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Introdu
tion GénéraleDans le monde o

idental, la première 
ause de mortalité provient des maladies 
ar-diovas
ulaires. Même si les 
onnaissan
es a
quises en 
ardiologie sont grandes, le 
÷ur n'apas en
ore dévoilé tous ses se
rets. Pourtant les méde
ins disposent de nombreux moyenspour l'étudier et véri�er son bon fon
tionnement. Notamment, ils utilisent l'éle
tro
ar-diogramme, qui est une représentation graphique temporelle des di�éren
es de potentielsdes for
es éle
triques qui 
onduisent à la 
ontra
tion mus
ulaire 
ardiaque. L'éle
tro
ar-diogramme 
ontient énormément d'informations sur le fon
tionnement et les éventuellespathologies du 
÷ur. Grâ
e à leur expérien
e, les méde
ins relèvent des pathologies éven-tuelles. Toutefois, les enregistrements des éle
tro
ardiogrammes sont bien souvent bruitéset parfois peu exploitables ; 
'est alors qu'intervient le domaine du traitement du signal.Grâ
e aux di�érents outils que 
e domaine nous propose, il est par exemple possible dedébruiter et d'analyser les éle
tro
ardiogrammes de façon automatique. L'importation desméthodes de traitement du signal appliquées au domaine du médi
al, et en parti
ulier au
ardiaque, fournissent alors une aide au diagnosti
. On peut ajouter à 
ela un aspe
t non-
linique qu'est la modélisation du fon
tionnement 
ardiaque dans un 
as non pathologique.En e�et, la mise au point d'appareillages implantables, tels que les pa
emakers, né
essiteune 
onnaissan
e �ne du fon
tionnement 
ardiaque a�n de restituer de façon la plus �dèleson 
y
le naturel.Le système 
ardiovas
ulaire est 
onstitué du 
÷ur et du système vas
ulaire, sa fon
tionprin
ipale étant d'assurer un �ux de sang 
ontinu et sous pression su�sante aux organes etaux tissus a�n de satisfaire aux besoins énergétiques et au renouvellement 
ellulaire quellesque soient les 
onditions ambiantes et l'a
tivité de l'individu. Le 
÷ur est l'organe 
entraldu système 
ardiovas
ulaire, il peut être a�e
té de nombreuses pathologies plus ou moinsgraves, telles qu'une ta
hy
ardie (a

élération du rythme 
ardiaque), ou un infar
tus dumyo
arde (mort de 
ellules d'une partie du mus
le 
ardiaque). Ces pathologies sont re�é-tées par des troubles de l'a
tivité éle
trique du 
÷ur. Ces signaux éle
triques résultent desvariations de 
on
entrations ioniques intra- et extra-
ellulaires et entraînent la 
ontra
tiondes deux oreillettes et des deux ventri
ules 
onstituant le 
÷ur.A�n de diagnostiquer et de traiter les maladies 
ardiovas
ulaires, deux types de pro
é-dures pour explorer l'a
tivité éle
trique 
ardiaque sont généralement utilisées : les pro
é-dures invasives et les pro
édures non-invasives. Les premières né
essitent une intervention
hirurgi
ale, et 
onsistent à aller pla
er dire
tement à l'intérieur du mus
le 
ardiaque deséle
trodes pour enregistrer l'a
tivité éle
trique. On parle alors d'enregistrement endo
avi-taire. Cette te
hnique d'enregistrement permet de déte
ter plus pré
isément des lésions dutissu 
ardiaque au niveau des oreillettes ou des ventri
ules. Les te
hniques non-invasivessont plus 
ourantes 
ar elles sont moins 
ontraignantes pour le patient, et 
onsistent àre
ueillir les di�éren
es de potentiels 
rées par les for
es éle
triques présentes dans le 
÷ur



4 Introdu
tion généraleau moyen d'éle
trodes dire
tement posées sur la peau (de façon standard au dessus despoignets et des 
hevilles, voire sur le thorax ou dans le dos dans 
ertains 
as). L'éle
tro
ar-diogramme (ECG) est l'examen non-invasif le plus 
ourant, et il possède une grande valeur
linique pour le diagnosti
 des troubles de la 
ondu
tion éle
trique 
ardiaque en étudiant lerythme 
ardiaque et la morphologie des di�érentes ondes 
onstituant le 
y
le 
ardiaque. Un
y
le 
ardiaque enregistré par l'ECG est 
omposé de 5 ondes 
ara
téristiques d'événements
ardiaques : l'onde P re�ète la dépolarisation des oreillettes induisant leurs 
ontra
tionssimultanées, le 
omplexe formé par les ondes Q, R et S est 
ara
téristique de la dépolarisa-tion des ventri
ules, et l'onde T exprime le phénomène de repolarisation des ventri
ules. Larepolarisation des 
ellules 
orrespond à une phase de relâ
hement qui permet le remplis-sage sanguin des 
avités ventri
ulaires. Les intervalles de temps entre 
es di�érentes ondesde l'ECG fournissent d'importants indi
ateurs pour le diagnosti
 des maladies 
ardiaques
ar ils re�ètent des pro
essus physiologiques du 
÷ur et du système nerveux autonome.Parmi les prin
ipaux étudiés, l'intervalle R-R indique la période 
ardiaque, 
'est à dire letemps entre deux battements su

