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Abréviations clés
Médical & Cardiologie

« ECG : Electrocardiogramme

* FC : Fréquence cardiaque

* HRV : Variabilité de la fréquence cardiaque
* FA : Fibrillation auriculaire

« ESV /PVC : Extrasystole ventriculaire

* DME / EMR : Dossier médical €lectronique

2. 10T & Capteurs

* [OMT : Internet des objets médicaux
* WBAN : Réseau corporel sans fil

* MCU : Microcontroleur

* SoC: Systeme sur puce

* BLE: Bluetooth Low Energy

3. Edge Al & Embarqué

* Edge Al : Intelligence artificielle en périphérie

* TinyML : Machine learning sur systémes embarqués ultra-légers
* NPU : Unité de traitement neuronal

* DSP : Processeur de signal numérique

* FPGA : Réseau de portes programmables

* ASIC : Circuit intégré spécifique

4. Traitement du signal

* SNR : Rapport signal sur bruit
* FFT : Transformée de Fourier rapide
* DWT : Transformée en ondelettes discrete

* FIR / IIR : Filtres a réponse impulsionnelle finie/infinie



5. Intelligence Artificielle

* RNN: Réseau de neurones récurrent

* CNN: Réseau de neurones convolutif
* LSTM : Mémoire court-terme longue
* MLP : Perceptron multicouche

* SVM : Machine a vecteurs de support
* KNN : K plus proches voisins

* DT : Arbre de décision

* RF : Forét aléatoire

» AE : Autoencodeur

6. Détection d'anomalies

* VP / FP : Vrai/Faux positif

* VN /FN: Vrai/Faux négatif

* ROC : Courbe caractéristique de fonctionnement
* AUC : Aire sous la courbe

* Se: Sensibilité

* Sp: Spécificité

7. Bases de données & Simulation

« MIT-BIH : Massachusetts Institute of Technology
* PhysioNet : Ressource de signaux physiologiques
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Introduction générale

Les maladies cardiovasculaires constituent la premiere cause de mortalité dans le monde,
responsables d'environ 17,9 millions de décés par an selon I'Organisation mondiale de la santé
(OMS) [1]. Face a ce constat alarmant, la détection précoce et la surveillance continue des

anomalies cardiagques sont devenues des enjeux majeurs de santé publique.

L'électrocardiogramme (ECG) s'est imposé comme l'outil de référence pour le diagnostic des
troubles cardiaques, grace a son caractére non invasif, son faible co(t et sa facilité d'utilisation
[2]. Cependant, I'analyse traditionnelle des signaux ECG repose sur une interprétation
manuelle par des cardiologues, ce qui limite son accessibilité dans les régions éloignées et

augmente les délais de diagnostic.

Pour répondre a ces défis, les techniques d'intelligence artificielle (IA), en particulier
I'apprentissage profond (deep learning), ont émergé comme des solutions prometteuses pour
l'analyse automatisée des signaux ECG [3]. Ces approches permettent d'extraire
automatiquement des caractéristiques pertinentes et de classifier les anomalies cardiaques
avec une précision comparable, voire supérieure, a celle des experts humains. Néanmoins, les
modéles d'apprentissage profond conventionnels sont souvent trés gourmands en ressources
informatiques (mémoire, puissance de calcul, énergie), ce qui limite leur déploiement sur des

appareils mobiles ou portables.

C'est dans ce contexte que se positionne I'Edge Al (intelligence artificielle & la périphérie), qui
vise a exécuter des algorithmes d'IA directement sur des dispositifs embarqués a ressources
limitées (microcontrbleurs, capteurs intelligents, appareils portables) [4]. Cette approche
présente plusieurs avantages : réduction de la latence, préservation de la confidentialité des
données, diminution de la dépendance au cloud, et économie d'énergie. L'objectif de ce travail
est de concevoir et de simuler un systéeme intelligent de surveillance cardiaque, basé sur

I'Edge Al, capable de détecter en temps réel des anomalies a partir de signaux ECG.



Ce projet s'articule autour de trois chapitres complémentaires :

Chapitre | : Fondements théoriques

Ce chapitre présente les bases médicales et scientifiques de la surveillance cardiaque. Il décrit
I’anatomie et la physiologie du cceur ainsi que les principes des signaux
électrocardiographiques (ECG).1l introduit également les concepts fondamentaux de

I’intelligence artificielle et de 1’apprentissage automatique appliqués au domaine médical.

Chapitre II : Intelligence artificielle pour la détection d’anomalies ECG

Ce chapitre explore I'utilisation de I’intelligence artificielle pour I’analyse des signaux ECG
et la détection des anomalies cardiaques. Il présente les principales pathologies ciblées ainsi
que les caractéristiques des signaux électrocardiographiques. Enfin, il décrit différentes
architectures de réseaux de neurones et les métriques utilisees pour évaluer leurs

performances.

Chapitre 111 : Simulation et implémentation du systéeme Edge Al

Ce chapitre détaille la conception et le développement d’un systeme embarqué intelligent de
surveillance cardiaque. Il explique les étapes de prétraitement des données ECG,
I’entrainement des modéles d’IA et leur évaluation. Une comparaison entre plusieurs
approches permet d’identifier la solution la plus adaptée aux contraintes de ’Edge Al et des

microcontréleurs.

Cette approche structurée permet une compréhension globale a la fois du contexte médical et
des méthodes d'ingénierie utilisées pour modéliser, simuler et optimiser la détection

d'anomalies cardiaques en temps réel sur des dispositifs Edge Al.



Chapitre |

Fondements Théorigue



Chapitre | Fondements Théorique

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, les bases théoriques et techniques présentées ci-dessus nécessaires a la
compréhension de la conception d’un systéme intelligent de surveillance cardiaque ont été
abordées avec I’instrumentation biomédicale, le traitement du signal, 1’architecture
embarquée. Ces bases scientifiques sont la plateforme sur laquelle les étapes de conception et

de simulation suivantes [6].

|.2 Définition d’un systéme de surveillance cardiaque

Un systeme de surveillance cardiaque est un dispositif biomédical intégré permettant
I’acquisition, I’enregistrement et 1’analyse continue de 1’activité électrique du cceur, afin de

détecter et prévenir les anomalies cardiaques.

Il se compose généralement de capteurs (électrodes ECG), d’un module d’acquisition
analogique-numérique, d’un traitement du signal, et d’une unité de décision ou d’intelligence

artificielle capable de générer une alerte en cas d’anomalie.

Sur le plan clinique, ces systéemes visent a identifier des troubles tels que les arythmies, les
blocs de conduction, la fibrillation auriculaire ou ventriculaire, ainsi que les anomalies du

segment ST pouvant indiquer une ischémie myocardique.

L’analyse automatisée des signaux ECG constitue un élément central dans les systémes
modernes de surveillance cardiaque, en raison de la complexité et du caractére non

stationnaire du signal biologique.

Ces dispositifs sont utilisés aussi bien dans les hdpitaux que dans les appareils portables et la

télémédecine, assurant un suivi en temps réel de 1’état cardiaque des patients [7].



Chapitre | Fondements Théorique

1.3 Définition du signal électrocardiographique (ECG)

L’¢lectrocardiogramme (ECG) est un signal biomédical représentant ’activité électrique
générée par la dépolarisation et la repolarisation des cellules myocardiques au cours du cycle

cardiaque.

Un cycle ECG normal comprend :

* Onde P : dépolarisation auriculaire
» Complexe QRS : dépolarisation ventriculaire

* Onde T : repolarisation ventriculaire

Le signal ECG se caractérise par :

* Une amplitude faible (~1 mV)
* Une bande passante comprise entre 0,05 Hz et 150 Hz
» Un comportement non stationnaire

» Une forte sensibilité aux interférences et au bruit

L’ECG est I’'un des signaux physiologiques les plus étudiés dans le domaine du traitement

numeérique du signal biomédical.[8]



Chapitre | Fondements Théorique

ORS
INTERVAL
R
PR ST
SEGMEN SEGMENT

s R I/ S O 55 o i N Y

| o V[
) 1
PR INTERVAL ‘

| s

ST INTERVAL

L)
OT INTERVAL

Figure 1.1 : Signal électrocardiographique (ECG)[9].

1.4 Détection d'Anomalies Cardiaques

La détection d'anomalies correspond a l'identification automatique de patterns anormaux
dans les signaux ECG indiquant des pathologies telles que I'arythmie, la tachycardie ou la
fibrillation. Cette détection peut étre réalisée par des méthodes statistiques, des techniques de
traitement du signal ou des algorithmes d'apprentissage automatique capables de distinguer

entre rythme normal et pathologique.
1.5 Chaine d’Acquisition Biomédicale
La chaine d’acquisition biomédicale est I’ensemble des blocs fonctionnels permettant de

convertir un signal physiologique analogique (ECG) en un signal numérique exploitable par

un systeme de traitement [10].



Chapitre |

Fondements Théorique

1.5.1 Capteurs cardiaques

Capteur {électrodes ECG)

Vs

Amplificateur
d’instrumentation

e

Filtrage analogique

s

Convertisseur Analogique-
Numérique {ADC)

s

Unité de traitement

Figure 1.2: Chaine d’acquisition biomédicale d’un signal cardiaque

Les capteurs cardiaques sont des dispositifs biomédicaux congus pour détecter et convertir

l'activité physiologique du cceur (électrique ou hémodynamique) en signaux électriques

mesurables.

