette étude expérimentale approfondie pour la prédiction des maladies cardiaques a partir des
signaux ECG, en sappuyant sur un modele hybride combinant des réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN) et des réseaux & mémoire a long terme bidirectionnels (BiLSTM). En utilisant la
base de données PTB-XL version 1.0.3, riche de plus de 21 000 enregistrements, lapproche pro-
posée a intégré un pipeline robuste de prétraitement (filtrage passe-bande Butterworth 0.5-40
Hz, normalisation Z-score, augmentation des données) et une séparation stratifiée des données
(70-20-10). Les techniques daugmentation (random_ noise, scaling, time_shift, time warp)
ont permis déquilibrer les classes, réduisant les biais liés a la surreprésentation de certaines
pathologies. Le modele CNN+BiLSTM a atteint des performances remarquables apres 20 épo-
ques

dentrainement, avec une précision moyenne de 96.43, un rappel de 96.40, un F1-score de 96.39 et
une AUROC de 0,98, surpassant plusieurs approches de référence comme celles de Strodthoff
et al., Hannun et al., et Zhu et al. La comparaison avec un modele alternatif basé sur In-
ceptionTime a révélé une légere baisse de performance (précision de 90.7, Fl-score de 91.5),
confirmant la supériorité de lapproche CNN+BiLSTM pour la classification des signaux ECG
a 12 dérivations. Les visualisations des courbes dapprentissage et des matrices de confusion
ont validé la robustesse du modele, bien que des améliorations soient possibles pour réduire
les faux négatifs sur certaines classes rares. En conclusion, cette étude démontre le potentiel
des architectures hybrides pour une analyse automatisée, précise et fiable des signaux ECG,
ouvrant des perspectives prometteuses pour des applications cliniques et des recherches futures
dans le domaine de la cardiologie assistée par lintelligence artificielle.
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1. Proposition de valeur (Value Proposition):

Nous développons un systeme intelligent danalyse ECG basé sur un modele deep learning,
offrant une prédiction précise et précoce des maladies cardiaques. Ce systeme, compatible
avec des dispositifs portables et doté dune interface intuitive, améliore laccessibilité, réduit
les erreurs diagnostiques et accélere la prise en charge des patients.

A.Quels problémes résolvons-nous pour nos clients ?

Diagnostic manuel :
Réduit les erreurs humaines et le temps requis grace a une analyse automatisée.

Données bruitées :
Gere la variabilité des signaux ECG via un prétraitement robuste.

Accessibilité limitée :
Permet un suivi dans des zones rurales ou via des wearables.

Retards critiques :
Facilite la détection précoce pour minimiser les risques.

. Quels besoins de nos clients satisfont nos produits ou services ?

Fiabilité : Prédictions précises pour identifier les pathologies (infarctus, arythmies).
Vitesse : Résultats en temps réel pour une intervention rapide.
Accessibilité : Suivi a domicile ou dans des cliniques sous-équipées.

Facilité : Interface simple pour cliniciens et patients non experts.

. En quoi notre offre est-elle différente de celle de nos concurrents ?

Modele hybride : Intégration unique pour une précision supérieure.
Prétraitement robuste : Gestion avancée des signaux bruités.

Polyvalence : Adaptabilité aux cliniques et wearables, contrairement aux solutions
limitées.

. Segments de clients (Customer Segment):

A. Quels sont nos clients principaux ?

— Hépitaux et cliniques (Algérie, pays émergents).

— Fabricants de dispositifs portables (montres ECG).
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— Patients a risque cardiovasculaire pour un suivi personnel.

e B. Quels sont les différents segments de clients que nous visons ?

Clinique : Hopitaux, cliniques privées/publiques, centres cardiologiques.

Technologique : Entreprises de wearables et applications santé.

Individuel : Patients a risque (hypertension, antécédents).

Recherche : Universités, laboratoires en santé numérique.

. Quels sont les besoins spécifiques de chaque segment de clients 7

Clinique : Outils fiables pour diagnostics rapides.

Technologique : API pour intégration dans leurs produits.

Individuel : Solutions abordables pour suivi & domicile.

Recherche : Données et algorithmes pour études.

. Comment pouvons-nous catégoriser nos clients en groupes distincts ?

o Contexte : Clinique, personnel, technologique.
e Localisation : Urbain, rural, international.

« Technicité : Experts (cardiologues), non-experts (patients).
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3. Relation avec les clients (Consumer Relationships):

e A. Quel type de relation chaque segment de clients attend-il de nous ?

Clinique : Professionnelle, avec support et formation.
— Technologique : Partenariats stratégiques, co-développement.
— Individuel : Automatisée via application, support réactif.

— Recherche : Académique, acces aux ressources.

« B. Comment entretenons-nous actuellement les relations avec nos clients ?

— Clinique : Pilotes dans hopitaux (Tlemcen, Alger).

Technologique : Discussions avec startups locales.

Individuel : Tests béta dune application mobile.

Recherche : Collaboration avec luniversité.

o C. Comment pouvons-nous améliorer ou personnaliser nos interactions avec
nos clients 7

— Clinique : Formations en ligne, mises a jour régulieres.
— Technologique : API personnalisées pour intégration.
— Individuel : Notifications et conseils dans lapplication.

— Recherche : Plateforme open-source pour algorithmes.

4. Canaux de distribution (Channels):

« A. Par quels canaux nos clients veulent-ils étre atteints ?