essifs. En l'inversant, on obtient alors la fréquen
e 
ar-diaque 
ommunément exprimée en battements par minute. L'intervalle Q-T est le re�etde toute l'a
tivité ventri
ulaire, 
'est à dire des phases de dépolarisation et de repolarisa-tion. L'intervalle P-R représente le temps que met le signal éle
trique pour traverser lesoreillettes et atteindre les ventri
ules : 
'est le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire.L'analyse de 
es di�érents intervalles passe souvent par l'étude de leurs variabilités. Lavariabilité des intervalles R-R donne des indi
ations de l'in�uen
e nerveuse sur le 
÷ur parexemple. Le prolongement des intervalles Q-T peut être l'indi
ateur d'un risque d'aryth-mie ventri
ulaire. L'interprétation des signaux éle
tro
ardiographiques reste du domainedu prati
ien mais grâ
e aux te
hniques du traitement du signal et aux mathématiques, ilest possible d'aborder l'analyse voire la modélisation des signaux éle
tro
ardiographiquesen tenant 
ompte de la physiologie du myo
arde. En e�et, le développement de modèlesmathématiques permet de dé
rire les pro
essus éle
trophysiologiques du 
÷ur, a�n de 
om-prendre leur genèse et leur propagation. Ce
i permet de mieux expliquer l'origine de 
ertainstroubles du rythme, mais les études de 
e domaine restent un grand dé� du fait de la grande
omplexité des phénomènes 
on
ernés et de leurs intera
tions.Dans le domaine du traitement de signaux ECG, un des axes importants de re
her
heest l'estimation des intervalles 
ardiaques. Ce problème d'estimation peut être abordé demanières di�érentes : soit on déte
te les points 
ara
téristiques des ondes de l'ECG (leurssommets, débuts, et �ns) par des méthodes de segmentation puis on 
al
ule la di�éren
ede temps entre 
es points pour obtenir l'intervalle, soit on aborde 
e
i 
omme un pro-blème d'estimation de temps de retard. En e�et, la variation d'un intervalle, par exemplel'intervalle P-R, entre deux battements 
onsé
utifs peut être 
onsidérée 
omme un retardsubi par la se
onde onde P 
omparée à la première, vis à vis de leurs ondes R respe
tives.Parmi les méthodes usuelles de segmentation ou d'estimation de temps de retard, 
itonsnotamment :
• les méthodes de type �ltrage-seuillage [39, 51, 72, 77, 91, 94, 132, 158℄, basées sur du�ltrage numérique dérivatif ;
• les méthodes basées sur la transformée en ondelettes [42, 103, 115, 148, 154℄, utiliséespour déte
ter des singularités dans le signal ;
• les méthodes basées sur un indi
ateur lié à la surfa
e 
ouverte par l'onde [113, 183,184℄ ;
• les méthodes basées sur l'inter
orrélation [4, 28, 80, 118, 133℄, ou sur l'inter
orrélationgénéralisée [21, 35, 87℄ ;
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• les méthodes basées sur l'estimation de temps de retard en 
al
ulant l'intégrale nor-malisée [81, 78, 92, 93℄ ;
• les méthodes basées sur l'estimateur du maximum de vraisemblan
e [49, 79, 124, 136,163, 170, 179, 181℄.Ces méthodes ont été appliquées ave
 su

ès dans leur 
ontexte respe
tif. Cependant, ils'avère di�
ile de 
on
evoir une méthode universelle qui puisse être appliquée de manièree�
a
e dans tous les 
as, 
'est à dire quel que soit le patient, quel que soit le type d'enre-gistrement de l'ECG, et quel que soit le bruit d'observation. Ainsi par exemple, malgré desavan
ées en terme d'extra
tion des intervalles Q-T, les méthodes robustes d'estimation desintervalles P-R, notamment sur les ECG enregistrés à l'exer
i
e, sont inexistantes. Dansle but de développer une méthode pour l'estimation des intervalles P-R à l'exer
i
e, nousnous sommes pen
hés sur le dernier type de méthode présenté : les méthodes d'estimationde temps de retard basées sur le maximum de vraisemblan
e.L'obje
tif prin
ipal de la thèse est de développer des outils robustes d'estimation desintervalles. Plus pré
isément, nous souhaitons 
on
evoir de nouvelles te
hniques de traite-ment du signal pour extraire des ECG les intervalles P-R qui sont très peu étudiés dans lalittérature de part la di�
ulté d'extraire les ondes P, et dans un se
ond temps les intervallesQ-T.Inspirés de la méthode itérative de Woody [179℄ basée sur une te
hnique de 
orréla-tion de 
haque observation ave
 une moyenne des signaux réalignés, nous proposons toutd'abord un perfe
tionnement de 
ette méthode. En e�et, à partir du même modèle d'obser-vations, nous développons le 
ritère de maximum de vraisemblan
e et nous obtenons uneamélioration de la méthode de Woody au sens de l'optimalité. Par la suite, nous nommerons
e perfe
tionnement de la méthode de Woody, "méthode de Woody améliorée".Le modèle d'observations de 
ette méthode est ensuite enri
hi par une onde potentiellementparasite, additionnée au bruit, donnant lieu à une généralisation de la méthode de Woody.En prenant l'exemple de l'onde T qui se superpose à l'onde P du battement suivant lorsquela fréquen
e 
ardiaque est élevée 
omme à l'exer
i
e, di�érents modèles de 
ette onde pa-rasite sont proposés. Grâ
e à 
es deux méthodes d'estimation, les obje
tifs d'estimer etd'analyser les intervalles 
ardiaques, et plus pré
isément les intervalles R-R, Q-T et P-R,sont atteints.Finalement, les 
ontributions apportées dans le domaine du traitement du signal sontles suivantes :
• la méthode de Woody améliorée, pour l'estimation de temps de retard sur un signalin
onnu ;
• la méthode de Woody généralisée, pour l'estimation de temps de retard sur un signalin
onnu auquel vient se superposer une onde parasite ;
• di�érents modèles de l'onde parasite qui vient se 
hevau
her à l'onde d'intérêt ;
• une modélisation de la réponse de l'intervalle Q-T à un 
hangement de la période
ardiaque, inspirée du fon
tionnement éle
trique 
ellulaire.Cette généralisation de la méthode de Woody asso
iée aux di�érents modèles de l'ondeT, nous permet d'estimer les intervalles P-R à l'exer
i
e. Il est à souligner que 
ette ap-pli
ation 
onstitue une avan
ée 
onsidérable puisqu'il n'existe au
une étude antérieure s'yrapportant.