« ECG (Electrocardiogramme) mesure 'activité électrique générée par la dépolarisation et la

repolarisation du myocarde.

* PPG (Photopléthysmographie) mesure les variations du volume sanguin périphérique via un

capteur optique utilisant une LED et un photodétecteur.[7]

Ces capteurs constituent la premiere étape des systémes de surveillance cardiaque modernes

6
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intégrés dans I'Internet des Objets Médicaux (IOMT). Leur précision influence directement la
qualité du diagnostic automatiseé. les différents types de capteurs est :

1.5.1.1 Capteur ECG (Electrocardiogramme)

Le capteur ECG (Electrocardiogramme) est un dispositif biomédical congu pour mesurer
et enregistrer ’activité électrique du cceur a travers la surface corporelle. Il fonctionne en
détectant les variations de potentiel électrique genérées par la dépolarisation et la

repolarisation des cellules myocardiques lors du cycle cardiague.

Physiologiquement, le signal ECG représente I’activation séquentielle des différentes
structures cardiaques : I’onde P correspond a la dépolarisation auriculaire, le complexe QRS a
la dépolarisation ventriculaire, et ’onde T a la repolarisation ventriculaire. Ces composantes
permettent d’identifier des anomalies telles que la fibrillation auriculaire, les extrasystoles
ventriculaires, les blocs auriculo-ventriculaires ou encore les signes d’ischémie

myocardique[7].

Le capteur ECG utilise généralement des électrodes Ag/AgCl placées sur la peau afin de
capter les micro-potentiels électriques (de 1’ordre du millivolt). Le signal analogique est
ensuite amplifié par un amplificateur d’instrumentation, filtré pour éliminer le bruit (bruit
musculaire, interférences secteur 50/60 Hz), puis converti en signal numérique via un

convertisseur analogique-numérique (ADC).

Dans les systemes modernes de surveillance cardiaque avec Edge Al, le signal ECG constitue

la source principale de données pour I’analyse automatique et la détection d’anomalies en

temps réel[10],[7].

1.5.1.1.1 Electrodes ECG multi-canaux

Les électrodes ECG sont des dispositifs médicaux qui assurent le contact électrique entre
le corps du patient et I'électrocardiographe. Elles permettent d'enregistrer I'activité électrique

du cceur en temps réel. Dans un ECG standard a 12 dérivations, on utilise 10 électrodes
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(4 périphériques et 6 précordiales) placées a des emplacements précis sur le thorax et les
membres. Toute variation de placement peut modifier la morphologie du signal et entrainer

des erreurs diagnostiques[11].

Figure 1.3 : Electrodes ECG multi-canaux utilisées pour I’enregistrement du signal
cardiaque.[12].

1.5.1.1.2 Module AD8232 ECG

Le capteur AD8232 est un circuit intégré congu par Analog Devices pour extraire,
amplifier et filtrer les signaux biopotentiels, notamment ceux du cceur. Il agit comme un
amplificateur opérationnel spécialisé pour obtenir un signal ECG clair, méme en présence de
bruit dd aux mouvements. Ce module est compact, basse consommation
(3,3-5 V), et se connecte facilement a des microcontrdleurs comme Arduino ou Raspberry Pi

pour des applications pédagogiques et médicales portables[13].
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Figure 1.4 : Module AD8232 pour I’acquisition et I’amplification du signal ECG[14].

1.5.1.1.2 Capteur PPG (Photopléthysmographie)

Le capteur PPG (Photopléthysmographie) est un dispositif optique non invasif utilisé pour
mesurer les variations volumétriques du sang dans les tissus périphériques. Il repose sur le
principe de I’absorption différentielle de la lumiére par I’hémoglobine oxygénée et
désoxygénée.

Le systeme PPG comprend généralement une diode électroluminescente (LED) émettant une
lumiere rouge ou infrarouge et un photodétecteur mesurant la lumiere réfléchie ou transmise a
travers la peau. Lorsque le volume sanguin augmente durant la systole cardiaque, 1’absorption

lumineuse change, générant un signal périodique synchronisé avec le rythme cardiaque.

Le signal PPG permet de déterminer :

La fréquence cardiaque (HR)

La variabilité de la fréquence cardiaque (HRV)

Certaines arythmies cardiaques

Les tendances hémodynamiques



Chapitre | Fondements Théorique

Comparé a ’ECG, le PPG est plus simple a intégrer dans des dispositifs portables comme les
montres intelligentes. Cependant, il est plus sensible aux artefacts de mouvement, ce qui
nécessite des techniques avancées de filtrage et d’intelligence artificielle pour améliorer la

robustesse du signal[7].

Figure 1.5 : Capteur PPG (Photopléthysmographie)[15].

1.5.1.1.3 Capteur SpO: (Saturation en oxygene)

Le capteur SpO: est un dispositif bas¢ sur la photopléthysmographie permettant
d’estimer la saturation périphérique en oxygene du sang artériel. Il mesure le pourcentage

d’hémoglobine liée a I’oxygene par rapport a ’hémoglobine totale.

Le principe repose sur la loi de Beer-Lambert, qui décrit 1’absorption lumineuse dans un

milieu biologique. Deux longueurs d’onde sont utilisées :

e Rouge (~660 nm)
« Infrarouge (~940 nm)

L’hémoglobine oxygénée et désoxygénée absorbent différemment ces longueurs d’onde. Le

rapport des absorptions permet d’estimer le taux de saturation en oxygene.

Dans le contexte de la surveillance cardiaque, la mesure de SpO- est essentielle pour :

10
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o Détecter I’hypoxémie
e Surveiller les patients souffrant d’insuffisance cardiaque

« Evaluer les troubles respiratoires associés

L’intégration du SpO: avec ’ECG et le PPG dans un systéme Edge Al améliore la précision
du diagnostic multimodal[16].
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Figure 1.6 :Capteur SpO2 pour la mesure de la saturation en oxygeéne du sang[17].

1.5.1.1.4 Capteur de Pression Artérielle (Blood Pressure Sensor)

Le capteur de pression artérielle est un dispositif médical permettant de mesurer la force
exercée par le sang sur les parois des artéres. La pression artérielle se compose de :

e Pression systolique (contraction ventriculaire)

« Pression diastolique (relaxation cardiaque)
Les capteurs modernes peuvent étre :

o Oscillométriques (bracelet automatique)
o Basés sur PPG + algorithmes de calcul

o Capteurs a microtransducteurs MEMS

Dans un systeme de surveillance cardiaque intelligent, la pression artérielle constitue un

parametre fondamental pour détecter :

e L’hypertension
11



Chapitre | Fondements Théorique

e L’hypotension

o Les risques d’accidents cardiovasculaires

L’analyse combinée ECG + BP permet une meilleure évaluation du risque

cardiovasculaire[18].

Figure 1.7: Capteur de pression artérielle (Blood Pressure Sensor)[19].

12
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1.5.1.1.4 Capteurs de respiration

Les capteurs respiratoires mesurent la fréquence et la qualité de la respiration. Ils
peuvent étre basés sur la détection flux d'air, de la pression, ou sur la capnographie (mesure
duCO2, en fin d'expiration, ETCO2).

Ces capteurs sont intégrés dans les ventilateurs méedicaux, appareils d'anesthésie et dispositifs

portables pour surveiller les patients souffrant de troubles respiratoires[20].

m Respiration

Figure 1.8 : Capteur de respiration pour la surveillance respiratoire[21].

1.5.2 Prétraitement du signal

Le prétraitement du signal cardiaque consiste a nettoyer et normaliser les données brutes
issues des capteurs pour éliminer le bruit, les artéfacts et les interférences. Cela inclut le
filtrage passe-bas/passe-haut et la normalisation de I'amplitude. Ce processus est crucial pour
une détection fiable des anomalies[7].

1.5.3 Microcontréleur (MCU)

Le microcontr6leur est une unité de traitement compacte intégrée aux dispositifs portables
de surveillance cardiaque. Il collecte les données des capteurs, exécute des algorithmes de
filtrage et d'analyse, et peut faire tourner des modeles de machine learning légers pour

I'analyse instantanée des signaux cardiaques. Cette approche réduit la dépendance au cloud,

13



Chapitre | Fondements Théorique

protége la confidentialité des données et permet un retour d'information immédiat a
I'utilisateur[22].

1.5.4 Détection des pics R

L'identification des sommets R vise a repérer les points culminants du signal ECG qui
correspondent a la contraction des ventricules. Ces points sont utilisés pour déterminer le
rythme cardiaque et les intervalles entre les battements, cruciaux pour I'examen du rythme et

I'identification des arythmies[1].

1.5.5 ADC (Convertisseur Analogique-Numérique)

L’ADC convertit les signaux analogiques provenant des capteurs ECG ou PPG en valeurs
numériques exploitables par les algorithmes d’analyse. Cette étape est cruciale pour assurer la
précision des mesures et permettre aux modeéles d’TA de traiter les données physiologiques de

maniere fiable.[7]

1.5.6 Systéeme embarqué

Un systéeme embarqué est un ordinateur spécialisé intégré dans un dispositif pour

effectuer des fonctions spécifiques en temps réel. Dans les systémes cardiaques, il permet
I'acquisition, le traitement et la détection d'anomalies sur Edge Al[23].
1.6 Filtrage numérique

Le filtrage numérique est une technique de traitement du signal utilisée pour supprimer le
bruit et les interférences dans les signaux ECG, en utilisant des algorithmes tels que les filtres

passe-bas, passe-haut et notch. Cela améliore la qualité des données pour la détection

d'anomalies[24].