— Clinique : Salons médicaux, contrats directs.

Technologique : Conférences tech, plateformes B2B.

Individuel : Stores dapplications, réseaux sociaux.

Recherche : Publications, plateformes académiques.

e« B. Quels canaux sont les plus efficaces pour atteindre chaque segment de
clients ?
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Clinique : Ventes via représentants médicaux.

— Technologique : Foires tech (ex. CES).

Individuel : Publicité en ligne (Facebook, Instagram).

Recherche : Conférences, ResearchGate.

C. Comment pouvons-nous intégrer différents canaux pour améliorer lexpérience
clients ?

o Clinique : Ventes directes + support en ligne.

« Technologique : Démos et webinaires tech.

o Individuel : Application avec tutoriels vidéo.

« Recherche : Portail pour publications/données.

5. Partenaires clés (Key Partnerships):

e A. Qui sont nos partenaires clés ?

Clinique : CHU Tlemcen, Clinique El Hadj.
— Technologique : Startups locales, Fitbit.
Recherche : Université Abou Bekr Belkaid.

— Institutionnel : Ministére de la Santé.

« B. Quels sont les partenariats qui nous aident a réduire les coiits, a accéder a
de nouvelles ressources ou a améliorer notre proposition de valeur ?

Hopitaux : Données cliniques pour validation.

— Fabricants : Intégration, réduction des cotlits matériels.

Universités : Ressources de recherche, talents.

Ministere : Subventions, acces au marché.

o« C. Comment pouvons-nous aligner nos intéréts avec ceux de nos partenaires

-~

Hopitaux : Licences abordables, bénéfices partagés.

Fabricants : Co-développement pour leurs ventes.

Universités : Publications conjointes.

Ministere : Soutien aux objectifs de santé publique.
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6. Activités clés (Key Activities):

e A. Quelles sont les actions principales que nous devons entreprendre pour
livrer notre proposition de valeur ?

— Développer le modele CNN-LSTM.

Valider via tests cliniques.
— Concevoir application et interface clinique.

— Obtenir certifications médicales.

« B. Quelles sont les opérations essentielles pour notre entreprise ?

— R&D : Amélioration du modele/prétraitement.
— Production : Intégration dans dispositifs/logiciels.
— Marketing : Campagnes ciblées.

— Support : Formation, maintenance.

e C. Quelles sont les activités qui créent le plus de valeur pour nos clients ?

— Précision : Optimisation du modele.
— Accessibilité : Application intuitive.

— Support : Assistance aux cliniques/patients.

7. Ressources clés (Key Resources):

e A. Quels sont nos actifs matériels, immatériels et humains essentiels ?

— Matériel : Serveurs, dispositifs ECG.
— Immatériel : Algorithme, brevet, PTB-XL.

— Humains : Ingénieurs IA, cardiologues.

 B. Quels sont les outils, les technologies ou les partenariats dont nous avons
besoin pour réussir 7

— QOutils : TensorFlow, Python, AWS.

— Technologies : Deep learning, interfaces ECG.
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— Partenariats : Hopitaux, fabricants, universités.

D. Quels sont les principaux avantages concurrentiels de nos ressources ?

— Algorithme : Modele hybride unique.
— Données : Validation via PTB-XL.

— Equipe : Expertise IA /cardiologie.

. Structure des coiits

Salaires :

— Cinq ingénieurs TA a 100 000 DZD/mois chacun = 500 000 DZD /mois (6 000 000
DZD/an).

Infrastructure :

— Serveurs GPU dans le cloud (AWS/GCP) a 150 000 DZD/mois = 1 800 000
DZD /an.

Licences et outils :
— Logiciels (MATLAB, environnement CI/CD) a 50 000 DZD /mois = 600 000 DZD/an.
Tests cliniques :

— 50 patients a 20 000 DZD /unité = 1 000 000 DZD (cotlt ponctuel), avec renouvelle-
ment semestriel pour mise a jour = 2 000 000 DZD/an.

Marketing et promotion :

— Campagnes digitales et salons médicaux a 300 000 DZD /trimestre = 1 200 000
DZD/an.

Maintenance et support :
— Maintenance applicative et hotline 24/7 & 100 000 DZD /mois = 1 200 000 DZD /an.
Certifications :

— Normes CE, ISO 13485, FDA (dépét et audits) = 800 000 DZD unique + amorti
sur 2 ans = 400 000 DZD/an.

Contingences :
— Imprévus et frais juridiques (protection IP) = 200 000 DZD /an.
Total estimé :
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— Environ 13 000 000 DZD/an.

9.Sources de revenus

Licences cliniques :
— 10 hopitaux x 150 000 DZD/an = 1 500 000 DZD /an.
Intégrations fabricants :

— Frais initiaux de 750 000 DZD par projet x 4 partenariats/an = 3 000 000 DZD/an
+ redevances 10%.

Abonnements patients :
— 300 patients x 10 000 DZD/mois = 3 000 000 DZD /mois = 36 000 000 DZD/an.
Projets de recherche :
— 5 projets x 300 000 DZD = 1 500 000 DZD /an.
Subventions et aides publiques :
— ANR, ministeres : 3 000 000 DZD/an.
Total brut estimé :
— 64 000 000 DZD/an.
Marge brute projetée :

— (64 000 000 - 13 000 000) / 64 000 000 =~ 80%.
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