6 Introdu
tion généraleL'appli
ation de 
es méthodes d'estimation de temps de retard aux enregistrementsréels de di�érents types d'ECG (repos, exer
i
e, �brillation auri
ulaire,. . . ), nous a ré-vélé de nouveaux résultats à propos de l'évolution des di�érents intervalles 
ardiaques etnous a 
onduit par 
onséquent vers de nouvelles pistes éle
trophysiologiques en terme de
ompréhension du fon
tionnement du 
÷ur, par exemple :
• il existe un phénomène d'hystérésis dans la relation "intervalles P-R fon
tion desintervalles R-R" à l'exer
i
e ;
• il est possible de 
ara
tériser les sujets en fon
tion de leur niveau d'entraînement, enétudiant la pente de l'évolution des intervalles P-R au début de la phase de ré
upé-ration.Ces travaux de thèse sont présentés en trois parties prin
ipales. Nous ferons une pré-sentation au préalable de l'éle
trophysiologie 
ardiaque, où seront présentés les 
on
eptsde base 
on
ernant le système 
ardiovas
ulaire, l'éle
tro
ardiographie et quelques notionsde physiologie sur lesquelles s'appuieront les hypothèses que nous ferons par la suite.La se
onde partie est dédiée aux méthodes d'estimation des intervalles 
ardiaques.Après avoir présenté quelques méthodes usuelles de segmentation et d'estimation de tempsde retard, nous nous 
on
entrerons sur la méthode d'estimation de Woody [179℄. Fina-lement, nos 
ontributions dans 
e domaine seront exposées : un perfe
tionnement de laméthode de Woody qui 
onduit à une amélioration au sens de l'optimalité, et une généra-lisation de la méthode de Woody dans le 
as où une onde parasite vient s'ajouter au signald'intérêt, ainsi que plusieurs modèles de l'onde parasite. Pour 
ha
un des 
as, 
es méthodesseront testées et validées à l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés.Dans la dernière partie, les méthodes proposées 
i-dessus seront appliquées pour l'ana-lyse des intervalles 
ardiaques de signaux ECG réels. Après avoir rapidement exposé lesdi�érents types de bruits présents dans les enregistrements réels d'ECG, nous présenteronsles méthodes de �ltrage, les pré-traitements, que nous appliquerons avant 
haque méthodesur les signaux ECG pour les débruiter et les segmenter autour des ondes d'intérêt. Ons'intéressera ensuite à l'estimation et l'analyse des intervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upé-ration. L'étude des intervalles P-R nous 
onduira alors à de nombreux résultats, 
omme parl'exemple, à l'existen
e d'un phénomène d'hystérésis dans la relation entre les intervallesP-R et la période 
ardiaque à l'exer
i
e, ou à la possibilité de 
ara
tériser les athlètes enfon
tion de la pente des intervalles P-R au début de la ré
upération après un e�ort. Nousproposerons quelques hypothèses éle
trophysiologiques pour tenter d'expliquer 
es phéno-mènes. En�n, l'analyse des intervalles Q-T sera e�e
tuée pour di�érents enregistrements(au repos, en �brillation auri
ulaire, à l'exer
i
e, et
). Une modélisation de la réponse duQ-T aux 
hangements de la fréquen
e 
ardiaque sera proposée. Pour 
ela, on s'inspireradu fon
tionnement 
ellulaire, et plus pré
isément de la 
ourbe de restitution éle
trique
ellulaire liant la durée du potentiel d'a
tion à l'intervalle diastolique.Pour 
on
lure, nous résumerons les prin
ipales 
ontributions présentées dans 
e mé-moire, et proposerons quelques perspe
tives pour de futurs travaux.
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Introdu
tion 9Introdu
tionLe système 
ardiovas
ulaire est 
onstitué du 
÷ur et du système vas
ulaire dont lesfon
tionnalités sont s
hématisées sur la �gure 1. Sa fon
tion prin
ipale est d'assurer la
ir
ulation du sang dans l'organisme a�n de satisfaire aux besoins énergétiques et au re-nouvellement 
ellulaire, quelles que soient les 
onditions ambiantes et l'a
tivité de l'individu[157℄. Pour 
e faire, l'a
tivité 
ardiaque et la pression sanguine doivent être soumises à unerégulation permanente, 
e qui dé�nit la notion d'homéostasie. En e�et, l'homéostasie sedé�nit 
omme "la 
apa
ité de l'organisme de maintenir un état de stabilité relative desdi�érentes 
omposantes de son milieu interne et 
e, malgré les variations 
onstantes del'environnement externe".Le fon
tionnement du 
÷ur se base sur l'en
haînement temporel d'événements mé
a-niques et éle
triques 
omplexes régulés de manière dynamique. L'a
tivité 
ardiaque est
y
lique ; la séquen
e de tous 
es événements qui la 
omposent dure une se
onde environau repos. Elle se répète durant toute la vie, assurant une 
ir
ulation sanguine et une oxy-génation in
essantes. Ainsi, un 
÷ur moyen pompe environ 6 litres de sang par minute,soit près de 220 millions de litres de sang en 70 ans de vie.Cette première partie de la thèse présente des notions générales d'anatomie et d'éle
tro-physiologie. Elle dé
rit le fon
tionnement du 
÷ur et du système vas
ulaire, ses prin
ipalesfon
tions et ses 
omposantes prin
ipales. Les 
ara
téristiques du 
y
le 
ardiaque ainsi quele pro
essus de propagation 
ardiaque seront ensuite exposés. L'a