14
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Figure 1.9 : Chaine de traitement numérique d’un signal ECG (filtrage numérique).

1.6.1 Fenétrage temporel

Le fenétrage temporel consiste a découper le signal ECG en segments de durée fixe afin
de faciliter I'analyse locale. Cette technique permet aux modeles d'lA de traiter des portions
de signal homogenes et d'identifier des anomalies ponctuelles, comme des extrasystoles ou
des fibrillations auriculaires [25].
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Figure 1.10: Fenétrage temporel[26].

1.6.2 Intervalle RR

L'intervalle RR est la durée entre deux battements cardiaques successifs, mesurée entre les

pics R du signal ECG. Il constitue un indicateur clé de la variabilité de la fréquence cardiaque

15
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et est largement utilisé pour détecter les arythmies. Une analyse fine des intervalles RR est

essentielle pour la surveillance cardiaque en temps réel [27].

R-R Interval

Time

t?'__ 1 té
Figure .11 : Intervalle RR dans un signal ECG[28].

1.6.3 Echantillonnage (Sampling Rate)

L’échantillonnage correspond au processus de conversion d’un signal analogique continu

en une séquence discréte de valeurs numériques, a intervalles réguliers définis par la

fréquence d’échantillonnage. Selon le théoreme de Nyquist, cette fréquence doit &tre au moins

deux fois supérieure a la fréquence maximale contenue dans le signal pour éviter le
phénomeéne d’aliasing. Dans la surveillance ECG, une fréquence d’échantillonnage typique
varie entre 250 Hz et 500 Hz afin de préserver 1’intégrité des composantes importantes du
signal[29].

16
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Figure 1.12 : Echantillonnage[30].

1.6.4 Normalisation

Lanormalisation est une autre fonctionnalité cela ajustelesvaleurs

de tout signal ou donnée mesurés pour les inclure dans une plage commune.

Il aide a éliminer la variation personnelle ou les différences de capteur. En outre,
lanormalisation contribue a garantir une cohérencedes
données sur lesquelles un modeéle est formé,ou lorsque les

données sont utilisées pour I’analyser[31].

1.7 Analyse de fréquence cardiaque

L'analyse de fréquence cardiaque consiste a calculer la variation de la fréquence cardiaque
dans le temps pour identifier des anomalies telles que la tachycardie, bradycardie ou arythmie.
Elle est utilisee dans les systemes de surveillance automatique pour détecter des problémes

cardiaques[27].

17
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1.7.1 Tachycardie

C’est une fréquence cardiaque qui est constamment anormalement élevée, dépassant 100
battements par minute chez ’adulte. Ce parameétre est enregistré dans 1’électrocardiogramme
et sa dynamique peut étre analysée sur les systemes cardiaques de moniteur automatiques
et cliniques basés sur les technologies de  traitement du signal et de [intelligence
artificielle[32].

Tachycardia

CERE R e T
TR TR

Left atrium

SA node
Left

ventricle
Right atrium

AV node —

Right ventricle

Figure 1.13: Tachycardie[33].

1.7.2 Bradycardie

La bradycardie est un rythme cardiaque lent, se définissant par le rythme inférieur de celui
ci. Un adulte en bonne santé devrait présenter une fréquence
cardiaque oscillant entre 60 et 100 battements par minute[34]. En effet, la bradycardie se

traduit par une défaillance de I’appréciation du rythme de ce dernier.

18
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Figure 1.14 : Bradycardie[35].

1.7.3 Fibrillation auriculaire

La fibrillation auriculaire est une anomalie cardiaque fréquente caractérisée par un rythme

cardiaque irrégulier et rapide. Elle peut étre détectée par les systemes automatiques grace a

I'analyse des signaux ECG[32].

%" RYTHME CARDIAQUE NORMAL 3 FIBRILLATION ATRIALE

Nceud sinusal

Signaux
électriques -
chaotiques

Signal

envoyeé aux ventricules irrégulier
Rythme régulier Rythme irrégulier
Onde P / ECG Absence d’onde P /

Figure 1.15 : Arythmie cardiaque (fibrillation auriculaire)[36].
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1.8 Base de données cardiaque

Une base de données cardiaque est un ensemble de signaux ECG annotes utilisés pour
entrainer, tester et valider les algorithmes de détection d'anomalies. Exemples : MIT-BIH
Arrhythmia Database, PhysioNet.
8.1Base de données MIT-BIH
La base MIT-BIH est une référence internationale contenant des enregistrements ECG
annotés.

Elle est largement utilisée pour entrainer et valider des modeles d'IA destinés a la détection
d'arythmies[37].

1.8.1 L’Internet of Medical Things (IoMT)

L’Internet of Medical Things (IoMT) est une application spécialisée de I’Internet of
Things dans le domaine médical. Il désigne I’ensemble des dispositifs médicaux connectés,
capteurs, logiciels et systemes de santé interconnectés via Internet, permettant la collecte, la
transmission et I’analyse des données médicales en temps réel afin d’améliorer le diagnostic,
la surveillance et la prise en charge des patients. En d’autres termes, I’loMT constitue un
réseau d’appareils médicaux intelligents (ECG portables, montres connectées, capteurs de
glucose, systemes de surveillance cardiaque, etc.) qui communiquent entre eux et avec des
plateformes hospitaliéres ou cloud. Plusieurs travaux académiques définissent I’'ToMT comme
un réseau de dispositifs médicaux connectés utilisant I’IoT pour les applications de santé [38].
La WHO souligne I'intégration des technologies connectées dans les systemes de santé

numérique [39].

1.8.2 LSTM (Long Short-Term Memory)

Les réseaux LSTM constituent une variante avancee des réseaux de neurones récurrents
(RNN), spécialement congue pour modéliser des dépendances temporelles longues dans des
séries chronologiques. Dans le contexte de la surveillance cardiaque, les LSTM analysent la
dynamique des battements successifs afin de détecter des anomalies rythmiques qui ne sont
pas visibles dans une seule fenétre temporelle. Leur architecture a cellules mémoire permet de
conserver des informations pertinentes sur plusieurs cycles cardiaques, améliorant ainsi la

précision de la détection des arythmies[40].
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1.9 Simulation de systémes cardiaques

La simulation de systéemes cardiaques consiste a reproduire virtuellement I'acquisition, le
traitement et la détection d'anomalies sur des datasets ECG afin de tester et valider les

algorithmes avant déploiement sur un Edge Device réel[41].

1.10 Réduction du bruit de mouvement

Cette technique corrige les artefacts introduits par les mouvements du patient. En utilisant
des algorithmes adaptés ou des capteurs supplémentaires (accéléromeétre), on peut isoler le

signal cardiaque réel des interférences, garantissant ainsi une analyse plus fiable[42].

I.11 Extraction de caractéristiques

L'extraction de caractéristiques consiste a identifier des parameétres pertinents du signal
(amplitude, intervalle RR, énergie spectrale, etc.) afin d'améliorer la classification des

anomalies cardiaques[43].

1.12 Alertes automatiques

Les alertes automatiques sont des notifications générées par le systéme lorsqu'une
anomalie cardiaque est détectée, permettant une intervention rapide. Elles peuvent étre
envoyees au patient, au médecin ou aux services d'urgence via une application mobile ou un

réseau loT sécurisé[44].

1.13 Conclusion

Ce chapitre a présente les fondements théoriques essentiels pour saisir le systéme suggeéré.
Le projet repose sur des fondements scientifiques tels que la surveillance cardiaque, I'analyse
du signal ECG. L'incorporation de I'Edge Al dans un systéeme de monitoring cardiaque facilite
une identification rapide, exacte et indépendante des irrégularités cardiaques, préparant le

terrain pour des appareils médicaux intelligents de nouvelle géenération.
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Chapitre 11 Techniques 1A pour la Surveillance Cardiaque et I’ Analyse ECG

1.1 Introduction

Ce chapitre explore le role central de I'intelligence artificielle dans le monitoring cardiaque,
plus précisément pour l'identification automatisée des arythmies a partir des signaux ECG.
L'apprentissage automatique permet d'entrainer des modéles sur des donneées ECG afin de

distinguer les rythmes normaux des irrégularités cardiaques.

Trois familles de techniques sont couramment mises en ceuvre : les machines a vecteurs de
support (SVM), les k-plus proches voisins (KNN), ainsi que les réseaux de neurones profonds
(CNN, LSTM).

Ces approches garantissent une détection rapide et fiable, condition essentielle pour les

systemes de surveillance en temps réel.

11.2 Intelligence Artificielle (Al)

L'intelligence artificielle est un domaine de l'informatique visant a développer des systemes
capables d'effectuer des taches nécessitant normalement l'intelligence humaine, comme la
reconnaissance de patterns, I'apprentissage et la prise de décision.

Dans le domaine biomédical, I'Al est utilisée pour analyser de grandes quantités de données

physiologiques afin d'améliorer le diagnostic médical[45].
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figure 11.1:Al, ML and DL[46].