ent sera mis ensuitesur l'éle
tro
ardiogramme (ECG) : sa genèse, les di�érents types d'enregistrements, et ses
omposantes qui seront étudiées dans les parties suivantes. En�n, nous présenterons briè-vement quelques notions de physiologie qui nous seront utiles pour la 
ompréhension desrésultats de l'analyse des intervalles 
ardiaques.
Système cardiovasculaire

Coeur Système vasculaire

Sang
Vaisseaux

sanguins

Quantité

viscosité
Vasomotricité

Fréquence et force de 

contraction

Pression artérielle

Maintien de l’homéostasieFig. 1 � Représentation s
hématique du système 
ardiovas
ulaire.





Chapitre 1Bases 
ardiologiques1.1 Anatomie du 
÷ur humainLe 
÷ur est un organe 
reux et mus
ulaire 
omparable à une pompe, qui assure la
ir
ulation du sang dans les veines et les artères. Dans le 
orps humain, le 
÷ur se situeun peu à gau
he du 
entre du thorax, en arrière du sternum. Il est l'élément 
entral dusystème 
ardiovas
ulaire. Il est 
onne
té au reste de l'organisme par le biais de vaisseauxasso
iés : les deux veines 
aves (inférieure et supérieure), les artères pulmonaires, et l'artèreaorte, 
omme l'illustre la �gure 1.1.

Veine cave 
inférieure

Oreillette
droite

Valvule
pulmonaire

Valvule
tricuspide

Cordages

Ventricule
droit

Piliers

Veine cave
supérieure

Crosse 
aortique

Tronc
pulmonaire

Oreillette
gauche

Valve aortique

Valve mitrale

Cordages

Ventricule
gauche

Piliers

Apex

AorteFig. 1.1 � S
héma fon
tionnel du 
÷ur.Le 
÷ur d'un adulte pèse de 300 à 350 grammes. Il se dé
ompose en quatre 
hambres :les oreillettes (ou atria) en haut, et les ventri
ules en bas. Une 
loison mus
ulaire épaisse,le septum, divise le 
÷ur en deux mor
eaux. Chaque 
�té, droit et gau
he, est 
omposéde deux 
avités : l'oreillette et le ventri
ule, reliés entre eux par une valve qui assure, àl'état normal, un passage unidire
tionnel du sang. Pour la 
avité de droite, 
ette valved'admission est la valve tri
uspide ; pour la 
avité de gau
he 
'est la valve mitrale. Il existe11



12 Chapitre 1. Bases 
ardiologiquesaussi des valves d'é
happement qui assurent la 
ommuni
ation entre le ventri
ule droit etl'artère pulmonaire (valve pulmonaire), ainsi qu'entre le ventri
ule gau
he et l'artère aorte(valve aortique). A l'état normal, 
es valves d'admission et d'é
happement empê
hent lesang de re�uer et ne peuvent être ouvertes en même temps.Le 
÷ur est don
 séparé en deux moitiés indépendantes (droite et gau
he), 
ha
une
omposée d'une oreillette et d'un ventri
ule. Sa partie droite 
ontient du sang pauvre enoxygène et assure la 
ir
ulation pulmonaire ; sa partie gau
he renferme du sang ri
he enoxygène, et le propulse vers le reste du 
orps, hormis les poumons.Les parois du 
÷ur sont 
onstituées par un tissu mus
ulaire, appelé le myo
arde, quiest 
omposé de 
ellules mus
ulaires 
ardiaques spé
ialisées, les 
ardiomyo
ytes, qui neressemblent à au
un autre tissu mus
ulaire du 
orps. En parti
ulier, 
es 
ellules sont in-tétanisables, 
e qui signi�e qu'elles sont in
apables de 
ontra
tion prolongée. De plus 
es
ellules sont ex
itables, automatiques et indépendantes, 
ondu
tri
es et 
ontra
tiles [66℄.Les tissus annexes du myo
arde sont l'endo
arde, qui le tapisse à l'intérieur, et le péri
arde,qui l'entoure à l'extérieur.Les ventri
ules ont pour fon
tion de pomper le sang vers le 
orps ou vers les poumons.Leurs parois sont alors plus épaisses que 
elles des oreillettes, et la 
ontra
tion des ventri-
ules est plus importante pour la distribution du sang. Le ventri
ule gau
he est bien plusmassif que le droit par
e qu'il doit exer
er une for
e 
onsidérable pour for
er le sang àtravers tout le 
orps 
ontre la pression 
orporelle, tandis que le ventri
ule droit ne dessertque les poumons (voir �gure 1.2).
Veine cave

Artères
pulmonaires

Poumons

Organes
du corps

Artère aorte

Capillaires

Veines
pulmonaires

Fig. 1.2 � S
héma du 
ir
uit sanguin. La 
ouleur bleue indique que le sang est pauvre enoxygène tandis que la 
ouleur rouge 
orrespond au sang 
hargé en oxygène.



1.2. Le réseau vas
ulaire 131.2 Le réseau vas
ulaireLe 
ir
uit sanguin est présenté s
hématiquement par la �gure 1.2. Du sang dépourvud'oxygène par son passage dans le 
orps entre dans l'oreillette droite par deux veines 
aves,supérieure et inférieure. Il traverse ensuite le ventri
ule droit d'où il est éje
té dans l'artèrepulmonaire vers les poumons. Ce 
y
le 
orrespond à la 
ir
ulation dite pulmonaire, ou lapetite 
ir
ulation.Après avoir perdu son dioxyde de 
arbone et être ré-oxygéné dans les poumons, le sangpasse par les veines pulmonaires vers l'oreillette gau
he. De là, le sang oxygéné entre dans leventri
ule gau
he. Celui-
i est la 
hambre pompante prin
ipale, ayant pour but d'expulserle sang oxygéné par l'aorte vers toutes les parties du 
orps, sauf les poumons. On parlealors de 
ir
ulation dite systémique ou générale.Le sang provenant du 
÷ur est 
onduit aux di�érents organes par les artères et leurs em-bran
hements. A 
haque niveau du système 
ir
ulatoire, les artères jouent un r�le quelquepeu di�érent. Leur r�le respe
tif se traduit par l'épaisseur relative de leur paroi et leur 
om-position histologique. Les di�érents organes et parties de l'organisme n'éprouvent pas tousles mêmes besoins en sang. Par exemple, une petite glande 
omme la thyroïde ne demandepas le même volume sanguin qu'une glande aussi 
onsidérable que le foie. De plus, le besoinde 
ha
un d'eux varie selon son niveau d'a
tivité. Il va de soi que les mus
les des jambesné
essitent un apport sanguin beau
oup plus 
onsidérable durant la 
ourse que pendantle sommeil. Une façon d'ajuster l'apport sanguin aux besoins individuels et pon
tuels desorganes est de modi�er le 
alibre des artères qui distribuent le sang à 
es organes et, de
e fait, régler la quantité de sang qui les atteint. Le système vas
ulaire est alors 
omposéd'artères, d'artérioles, de 
apillaires, de veinules et de veines :
• Les artères : les ventri
ules livrent le sang aux grandes artères sous forte pression(pression systolique). Pour a

ommoder une telle pression, la paroi de 
es artères doitpouvoir être étirée ; elles sont alors dotées de propriétés élastiques. Les artères les plusimportantes sont : l'artère pulmonaire, qui 
onduit le sang du ventri
ule droit vers lespoumons, l'artère aorte et les grosses artères qui 
onduisent le sang vers la périphérie.
• Les petites artères ou artérioles : une fois le sang artériel distribué aux organespar les artères mus
ulaires, les artérioles en réduisent la pression pour le livrer à desvaisseaux à min
e paroi sans briser 
elle-
i, les 
apillaires.
• Les 
apillaires : sites des é
hanges des gaz respiratoires, substan
es nutritives et dé-
hets métaboliques entre le sang qu'ils renferment et le 
ompartiment extra-sanguindu tissu qu'ils par
ourent, les 
apillaires réduisent l'épaisseur de leur paroi au stri
tminimum.
• Les veinules : elles font suites aux 
apillaires et sont 
hargées du retour du �uxsanguin en dire
tion du 
÷ur.
• Les veines : elles ferment le 
ir
uit sanguin et ont pour fon
tion de ramener le sangà l'oreillette droite du 
÷ur.
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(a) Systole auri
ulaire. (b) Systole ventri
ulaire.Fig. 1.3 � Prin
ipes des systoles auri
ulaire et ventri
ulaire.1.3 Le battement 
ardiaqueChaque battement du 
÷ur entraîne une séquen
e d'événements mé
aniques et éle
-triques 
olle
tivement appelés la révolution 
ardiaque. Celle-
i 
onsiste en trois étapesmajeures : la systole auri
ulaire, la systole ventri
ulaire et la diastole.Dans la systole auri
ulaire présentée par la �gure 1.3-(a), les oreillettes se 
ontra
tentet projettent le sang vers les ventri
ules. Une fois le sang expulsé des oreillettes, les val-vules auri
ulo-ventri
ulaires entre les oreillettes et les ventri
ules se ferment. Ce
i évite unre�ux du sang vers les oreillettes. La fermeture de 
es valvules produit le son familier dubattement du 
÷ur.La systole ventri
ulaire, illustrée par la �gure 1.3-(b), implique la 
ontra
tion des ven-tri
ules expulsant le sang vers le système 
ir
ulatoire. Une fois le sang expulsé, les deuxvalvules sigmoïdes - la valvule pulmonaire à droite et la valvule aortique à gau
he - seferment.En�n, la diastole est la relaxation de toutes les parties du 
÷ur, permettant le remplis-sage passif des ventri
ules et l'arrivée de nouveau sang.Les phases de 
ontra
tions harmonieuses des oreillettes et des ventri
ules sont 
omman-dées par la propagation d'une impulsion éle
trique. Lorsque la fréquen
e 
ardiaque 
hange,la diastole est ra