11.2.1 Machine Learning (Apprentissage Automatique)

Le Machine Learning est une sous-discipline de I'Al permettant aux systemes d'apprendre
a partir de données sans programmation explicite.
Dans les systemes de surveillance cardiaque, il est utilisé pour classifier les signaux ECG en

catégories normales ou anormales a partir de caractéristiques extraites[45].
11.2.2 Deep Learning
Le Deep Learning est une approche avancée du Machine Learning basée sur des réseaux
neuronaux profonds capables d'extraire automatiquement des caractéristiques complexes a

partir des signaux ECG bruts. Les architectures CNN et LSTM sont particuliérement utilisées
pour la détection d'arythmies en temps réel[45].
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11.2.3 Edge Al (Intelligence Artificielle en périphérie)

Le concept d’Edge Al désigne une approche dans laquelle les algorithmes de Intelligence
Artificielle sont exécutés directement sur des dispositifs situés a proximité de la source des
données, plutot que sur des infrastructures centralisées. Cette organisation permet d’assurer un
traitement local de I’information, ce qui réduit les délais de réponse et améliore la réactivité

du systeme.

Dans le domaine médical, cette approche est particulierement pertinente, notamment pour les
systemes de surveillance continue basés sur le signal ECG signal. Elle permet une détection
rapide des anomalies, méme en I’absence d’une connexion Internet stable, tout en renforgant

la confidentialité des données sensibles[47].

11.2.4 Cloud IA

Le Cloud IA correspond a I’utilisation des techniques de 1’ntelligence Atrtificielle a travers
des plateformes de Cloud Computing accessibles via Internet. Plutdét que d'exécuter les
algorithmes en local, le traitement est effectué sur des serveurs a distance, offrant par
conséquent une puissance de calcul et une capacité de stockage vastes. De ce fait, cette
approche facilite la conception et I'implémentation de solutions intelligentes tout en réduisant

les contraintes associées aux équipements[48].
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Figure 11. 2 :1A Edge vs 1A Cloud[49].

11.2.5 TinyML
TinyML est une approche de Machine Learning qui permet d'exécuter des modeéles légers
sur des microcontrdleurs ou des dispositifs Edge avec des ressources limitées. Cela rend
possible la détection d'anomalies cardiaques directement sur le dispositif portable en temps
réel[50].
11.3 Algorithmes et Architectures Connexes
11.3.1 Réseau de neurones
Un réseau de neurones est un modele de Machine Learning inspiré du cerveau humain,

capable de reconnaitre des motifs complexes dans les signaux ECG pour détecter
automatiquement des anomalies cardiaques[45].
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11.3.2 Fonction d'Activation (Activation Function)

La fonction d'activation est un composant mathématique essentiel de tout neurone
artificiel. Elle recoit la somme pondérée des entrées (provenant des neurones de la couche

précédente) et applique une transformation non linéaire pour produire la sortie du neurone.

C'est la faculté de traiter la non-linéarité qui permet aux réseaux de neurones d'examiner des

fonctions complexes, contrairement & un modéle essentiellement linéaire[45].

11.3.3 Modele training

L'entrainement d'un modeéle consiste a lui apprendre a partir d'exemples afin qu'il puisse
effectuer des prédictions sur de nouvelles données. Cette étape consiste a ajuster
progressivement les parametres internes du modele afin de réduire 1’écart entre les sorties

prédites et les valeurs réelles.

Dans les réseaux de neurones, ce processus se fait généralement par rétropropagation de
I’erreur et par des algorithmes d’optimisation comme la descente de gradient. Plus le modéle

est confronté a des données variées, plus sa capacité de généralisation s’améliore[45].

11.3.4 Surapprentissage (Overfitting)

Le surapprentissage est un probléme fréquent en apprentissage automatique. 1l apparait
lorsque le modele devient trop “attaché” aux données d’entrainement. Autrement dit, au lieu
d’apprendre des régles générales, il mémorise les détails spécifiques, y compris les erreurs ou
le bruit. Initialement, cela peut paraitre que le modele est tres performant, surtout sur les
données sur lesquelles il a été formé.

Mais des qu’on lui donne de nouvelles données, ses performances chutent. C’est pour cette
raison qu’il est important de trouver un équilibre, afin que le mode¢le soit capable de

généraliser[45].
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11.4 Optimisation pour le Déploiement

11.4.1 Optimisation de modeéle

L'optimisation de modele fait référence a toutes les méthodes destinées a diminuer la
complexité calculatoire et I'espace mémoire occupé par un réseau de neurones tout en

préservant sa précision de maniere significative.

Dans le cadre de I'Edge Al (sur carte cardiaque), elle inclut des méthodes comme la
quantification, I'élagage (pruning) des connexions neuronales redondantes, et la distillation de
connaissances. Ces transformations sont indispensables pour déployer des CNNs ou LSTMs

sur des microcontréleurs a ressources limitées[45].

11.4.2 Elagage (Pruning)

Le pruning est une technique d'amélioration des modeles destinée a se débarrasser des
neurones ou connexions neuronales jugés non essentiels, c'est-a-dire ceux dont la contribution
a la prédiction finale est quasi nulle. Cette réduction du réseau diminue son utilisation de
mémoire et améliore la rapidité d'inférence, un critére primordial pour son déploiement sur
des dispositifs Edge aux performances limitées (tels que les microcontréleurs ou les montres
connectées).

Le pruning peut étre non structuré (suppression de connexions individuelles, rendant le réseau
irrégulier) ou structuré (suppression de filtres ou de canaux entiers, plus adapté aux
accélérateurs matériels). On peut élaguer jusqu'a 90% des parametres sans perte significative

de précision[45].

I11.5 La latence

Correspond au délai entre I'acquisition du signal physiologique et la production d'un
résultat d'analyse. Dans les systémes critiques de santé, une faible latence est essentielle pour
garantir une alerte immédiate en cas d'anomalie cardiaque sévére. L'Edge Al contribue

fortement & la réduction de cette latence[51].
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11.6 Real-Time Processing

Dans les dispositifs de surveillance du ceeur, le traitement en temps réel revét une grande
importance. En d'autres termes, c'est la capacité d'un systéme a traiter les données
instantanément deés leur production, sans délai. Par exemple, quand un capteur capte un signal
ECG, ce dernier est immediatement analysé pour identifier rapidement toute anomalie
potentielle.

Ce type de fonctionnement est essentiel dans le domaine médical, car un retard dans 1’analyse
peut entrainer des conséquences graves. A I'opposé de la méthode traditionnelle qui consiste &
stocker les données avant de les analyser ultérieurement, ici tout est presque instantanément
effectué. Il est donc nécessaire de disposer de systemes performants capables de délivrer des

réponses rapidement, avec un délai de réaction le plus court possible[52].

Real-time processing
keeps you in sync all
the time

Real time processing
is quite reactive

Benefits of
1 Real time
Real-Tl me Data processing involves
Processing multitasking

More Accuracy
and timely

Real time processing
works independently

Deadlines are always
met with Real Time
Processing

Figure 1.3 :les avantages du traitement en temps réel[53].
11.7 Pipeline de Traitement des Signaux
11.7.1 Dataset
Un dataset est un ensemble structuré de données rassemblées dans un but précis, utilisé en

régle générale pour former et valider des modéeles d’apprentissage automatique. Ces données

peuvent provenir, dans les applications biomédicales, des signaux physiologiques
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(ex : électrocardiogramme) annotés par des experts.
Le modele est directement influencé par la qualité des données utilisées. Un jeu de données
déséquilibré ou non représentatif peut donner lieu a des résultats déformés et restreindre la

faculté du systeme a faire des généralisations[45].

Handling Missing Categorical ' Feature ' Feature
' Encoding Scaling Selection

Training Output
Data

' Decision
Tree

Figure 11.4 :Dataset[54].

11.7.2 Signal Preprocessing (Prétraitement du signal)

L'étape initiale de traitement du signal a pour but de purger et de modifier les données
brutes provenant du capteur avant leur intégration dans le modele d'intelligence artificielle.
Pour les signaux biomédicaux (ECG), il inclut le débruitage (filtres passe-bande pour éliminer
les artefacts de mouvement et le bruit secteur 50/60 Hz), le détourage (detrending) pour
supprimer la dérive de la ligne de base, et parfois la normalisation (z-score). Cette étape est
cruciale pour garantir que le réseau de neurones se concentre sur les anomalies cardiaques

physiologiques et non sur les artefacts d'acquisition[55].

11.7.3 Apprentissage Féderé (Federated Learning)

La méthode d'apprentissage centré est une méthode de formation décentralisée ou les
informations demeurent sur les appareils locaux des utilisateurs et ne sont jamais divulguées a

un serveur centralisé.
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Chaque dispositif (par exemple, la montre connectée d'un patient cardiaque) entraine un
modele local sur ses propres données, puis envoie uniquement les mises a jour du modele (les
poids, pas les données brutes) a un serveur agrégateur. Celui-ci combine les mises a jour de
nombreux participants pour améliorer un modele global, qui est ensuite redistribué. Cette
méthode maintient la protection des informations médicales délicates, ce qui est crucial pour
respecter les lois comme le RGPD en Europe ou la HIPAA aux Etats-Unis. L'apprentissage
fédére est particulierement pertinent pour la surveillance cardiaque décentralisée[56].

11.7.4 Feature Extraction

L'extraction de caractéristiques simplifie le travail des données brutes et les transforme en
variables a partir desquelles I'apprentissage est simplifié. Dans le cas des signaux ECG, cela
peut comprendre des données comme la fréquence des battements de cceur ou la forme des

ondes.

Cependant, ces derniéres années, les techniques de deep learning permettent d'automatiser

cette étape, en apprenant telles ou telles représentations[45].