our
ie ou rallongée tandis que la durée de la systole reste relativementstable.1.4 La genèse du signal éle
trique 
ardiaqueComme tous les mus
les du 
orps, la 
ontra
tion du myo
arde est provoquée par la pro-pagation d'une impulsion éle
trique le long des �bres mus
ulaires 
ardiaques induite parla dépolarisation des 
ellules mus
ulaires. En e�et, le 
÷ur 
omporte un réseau intrinsèquede 
ellules 
ondu
tri
es qui produisent et propagent des impulsions éle
triques, ainsi quedes 
ellules qui répondent à 
es impulsions par une 
ontra
tion (voir �gure 1.4). Lors d'unea
tivité 
ardiaque normale, la stimulation éle
trique du myo
arde naît du n÷ud sinusal
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trique 
ardiaque 15(ou n÷ud de Keith & Fla
k), pa
emaker naturel du 
÷ur. Après avoir traversé l'oreillette,
ette stimulation éle
trique transite par le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire (ou n÷ud d'As
ho�-Tawara) avant de rejoindre les ventri
ules via le réseau de distribution nodal 
'est à dire, lefais
eau de His, les bran
hes de Tawara et le réseau terminal de Purkinje (voir �gure 1.4).Pendant la période d'a
tivité (liée à la systole) et de repos (liée à la diastole), les 
ellules
ardiaques sont le siège de phénomènes 
omplexes éle
triques membranaires et intra
ellu-laires, qui sont à l'origine de la 
ontra
tion.Chaque 
ellule 
ardiaque est le siège d'é
hanges membranaires dans lesquels sont impli-qués di�érents ions : le sodium Na+, le potassium K+, le 
al
ium Ca2+ et le 
hlorure
Cl−. Les variations de potentiels observées au 
ours d'un 
y
le 
ardiaque 
orrespondent àdes modi�
ations de la perméabilité membranaire liées aux é
hanges ioniques. Au repos,l'intérieur de la membrane 
ellulaire est 
hargé négativement par rapport à l'extérieur, pris
omme référen
e. Cette di�éren
e de potentiel (potentiel de repos 
ellulaire) dépend des
on
entrations ioniques dans les milieux intra- et extra
ellulaire ; pour les 
ellules ventri-
ulaires, sa valeur est voisine de −90 mV. Quand une impulsion éle
trique d'amplitudesu�sante agit sur une 
ellule ex
itable, l'intérieur de la 
ellule devient rapidement positifpar rapport à l'extérieur à 
ause des é
hanges ioniques dé
rits par la suite. Ce pro
essusest la dépolarisation 
ellulaire et est suivi par le pro
essus de repolarisation 
ellulaire, 
'està dire lorsque la 
ellule revient à son état de repos.

Fig. 1.4 � S
héma du 
÷ur et de son réseau de 
ondu
tion éle
trique.1.4.1 Le potentiel d'a
tion des 
ellules du myo
ardeLes 
ellules du myo
arde présentent une di�éren
e de potentiel (DP) éle
trique de partet d'autre de leurs membranes due aux di�éren
es de 
on
entrations en ions sodium Na+,potassium K+, 
al
ium Ca2+ et 
hlorure Cl−.Au repos, 
ette di�éren
e de 
on
entrations détermine la di�éren
e de potentiel intra-(négatif) et extra-
ellulaire (positif) qui est de l'ordre de -90 mV.La 
ontra
tion du myo
arde est pré
édée d'une inversion de DP : 
e phénomène 
onsti-tue un potentiel d'a
tion (PA). Ces phénomènes éle
triques s'a

ompagnent d'une inex
ita-bilité éle
trique durant la période réfra
taire tout d'abord totale, puis relative du myo
arde.
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ardiologiquesLors de la 
ontra
tion du myo
arde, des é
hanges ioniques se déroulent et dé�nissentainsi le potentiel d'a
tion, présenté sur la �gure 1.5, qui 
omprend 5 phases su

essives :
• La phase 0 ou dépolarisation rapide : après une ex
itation éle
trique au-dessusdu seuil d'a
tivation de la 
ellule, un a�ux rapide d'ions Na+ rentre dans la 
elluleet inverse rapidement la polarité de la 
ellule.
• La phase 1 ou début de repolarisation : elle est 
ara
térisée par une repola-risation rapide et de 
ourte durée, due à l'ina
tivation des 
anaux Na+ et au �uxsortant d'ions de potassium K+.
• La phase 2 ou plateau : elle 
orrespond à la phase de repolarisation lente. Elle estdue à l'entrée lente des ions Ca2+ dans la 
ellule qui atténue l'in�uen
e des 
anaux
K+ 
ontinuant à sortir, ralentissant ainsi la phase de repolarisation.

• La phase 3 ou repolarisation : elle 
orrespond à la phase de repolarisation �nale,et se 
ara
térise par la fermeture de 
anaux ioniques spé
i�ques qui ramène la 
elluleau potentiel de repos originel. Durant 
ette phase, les ions K+ sont toujours sortantstandis que le potentiel de la 
ellule tend vers son seuil de repos.
• La phase 4 : elle 
orrespond au potentiel de repos, où la 
ellule est plus fa
ilementex
itable.A noter qu'il existe une période durant laquelle toute stimulation externe serait in
a-pable de générer un nouveau PA : la période réfra
taire absolue (PRA). Cet intervalle detemps se situe entre le début du PA et la moitié de la phase 3 environ (aux alentours de

−50 mV), pendant lequel la 
ellule est inex
itable. Cette période est suivie par la périoderéfra
taire relative (PRR) pendant laquelle un début de réponse 
ommen
e progressive-ment à apparaître ave
 des intensités de stimulation très élevées, mais qui se rappro
hentpeu à peu de la valeur normale. Ces périodes réfra
taires sont dues aux états d'ina
tiva-tion par lesquels passent les 
anaux sodiques et 
al
iques avant de retrouver leur état dedisponibilité initial.1.4.2 Propagation de l'in�ux éle
triqueLa stimulation éle
trique d'une 
ellule mus
ulaire détermine l'apparition d'une a
tivitééle
trique et mé
anique. Sous l'e�et de la stimulation, la surfa
e 
ellulaire se dépolariserapidement, 
e qui donne lieu à un 
ourant éle
trique, qui entraîne la 
ontra
tion. Puis laphase de repolarisation survient, plus lente, ramenant la 
ellule dans son état éle
triqueinitial.La propagation de l'a
tivité éle
trique au sein du 
÷ur est assuré par le réseau de
ondu
tion éle
trique présenté s
hématiquement sur la �gure 1.6. C'est au sein du n÷udsinusal, situé dans la partie haute de la paroi intérieure de l'oreillette droite, que l'a
tivitééle
trique prend naturellement naissan
e. Stru
ture de 1 
entimètre de diamètre à la jon
-tion de la veine 
ave supérieure et de l'oreillette droite, le n÷ud sinusal est le stimulateur
ardiaque, le "pa
emaker" physiologique. Il émet 60 à 100 stimuli par minute en fon
tionne-ment normal, et il est in�uen
é par les systèmes nerveux sympathique et parasympathique,dé�nis par la suite.
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inq phases du potentiel d'a
tion d'une 
ellule du mus
le myo
ardique eté
hanges ioniques au niveau 
ellulaire 
orrespondants : respe
tivement, la phase 0 
orres-pond à la dépolarisation de la 
ellule, la phase 1 au début de la repolarisation, la phase 2à la repolarisation lente, la phase 3 à la repolarisation rapide, et la phase 4 au repos.
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Noeud

auriculo-ventriculaire

Noeud

sinusal

Branche droite

de Tawara

Branche gauche 

de Tawara

Faisceau de His

Réseau de 

PurkinjeFig. 1.6 � Par
ours du signal éle
trique 
ardiaque.La propagation de l'in�ux éle
trique s'étend à partir de 
e point aux deux oreilletteset au n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire (AV). Situé en bas de l'oreillette droite, 
ette stru
turenodale de 5 millimètres de diamètre a un double r�le :
• 
elui de ralentisseur du passage AV de l'onde de dépolarisation, grâ
e aux �bresalpha à 
ondu
tion lente ;
• la fon
tion de relais de l'onde de dépolarisation vers les ventri
ules via le réseau deHis-Purkinje.Le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire est également sous l'in�uen
e des systèmes sympathiqueet parasympathique.Ensuite, l'in�ux éle
trique est transmis au fais
eau de His et à ses deux bran
hes de Tawara.Le fais
eau de His est situé dans la partie haute du septum interventri
ulaire et ses �brestraversent le tissu 
onne
tif, mais non ex
itable, qui sépare éle
triquement les oreilletteset les ventri
ules. En�n, l'in�ux éle
trique aboutit au réseau de Purkinje qui le 
onduitaux parois ventri
ulaires. Les �bres de Purkinje sont des �bres mus
ulaires spé
ialiséespermettant une bonne 
ondu
tion éle
trique, 
e qui assure la 
ontra
tion simultanée desparois ventri
ulaires. Ce système éle
trique explique la régularité du rythme 
ardiaque etassure la 
oordination des 
ontra
tions auri
ulo-ventri
ulaires.Le fais
eau de His, les bran
hes droite et gau
he de Tawara, et le réseau de Purkinje
onstituent le véritable distributeur de l'in�ux éle
trique, qui a pris naissan
e dans le n÷udsinusal, aux ventri
ules. Cet ensemble est sous l'in�uen
e du seul système sympathique.Il est à noter que le n÷ud AV et le fais
eau de His forment la seule voie de propagationde l'in�ux éle
trique entre les oreillettes et les ventri
ules [157℄. Aussi, la forme du potentield'a
tion varie selon le tissu 
onsidéré [5, 54℄, 
omme nous pouvons le voir sur le s
hémaprésenté �gure 1.7.
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Fig. 1.7 � Propagation du potentiel d'a
tion dans le 
÷ur (extrait de [111℄).1.5 Le rythme 
ardiaque dirigé par le Système Nerveux Au-tonomeLe mus
le 
ardiaque est unique du fait qu'il est 
apable de maintenir son propre rythme.Ainsi, de lui seul il battrait à environ 100 pulsations à la minute. Cependant, la fréquen
e
ardiaque peut être très rapidement modi�ée par l'a
tivité des nerfs qui innervent le 
÷uret les substan
es 
himiques en 
ir
ulation. Aussi, le Système Nerveux Autonome (SNA)
ontr�le, entre autres, la fréquen
e de dé
harge du pa
emaker sinusal, la for
e ave
 laquelleles �bres mus
ulaires des ventri
ules se 
ontra
tent à 
haque dé
harge, et la résistan
eopposée par les vaisseaux à l'apport en sang à 
haque pompage.1.5.1 Le Système NerveuxLe Système nerveux (SN) 
omprend plusieurs milliards de 
ellules nerveuses appeléesneurones. Ces 
ellules 
ommuniquent entre elles par l'intermédiaire de synapses permettantle passage de l'in�ux nerveux. La transmission se fait grâ
e à des neurotransmetteurs (adré-naline, a
étyl
holine, noradrénaline, et
.) ayant des 
apa
ités ex
itatri
es ou inhibitri
es.Le SN est divisé en deux sous-systèmes (voir �gure 1.8) :
• le Système Nerveux Central (SNC), qui est 
onstitué du 
erveau et de la moëlleépinière. Il s'o