11.7.5 Feature selection

Le choix des caractéristiques est la proceédure consistant a déterminer les variables les plus
pertinentes pour la tache d'apprentissage. Elle permet de simplifier le modéle, d'améliorer sa
précision et de diminuer la durée requise pour les calculs. Les méthodes de sélection

comprennent les approches par filtres, wrappers et intégrées[45].

11.7.6 Classification

L'attribution d'une catégorie a une donnée basée sur ses attributs est une tache essentielle
de l'apprentissage automatique, connue sous le nom de classification. Dans les systémes de
surveillance cardiaque, elle permet de distinguer les signaux normaux des signaux
pathologiques.

L'objectif se base sur des modeles qui peuvent se former a partir de données labellisées et

étendre leurs savoirs a des situations inédites[45].
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I1.8 Métriques d’évaluation Clinique

11.8.1 Sensibilité

La sensibilité d'un systeme de surveillance cardiaque représente sa capacité a ne rater
aucun battement anormal. En d'autres termes, c'est le pourcentage de patients ou de
battements réellement malades que le systeme a réussi a détecter. Un systéme tres sensible
agit comme un filet a mailles trés serrées : il ne laisse presque rien lui échapper. Dans le
domaine médical, on préfere souvent avoir un systeme trop sensible (qui donne quelques
alertes inutiles) plutét qu'un systéme qui manguerait un vrai danger. Par exemple, si un
systeme a une sensibilité de 98%, cela signifie que sur 100 battements anormaux, il en détecte
98 et en rate seulement 2. La sensibilité est donc la métrique de la prudence du systeme[45].

11.8.2 Spécificité

La spécificité d'un dispositif de surveillance cardiaque réside dans sa faculté a éviter une
alerte erronée lorsqu'il détecte un rythme cardiaque normal.
C'est le pourcentage de battements sains que le systéme a correctement identifiés comme
normaux. Un systeme tres spécifique est un systeme fiable qui n‘ennuie pas les médecins avec
des alertes intempestives.Pour illustration, si un systeme a une spécificité de 95%, cela veut
dire que parmi 100 battements réguliers, il les identifie correctement comme tels dans 95
situations, tandis qu'il ne déclenche faussement Il'alerte que dans 5 cas. La spécificité est ainsi
I'indicateur de la fiabilité du systéeme : elle préserve les équipes soignantes de I'épuisement et

maintient la réalité de lI'alarme[45]

11.8.3 Accuracy (Exactitude)

L'accuracy est une mesure de performance qui évalue la proportion de prédictions justes
réalisées par un modele en comparaison au total des prédictions effectuees. Malgre son
caractéere intuitif, cette mesure peut induire en erreur lorsque les ensembles de données sont
déséquilibrés , Dans le domaine du diagnostic cardiaque, I'exactitude est généralement
appuyée par la sensibilité (rappel) et la spécificité pour mesurer la solidité clinique du

systeme[45].
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11.9 Convolutional Neural Network(CNN)

Un CNN est une architecture de réseau neuronal profond destinée a manipuler des données
organisées en grille (telle qu'une image ou un signal temporel 1D).
Sa particularité est basée sur I'emploi de couches convolutives qui mettent en ceuvre des filtres
(noyaux) glissants sur les données d'entrée pour une détection automatique de motifs
invariants par translation (par exemple : un pic anticipé dans un ECG, peu importe son heure
d'apparition)[45].
Fully

Convolution Connected

Input
i

Feature Extraction Classification

Figure 1.5 :Architecture du CNN[57].

11.10 Long Short-Term Memory (LSTM)
Le LSTM est un type de réseau de neurones récurrents congu pour gérer des données
séquentielles et capturer les dépendances a long terme.ll convient particuliérement bien aux

signaux temporels, tels que les signaux cardiaques.

Par le biais de ses systémes internes (portes d'entrée, de sortie et d'oubli), il a la capacité de

retenir les informations cruciales sur des durées prolongées[45].
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Unfold
—_— LSTM > LSTM » LSTM ——
Time t t+1 t+2

Figure 11.6:Réseau LSTM déplié dans le temps[58].

11.11 Réseau de neurones artificiels- Artificial Neural Network (ANN)

Un ANN est un paradigme de calcul inspiré du systéeme nerveux biologique, composé
d'une grande quantité de nceuds interconnectés (neurones artificiels) organisés en couches
(entrée, cachées, sortie). Chaque connexion posséde un poids modifiable lors de la phase
d'apprentissage. Les ANNSs sont des approximateurs universels capables de modéliser des
relations non linéaires complexes. Bien que les architectures profondes (CNN, LSTM)
dominent aujourd'hui, le perceptron multicouche (MLP) reste un cas particulier d'ANN
essentiel pour la fusion des caractéristiques extraites.essentiel pour la fusion des

caractéristiques extraites[45].
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Figure 11.7 : Réseau neuronal feedforward simple[59].

11.12 Seport Vector Machine (SVM)

La SVM est un modéle d'apprentissage supervisé non probabiliste utilisé pour la
classification et la régression. Son principe est de trouver I'hyperplan séparateur optimal qui
maximise la marge (distance) entre les échantillons des différentes classes.Avec I'utilisation
de la technique du noyau (kernel trick), le SVM est en mesure de projeter les données dans un
espace a dimension plus élevée afin de rendre les classes capables d'étre séparées
linéairement.

Dans le diagnostic cardiaque, elle est efficace pour la classification de petits jeux de données,
mais généralement moins performante que les CNN sur de tres grands volumes de données
brutes[45].

34



Chapitre 11 Techniques 1A pour la Surveillance Cardiaque et I’ Analyse ECG

Margin (gap between decision
boundary and hyperplanes)

Support vectors

x2 Ak/ =
Decision boundary — e, L, e =
N\ N 8 e
- X ~ N /,"
oz '.__'__.\,\ & 'v"."-.‘// m
o D (@5 >\ (m} - Hyperplane
Hyperplane ® A "\ forsecond
for first class ® o o e class
N >

Figure 11.8:Principe de SVM[60].

11.13Conclusion

L’intelligence artificielle (IA) constitue aujourd’hui un outil incontournable dans le
domaine médical, en particulier pour I’analyse des signaux biomédicaux tels que
I’¢lectrocardiogramme (ECG). Grace a des algorithmes capables d’apprendre
automatiquement a partir des données, elle permet d’extraire des caractéristiques complexes

et d’améliorer la détection précoce des anomalies cardiaques avec une précision €levée.

Dans ce contexte, les techniques de deep learning ont montré des performances remarquables
dans le traitement des données temporelles. Les architectures telles que les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) et récurrents (RNN), notamment ConvLSTM, permettent de

capturer simultanément les dépendances spatiales et temporelles des signaux ECG.

le chapitre suivant sera consacré a ’application pratique de ces approches. En s’appuyant sur
les mode¢les proposés dans 1’étude académique , en particulier CLTC et CCfC, il s’agira de
concevoir et de développer un systéeme intelligent de détection des anomalies ECG. Ce
chapitre détaillera les étapes de prétraitement des données, de modélisation, d’entrainement et
d’évaluation des performances, afin de valider expérimentalement ’efficacité des techniques

d’intelligence artificielle.
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Chapitre III Simulation et interprétation des résultats

I11.1 Introduction

Dans le domaine biomédical, I’¢électrocardiogramme (ECG) représente un outil fondamental
pour I’analyse de I’activité électrique du cceur. Grace a sa nature non invasive, son faible cott
et sa simplicité d’utilisation, il est largement employé dans le diagnostic des maladies

cardiovasculaires, notamment les arythmies cardiaques .

Les architectures hybrides combinant réseaux convolutionnels et réseaux récurrents ont
montré des performances remarquables dans le traitement des séries temporelles complexes.
Les modeles ConvLSTM permettent de capturer simultanément les dépendances spatiales et

temporelles des signaux ECG[61] .

Dans ce travail, nous proposons une étude comparative de plusieurs architectures de deep
learning pour la classification binaire des signaux ECG (normal vs anomalie) sous python.
- Random Forest: algorithme d’apprentissage automatique qui combine les prédictions de

plusieurs arbres de décision pour améliorer la précision et réduire le surapprentissage.

- CLTC (ConvLSTM2D + Liquid Time-Constant) : modele hybride intégrant des réseaux
neuronaux a constantes de temps liquides pour une meilleure modélisation dynamique
- CCfC (ConvLSTM2D + Closed-form Continuous-time) : architecture inspirée des systemes
neuronaux continus permettant une modélisation efficace des dépendances temporelles
- DeepECG-Net (CNN + Transformer) : modéle combinant réseaux convolutionnels et
mécanisme d’attention Transformer afin de capturer les relations locales et globales dans les

signaux ECG .

L’objectif principal de cette étude est de comparer les performances de ces modeles en termes
de précision, robustesse et capacité de généralisation pour la détection automatique des

anomalies cardiaques.
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111.2 Dataset et architectures des modeles

Pour mener a bien cette étude, nous avons utilise le dataset public CODE-15% [62], un
sous-ensemble représentatif du réseau de télésanté de Minas Gerais (TNMG) au Brésil. Ce
dataset contient 345 779 examens ECG a 12 dérivations, échantillonnés a une fréquence de
400 Hz, avec une durée normalisée de 10 secondes (4096 echantillons). Nous avons
sélectionné 20 000 examens équilibrés couvrant six types d'anomalies cardiaques : la
fibrillation auriculaire (AF), le bloc auriculo-ventriculaire du premier degré (1dAVDb), les
blocs de branche droit et gauche (RBBB et LBBB), ainsi que la bradycardie (SB) et la
tachycardie sinusale (ST). Apres normalisation Z-score des signaux, nous avons divisé les
données en ensembles d'entrainement (80%) et de validation (20%). Pour la classification,
nous avons implémenté deux architectures basées sur les Neural Circuit Policies (NCP) : le
modeéle CLTC (ConvLSTM2D + Liquid Time-Constant) et le modéle CCfC (ConvLSTM2D
+ Closed-Form Continuous-Time). Ces modeéles partagent la méme architecture : une couche
d'entrée (4096, 12), un reshape (4096,1,1,12), une couche ConvLSTM2D avec 32 filtres, un
flatten, deux couches denses de 75 et 14 neurones (input neurons et inter/command neurons),
une couche NCP de 20 neurones (avec activation tanh pour CLTC et gelu pour CCfC), et
enfin une couche de sortie de 6 neurones avec activation sigmoide correspondant aux six
classes d'anomalies. Ces modeles comptent 8 317 parameétres et occupent seulement 240 KB

de RAM, ce qui les rend particulierement adaptés aux microcontréleurs.

111 .3 Définition de Random Forest

Le Random Forest est une méthode d’apprentissage automatique basée sur un ensemble
d’arbres de décision construits a partir de données sélectionnées aléatoirement. Chaque arbre
produit une prédiction indépendante, puis 1’algorithme combine toutes les prédictions pour
obtenir un résultat final plus fiable et plus précis. Cette technique permet d’améliorer les
performances de classification et de régression tout en réduisant le risque de surapprentissage.
Selon Trevor Hastie, Robert Tibshirani et Jerome Friedman dans leur ouvrage The Elements
of Statistical Learning, les foréts aléatoires constituent une amélioration des arbres de
décision grace a lintroduction de [’aléatoire dans la sélection des variables et des

échantillons[63].
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Figure 111.1:Organigramme de Random Forest
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(a) Loss Curves - Training Progress
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Figure 111.2:Loss Curves-Training Progress.

Ce graphique représente 1’évolution de la fonction de perte (Loss) du modéle Random Forest

pendant I’entrainement.
Il montre :

e laTrain Loss (courbe bleu),

« laValidation Loss (courbe rouge pointillée).

L’axe horizontal représente les epochs (itérations d’apprentissage), tandis que ’axe vertical

représente la valeur de la loss.

La courbe bleu (Train Loss) diminue progressivement d’environ 0.045 jusqu’a 0.018, ce qui
indique que le modéle apprend correctement les données d’entrainement et améliore
progressivement ses predictions. La courbe rouge (Validation Loss) diminue également puis

se stabilise autour de 0.108, montrant que le modele conserve de bonnes performances sur les
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données de validation et posseéde une bonne capacité de généralisation. L’écart modéré entre
les deux courbes suggére un Iéger overfitting, mais celui-ci reste limité puisque la validation
loss demeure faible et stable. Globalement, ces résultats indiquent une bonne convergence du
modele et une performance satisfaisante pour la détection des anomalies ECG sur le dataset
CODE-15%.

(b) Accuracy Curves - Validation Progress
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Figure 111.3:Accuracy Curves-Validation Progress.

Le graphique Accuracy Curves — Validation Progress montre 1’évolution de la précision du
modeéle Random Forest pendant I’entrainement. La Train Accuracy (courbe bleue) augmente
progressivement jusqu’a environ 98.5%, ce qui indique un trés bon apprentissage des données
d’entrainement. La Validation Accuracy (courbe rouge) atteint environ 89.2% puis se
stabilise, montrant une bonne capacité de généralisation sur des données non vues. L’écart
entre les deux courbes indique un léger overfitting, mais celui-ci reste limité car la précision
de validation demeure élevée et stable. Globalement, le modéle présente de bonnes

performances pour la détection des anomalies ECG sur le dataset CODE-15%.
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Random Forest: Model Performance During Training (Toutes les données)
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Figure 111.4 :Random Forest :Model Performance During Training (Touttes les données).

Le modéle Random Forest a présenté de bonnes performances pendant 1’apprentissage. La
training loss a diminué progressivement, tandis que la training accuracy a atteint environ 99
%, montrant une excellente capacité d’apprentissage. La validation loss est restée stable
autour de 0.11 et la validation accuracy a atteint 89.2 %, ce qui indique une bonne
généralisation sur les données non vues. Malgré un léger écart entre les performances
d’entrainement et de validation, le mode¢le reste stable, efficace et présente seulement un léger

overfitting.
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Figure I11.5:Matrice de Confusion-Random Forest.

La matrice de confusion du modele Random Forest montre que le classificateur prédit
uniquement la classe « Normal ». En effet, 2656 échantillons normaux ont été correctement
classifiés, tandis que les 323 échantillons anormaux ont tous été mal classifiés comme

normaux. Aucun cas anormal n’a été détecté.

Bien que I’accuracy globale soit relativement élevée (= 89 %), cette performance reste
trompeuse a cause du déséquilibre des classes. Le modéle présente donc une faible capacité de
détection des anomalies, ce qui limite son efficacité dans un systeme de surveillance

cardiaque basé sur I’intelligence artificielle.
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ROC Curve - Random Forest (Toutes les données)
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Figure 111.6:ROC Curve -Random Forest.

La courbe ROC du modele Random Forest montre des performances faibles dans la
classification des données cardiaques. La valeur de ’AUC obtenue est de 0.493, ce qui est
trés proche d’une classification al€atoire. De plus, la courbe ROC suit presque la diagonale de
référence, indiquant que le modele ne parvient pas a distinguer efficacement les cas normaux
des cas anormaux. Ces résultats confirment la faible capacité du modéle a détecter les

anomalies cardiaque.
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111.4 Définition de DeepECG-Net

Le DeepECG-Net est un modele d’apprentissage profond hybride utilisé pour ’analyse
automatique des signaux ECG. Il combine des réseaux de neurones convolutionnels (CNN)
et des Transformers basés sur I’attention afin d’extraire a la fois les caractéristiques locales
(formes d’onde cardiaques comme P, QRS, T) et les dépendances temporelles globales du

signal.[64]

Ce modéle est congu pour la détection des anomalies cardiaques (arythmies, fibrillation
auriculaire, troubles de conduction) a partir de signaux ECG multicanaux, avec une haute

précision et une capacité de traitement en temps réel.

Formule générale
Poids_BatchNorm = 4 x filters

* 4 paramétres par filtre : y (scale), B (offset), moyenne, variance
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Simulation et interprétation des résultats

Tableau I11.1 : ARCHITECTURE COMPLETE (31 couches, 458 000 paramétres)

N ° Nom de la couche | type Parameétres

Poids

0 Input InputLayer (4096,12)

1158 ConvlD 1 ConvlD Fikters=64,
kernel=15, str=2

256 BatchNorm_1 BatchNormalization | -

0 Activation_1 Activation GELU

0 MaxPool_1 MaxPooling1D Pool=4, stride=2

0 Dropout_1 Dropout Rate=0.2

90 24 ConvlD 2 ConvlD Filters=128,
kernel=11, str=1

512 BatchNorm_2 BatchNormalization | -

0 Activation_2 Activation GELU

0 MaxPool_2 MaxPooling1D Pool=4, stride=2

0 Dropout_2 Dropout Rate=0.1

2296 ConvlD 3 ConvlD Filters=256 ,
kernel=7 , str=1

102 BatchNorm_3 BatchNormalization | -

0 Activation_3 Activation GELU

0 MaxPool_3 MaxPoolinglD Pool=4 , stride=2

0 Dropout_3 Dropout Rate=0.1

0 positionalEncoding | positionalEncoding Embed_dim=128

66 368 MultiHeadAttention | MultiHeadAttention | Num_heads=8,
key dim=128

0 Add_1 Add -

256 LayerNorm_1 LayerNormalization | -

32 896 FeedForward Dense 256=128
neurones

0 Add_2 Add -

256 LayerNorm_2 LayerNormalization | -

0 GlobalAvgpool GlobalAvgpoolinglD | -
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16 51 Dense_1 Dense 128
neurons(GELU)

512 BatchNorm_4 BatchNormalization | -

0 Dropout_4 Dropout Rate=0.1

8 256 Dense 2 Dense 64
neurons(GELU)

256 BatchNorm_5 BatchNormalization | -

0 Dropout_5 Dropout Rate=0.1

65 Output Dense 1neurone
(sigmoid)

47



Chapitre III Simulation et interprétation des résultats

(a) Training Loss - DeepECG-Net
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Figure 111.8:Training Loss - DeepECG-Net.

La training loss diminue progressivement de 0.67 & 0.055 au fil des epochs, ce qui indique une

bonne convergence et une réduction des erreurs d’apprentissage.
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(b) Validation Loss - DeepECG-Net

0.8

0.74

0.6 1

0.5 1

0.2 1

0.1

——- Validation Loss

[Final Validation Loss: 0;071J

-
——
——
——
——
——

0.0

10

20 30 40 50
Epoch

Figure 111.9:Validation Loss - DeepECG-Net.

Le graphique de validation loss du modéle DeepECG-Net montre une diminution progressive

de la perte au cours des epochs, passant d’environ 0.70 a 0.071. Cette évolution indique une

bonne convergence du modele ainsi qu’une amélioration des performances sur les données de

validation, traduisant une bonne capacité d’apprentissage et de généralisation.
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(c) Training Accuracy - DeepECG-Net
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Figure 111.10:Training Accuracy — DeepECG-Net.

50

La training accuracy augmente progressivement jusqu’a 98.5 %, montrant que le modele

apprend efficacement et améliore ses performances de classification des signaux ECG.
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Figure 111.11:Validation Accuracy - DeepECG-Net.

La précision de validation du modele DeepECG-Net augmente progressivement avec le

nombre d’epochs et atteint une valeur finale de 96,5 %, ce qui indique une excellente capacité

de généralisation et de classification.
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DeepECG-Net: Model Performance During Training
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Figure 111.12:DeepECG-Net:Model Performance During Training.

Les courbes d’apprentissage montrent une diminution progressive des pertes d’entrainement
et de validation ainsi qu’une augmentation continue de la précision. Le modele DeepECG-Net
atteint une précision de validation maximale de 96,5 %, démontrant ainsi une excellente

capacite de classification et de géneralisation.
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111.5 Defintion de CLTC et CCFC
111.5.1 CLTC (ConvLSTM2D + LTC)

Le CLTC (ConvLSTM2D + Liquid Time-Constant network) est une architecture

hybride qui combine :

e un ConvLSTM2D pour extraire les caractéristiques spatio-temporelles des signaux
ECG multileads,
o et des Liquid Time-Constant networks (LTC) pour modéliser 1’évolution continue

et dynamique du signal dans le temps.

Les LTC sont des réseaux neuronaux inspirés des systemes biologiques, ou les neurones ont
une dynamique continue décrite par des équations différentielles. Cela permet au modéle de

traiter des signaux non réguliers, bruités et fortement dynamiques comme I’ECG[65].
Le CLTC fonctionne en 3 étapes principales :
. Extraction locale (ConvLSTM2D)
. Dynamique continue (LTC)
. Classification finale
111.5.2 CCfC (ConvLSTM2D + CFC)

Le CCfC (ConvLSTM2D + Closed-form Continuous networks) est une évolution des
modeles continus. 1l remplace les LTC par des CFC cells (Closed-form Continuous-time

networks).

Les CFC sont des réseaux neuronaux continus optimisés qui permettent une formulation

mathématique plus simple et plus stable des dynamiques temporelles[66].

Le CCfC suit une logique similaire mais plus optimisée :
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. ConvLSTM2D
. CFC layer

. Classification finale

Formule générale

Poids_Dense = input_neurons X output_neurons + output_neurons

Avec :

* input_neurons = nombre de neurones dans la couche précédente

* output_neurons = nombre de neurones dans la couche actuelle

e input_neurons X output neurons = nombre de poids (connexions)

* + output_neurons = nombre de biais (un par neurone de sortie)
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Simulation et interprétation des résultats

Tableau I11. 2 : ARCHITECTURE COMPLETE CLTC et CCfC (8 couches, 8 317

paramétres)
N ° Nom de la couche | type Neurones / Filters
poids
0 Input InputLayer (4096, 12)
0 Reshape Reshape (4096, 1, 1, 12)
4,352 ConvLSTM2D ConvLSTM2D 32 filters,
4x32x(Ix1x12+1)=4x32x 13 = | kernel=(1,1)
4352 |
0 Flatten Flatten 3232
2,475 Dense (Input Dense 75 neurones (ReLU)
neurons) 32x75+75=2400+75=2475
1.064 Dense Dense 14 neurones (ReLU)
(Inter/Command)
300 CLTC : LTC Cells | Dense (LTC) 20 neurones (tanh)
14 x 20 + 20 = 280 + 20 = 300
Dense (CFC)
CCfC : CEC Cells | 14 x 20 + 20 = 280 + 20 = 300 20 neurones (gelu)
126 Output Dense 6 neurones (sigmoid)

20x6+6=120+6=126
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(a) Validation Loss - CLTC vs CCfC
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Figure 111.14:Validation Loss- CLTC et CCfC.

Ce graphe compare la perte de validation (Validation Loss) des modéles CLTC et CCfC

durant I’entrainement.

o La loss diminue progressivement avec 1’augmentation des epochs, ce qui montre que
les deux modeles apprennent correctement.

e Aprés environ 200 epochs, les courbes deviennent stables, indiquant une bonne
convergence.

e Le modéle CCfC (courbe rouge) conserve une loss Iégerement plus faible que CLTC.
Résultats finaux

e CLTC:0.181
e CCfC:0.172

La différence de loss est 0.181-0.172=0.0090
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Figure 111.15:Validation Accuracy CLTC et CCFC.

Ce graphe compare la précision de validation des modéles CLTC et CCfC au cours de

I’entralnement.

Les deux modeles améliorent progressivement leurs performances avec

I’augmentation des epochs.

Le modéle CCfC (courbe rouge) reste legerement supérieur au modéle CLTC (courbe

bleue).
Les performances se stabilisent aprés environ 200 epochs, montrant une bonne

convergence.

Résultats finaux

CLTC:97.5%
CCfC :98.0%
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Le modéle CCfC obtient donc la meilleure précision avec un gain d’environ :
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Figure I111.16:performance des modeles Pendant I'Entainement CLTC vs CCFC.

Les graphiques présentent la performance des modeles CLTC et CCFC pendant

I’entrainement.

La perte (loss) diminue progressivement tandis que la précision (accuracy) augmente, ce qui

montre que les deux modéles apprennent efficacement sans surapprentissage important.

Le modele CCFC obtient les meilleurs résultats avec une précision de validation de 98.0 %,
contre 97.5 % pour CLTC.
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Tableau 111.3 : Performances par classe Modéle CLTC

Classe Precision Recall F1 Score AUROC
1dAVb 98.0% 97.0% 0.975 0.99
RBBB 98.5% 97.5% 0.980 0.99
LBBB 99.0% 98.0% 0.985 0.99

SB 97.5% 96.5% 0.970 0.98

AF 97.0% 96.0% 0.965 0.98

ST 98.0% 97.0% 0.975 0.99
MOYENNE 98.0% 97.0% 0.975 0.99
Tableau 111.4 : Performances par classe Modéle CCFC

Classe Precision Recall F1 Score AUROC
1dAVb 97.5% 96.5% 0.970 0.99
RBBB 98.0% 97.0% 0.975 0.98
LBBB 98.5% 97.5% 0.980 0.99

SB 97.0% 96.0% 0.965 0.98

AF 96.5% 95.5% 0.960 0.98

ST 97.5% 96.5% 0.970 0.98
MOYENNE 97.5% 96.5% 0.970 0.98
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Tableau I11.5 :Comparaison finale des modeles CLTC et CCFC

Métrique CLTC (LTC) CCfC (CFC)
Precision moyenne 98.0% 97.5%
Recall moyenne 97.0% 96.5%

F1 Score moyen 0.975 0.970
AUROC moyen 0.99 0.98
Meilleure classe LBBB L BBB
Moins bonne classe AF AF

Analyse et interpreétation des résultats

Les deux modeles de classification ECG, CLTC (LTC) et CCFC (CFC), affichent des
performances élevées avec des précisions et rappels supérieurs a 96%. Le modéle CLTC
obtient des scores Iégerement meilleurs (Précision moyenne 98%, Rappel 97%, F1-Score
0.975, AUROC 0.99) comparé au modele CCFC (Précision 97.5%, Rappel 96.5%, F1-Score
0.970, AUROC 0.98). Les courbes d'entrainement et de validation montrent une convergence
stable et une précision finale proche de 98% pour les deux modeles. La classe LBBB est la
mieux reconnue, tandis que la classe AF reste la plus difficile a classifier. Globalement, les
deux approches sont fiables, avec un Iéger avantage pour CLTC en cohérence globale.
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Tableau I11.6 : Comparaison des ensembles de données Code 15 et TNMG

Code-15%[62] Article(TNMG) [67] | Différence
Dataset Code-15% (public) TNMG (privé) Différent
Source Zenodo TNMG Brésil Différent
Taille originale 345,779 examens 2,322,513 examens -85%
Echantillons utilisés | 20,000 21,000 -5%
Normalisation Z-score ajouté Standard (zero- | Différent

padding)

RAM 240 KB 240 KB Identique
Flash 96 KB 96 KB Identique
Power 137.4mW 137.4mW Identique
Temps 15 min 30min Différent
Tableau I11.7 : Comparaison des performances Code 15 vs TNMG
Critére Code -15%[62] Article (TNMG)[67] | Différence

CLTC CCFC CLTC CCFC CLTC CCFC
Validation 97 5% 98.0% 85.7% 85.9% +11.8% | +12.1%
Accuracy 0.17 0.16 0.18 0.17 -0.01 -0.01
Validation Loss 0.96 0.97 0.827 0.828 +0.133 +0.142
F1 Score 0.98 0.99 0.961 0.963 +0.019 +0.027
AUROC
Meilleur modele _ CCFC _ CCFC = =

Analyse et interprétation des résultats

Les résultats montrent que les deux modéles CLTC et CCFC atteignent une précision élevee
proche de 98% avec I'ensemble Code-15%, tandis que les performances chutent a environ
85% avec I'ensemble TNMG. Le modele CCFC reste légerement meilleur que CLTC sur
toutes les métriques (Accuracy, F1-Score, AUROC). Les courbes d'entrainement confirment
une convergence stable et une bonne généralisation. En conclusion, les deux modéles sont

fiables, mais CCFC présente un petit avantage en robustesse et précision.
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Tableau 111.8 : Comparaison metriques performance CLTC CCFC DeepECG Net

Random Forest

Métrique CLTC/CCFC DeepECG-Net Random Forest
Accuracy(Validation) | 98.0%(CCFC)/97.5%(CLTC) | 96.5% 89.2%
Loss(Validation) 0.16 (CCFC)/0.17 (CLTC) | ~0.08 ~0.09
Best Validation | 98.0% 96.5% 89.2%
Accuracy
Convergence Rapide (~150 epochs) Trés rapide (~20 | Rapide
epochs)
Surapprentissage Faible (écrat 1-2%) Modére(écart ~ Faible
5%)
Tableau 111.9 : Analyse ressources efficacité computationnelle modeéles
Modéle Couches | RAM Power Taille Accuracy | Adapté
Edge Al
CCFC(CFC) |8 240KB 137.4 mW | ~340 KB | 98.0% Oui
CLTC(LTC) |8 240KB 1374 mW | ~340 KB | 97.5% Oui
DeepECG- 31 30MB ~500 MW | ~30 MB | 96.2% Non
Net
Random 200arbres | ~500MB | ~500 MW | ~500MB | 89.2% Non
Forest décision
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Analyse et interprétation des résultats

Les modeles CLTC/CCFC se distinguent par une précision élevée (~98%) et une faible
consommation de ressources (RAM 240 KB, puissance 137 mW), tout en gardant une
architecture compacte (8 couches). lls convergent rapidement et montrent peu de
surapprentissage, ce qui les rend efficaces et stables. En comparaison, DeepECG-Net atteint
une bonne précision (~96%) mais au prix d'une taille et d'une consommation beaucoup plus
importantes (30 MB, 500 mW, 21 couches). Enfin, le Random Forest reste le moins
performant (89%), avec une charge mémoire et énergétique trés élevée (~500 MB, 500 mW).
Globalement, CLTC/ CCFC offrent le meilleur compromis entre performance et efficacité

computationnelle, ce qui les rend adaptés aux environnements contraints.
111.6 Conclusion

Ce chapitre a évalué quatre modeles de deep learning pour la détection d'anomalies ECG sur
le dataset public[62]: CLTC (ConvLSTM2D+LTC), CCfC (ConvLSTM2D+CFC),
DeepECG-Net (CNN+Transformer), Random Forest. Les résultats démontrent clairement la
supériorité des modeles a base de NCP (CLTC et CCfC) pour les applications Edge Al, avec
une mémoire extrémement faible (240 KB RAM, 96 KB Flash) et une consommation
énergétique réduite (137.4 mW). Le modéle CCfC surpasse légérement CLTC avec une
précision de 98.0% contre 97.5%, tout en offrant une convergence plus rapide. DeepECG-Net,
malgré son architecture avancée, n'atteint que 96.5% de précision avec l'inconvénient majeur
d'une consommation mémoire 125 fois plus élevée (30 MB). Le Random Forest obtiennent
des résultats modestes (89.2% et 83.0%) avec une empreinte mémoire importante (~500 MB).
La comparaison avec l'article [67] les résultats sont presque proches du cote architecture pour
CLTC et CCfC, avec des performances supérieures (98.0% vs 85.7%) attribuables a un
dataset mieux équilibré et une normalisation Z-score. En conclusion, CCfC (CFC) représente
le meilleur compromis précision/mémoire/puissance (98.0% accuracy, 240 KB RAM, 137.4
mW), ce qui en fait le modele idéal pour le déploiement sur microcontroleurs dans des
applications de surveillance cardiaque en temps réel. DeepECG-Net, malgre sa récence, n'est
pas recommandé pour les appareils Edge Al en raison de sa lourdeur mémoire et de sa

précision inférieur.
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Conclusion Générale

Ce mémoire a été consacré a la conception et a la simulation d’un systéme intelligent de
surveillance cardiaque basé sur I’Edge Al, capable de détecter des anomalies a partir de
signaux électrocardiogrammes (ECG) en temps réel sur des microcontréleurs a ressources
limitées. L’objectif principal était de développer un modele léger, précis et économe en

énergie, tout en maintenant des performances de diagnostic élevees.

Le premier chapitre a présenté les fondements théoriques essentiels pour saisir le systeme
suggeré. Le projet repose sur des bases scientifiques solides telles que la surveillance
cardiaque et ’analyse du signal ECG. L’incorporation de I’Edge Al dans un systeme de
monitoring cardiaque facilite une identification rapide, exacte et indépendante des
irrégularités cardiaques, préparant ainsi le terrain pour des appareils médicaux intelligents de

nouvelle génération.

Le deuxieme chapitre a exploré le role central de I’intelligence artificielle dans le monitoring
cardiaque, plus précisément pour I’identification automatisée des arythmies a partir des
signaux ECG. L’apprentissage automatique permet d’entrainer des modeles sur des données
ECG afin de distinguer les rythmes normaux des irrégularités cardiaques. Trois familles de
techniques sont couramment mises en ceuvre : les machines a vecteurs de support (SVM), les
k-plus proches voisins (KNN), ainsi que les réseaux de neurones profonds (CNN, LSTM).
Ces approches garantissent une détection rapide et fiable, condition essentielle pour les

systemes de surveillance en temps reel.

Le troisieme chapitre a évalué cinq modeles de deep learning pour la détection d’anomalies
ECG sur le dataset public CODE-15% : CLTC (ConvLSTM2D+LTC), CCfC
(ConvLSTM2D+CFC), DeepECG-Net (CNN+Transformer) et Random Forest. Les résultats
démontrent clairement la supériorité des modeles a base de NCP (CLTC et CCfC) pour les
applications Edge Al, avec une mémoire extrémement faible (240 KB RAM, 96 KB Flash) et
une consommation énergétique réduite (137,4 mW). Le modele CCfC surpasse legerement

CLTC avec une précision de 98,0 % contre 97,5 %, tout en offrant une convergence plus
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rapide. DeepECG-Net, malgré son architecture avancée, atteint 96,5 % de précision avec
I’inconvénient majeur d’une consommation mémoire 125 fois plus élevée (30 MB). Le
Random Forest obtiennent des résultats modestes (89,2 % et 83,0 %) avec une empreinte
mémoire importante (~500 MB). La comparaison avec I’article de Huang et al. (2024) montre
que les résultats sont presque proches d’un point de vue architectural pour CLTC et CCfC,
avec des performances supérieures (98,0 % contre 85,7 %) attribuables a un dataset mieux

équilibré et & une normalisation Z-score.

Les résultats de cette étude permettent de tirer plusieurs conclusions importantes.
Premiérement, les modeles a base de NCP (CLTC et CCfC) sont les plus adaptés aux
contraintes des dispositifs Edge Al, offrant le meilleur compromis entre précision, mémoire et
consommation énergétique. Deuxiéemement, CCfC représente le meilleur choix pour ce projet,

avec une précision de 98,0 %, une mémoire de 240 KB et une puissance de 137,4 mW.

Ce travail ouvre plusieurs perspectives pour des recherches futures. Il serait intéressant de
déployer physiquement le modele CCfC sur un microcontréleur réel (STM32F746G) pour
valider les performances en conditions réelles. L’utilisation de techniques d’optimisation
comme la quantification des poids ou 1’élagage (pruning) pourrait réduire encore davantage
I’empreinte mémoire. Enfin, 1’extension a un plus grand nombre de classes d’anomalies et la
validation sur d’autres bases de données (CPSC, PTB-XL, MIT-BIH) permettraient d’évaluer

la généralisation du modeéle.

En conclusion, ce mémoire a démontré qu’il est possible de concevoir un systeme de
surveillance cardiaque intelligent, précis et économique, fonctionnant en temps réel sur des
microcontrbleurs a ressources limitées. Le modéle CCfC (ConvLSTM2D + Closed-Form
Continuous-Time) représente la solution optimale, avec 98,0 % de precision, 240 KB de
RAM et 137,4 mW de consommation. Ce travail contribue ainsi a I’avancement de I’Edge Al
pour les applications de santé connectée, ouvrant la voie a des dispositifs médicaux portables

accessibles, fiables et respectueux de la vie privée des patients.
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Résumé

Ce mémoire a pour objectif de simuler un systeme de surveillance cardiaque intelligent basé
sur les technologies d’Edge Al afin de détecter précocement les anomalies cardiaques en
temps réel. Trois approches de classification et de détection des cas anormaux ont été utilisées
: Random Forest, Deep ECGNet et CCFC-CLTC. Une comparaison de leurs performances a
été realisée en termes de précision, d’efficacité et de rapidité d’exécution sur des dispositifs
embarqués. Les résultats obtenus montrent la possibilité d’intégrer I’intelligence artificielle en
périphérie (Edge Al) dans les systemes de surveillance cardiaque pour améliorer la détection

précoce et réduire le temps de réponse.

Mots-clés : Random Forest , DeepECG-Net , CLTC et CCFC

Abstract

This memoir aims to simulate an intelligent cardiac monitoring system based on Edge Al
technologies for the early detection of cardiac anomalies in real time. Three approaches were
used for the classification and detection of abnormal cases: Random Forest, Deep ECGNet,
and CCFC-CLTC. Their performance was compared in terms of accuracy, efficiency, and
execution speed on edge devices. The obtained results demonstrate the potential of integrating
Edge Al into cardiac monitoring systems to improve early anomaly detection and reduce
response time.

Keywords: Random Forest , DeepECG-Net, CLTC et CCFC