upe de la transmission des impulsions sensorielles, ainsi que de lasupervision et de la 
oordination de tout le SN.
• le Système Nerveux Périphérique (SNP), qui 
orrespond à la partie du SN forméedes ganglions et des nerfs, qui fait 
ir
uler l'information entre les organes et le SNC,et qui réalise les 
ommandes motri
es de 
e dernier.Le SNP 
omprend deux voies :
• la voie a�érente, qui transmet les informations sensorielles des ré
epteurs périphé-riques vers la moëlle épinière et le 
erveau (le SNC).
• la voie e�érente, qui transmet les signaux moteurs du SNC vers la périphérie, et plusparti
ulièrement vers les mus
les squelettiques.
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ardiologiquesLa voie e�érente 
omprend deux subdivisions :
• le Système Nerveux Somatique (SNS), qui permet d'interagir ave
 le monde extérieuren parti
ipant à l'équilibre et la motri
ité.
• le Système Nerveux Autonome (SNA), qui permet de réguler di�érentes fon
tions del'organisme (
ardiovas
ulaire, pulmonaire, rénale digestive).

Système nerveux

Système nerveux

central
Système nerveux

périphérique

Voie efférenteVoie afférente

Système nerveux

autonome
Système nerveux

somatique

ParasympathiqueSympathiqueFig. 1.8 � S
héma du système nerveux et ses prin
ipaux sous-systèmes.1.5.2 le Système Nerveux AutonomeLe SNA, ou système nerveux (neuro-)végétatif, est la partie du système nerveux res-ponsable des fon
tions automatiques telles que la digestion, la sudation, et
. Le SNA estresponsable de la régularisation des fon
tions internes pour assurer le maintien de l'homéo-stasie. Le SNA a un r�le primordial dans la régulation de l'a
tivité 
ardiaque à travers le
ontr�le de la fréquen
e 
ardiaque, de la for
e des battements et de la pression artérielle.Deux systèmes interviennent dans le 
ontr�le 
ardiaque : le système nerveux sympathique(ou 
athé
holaminergique) et le système parasympathique (ou vagal ou 
holinergique). Cessystèmes ont des 
omportements antagonistes a�n d'assurer un équilibre au bon fon
tion-nement du 
÷ur. Ainsi, les oreillettes sont innervées par des �bres nerveuses parasympa-thiques et sympathiques tandis que les ventri
ules ne sont que sous l'in�uen
e des �bressympathiques.Les systèmes sympathique et parasympathique sont 
ontinuellement a
tivés. Le 
÷urn'a pas besoin d'une stimulation nerveuse externe pour battre. Cependant, le système ner-veux autonome peut exer
er une in�uen
e 
onsidérable sur son a
tivité : le système nerveuxsympathique peut augmenter la for
e et la fréquen
e des battements a�n de préparer l'or-ganisme à l'e�ort ; il intervient aussi en période de stress émotionnel (peur, anxiété) et
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i
e physique intense). Le système sympathique libère de la noradrénalinequi diminue le seuil d'ex
itation du n÷ud sinusal ; le 
÷ur y réagit en battant plus vite.La dépolarisation du n÷ud sinusal est favorisée par la stimulation nerveuse sympathique,
e qui permet aux 
ellules d'atteindre plus rapidement le potentiel d'a
tion et d'augmenterainsi la fréquen
e 
ardiaque. Les liaisons nerveuses sympathiques sont reliées, non seule-ment au niveau du n÷ud sinusal, mais aussi à toutes les 
ellules du 
÷ur.Le système parasympathique de son 
�té, a pour fon
tion de diminuer la fréquen
e 
ar-diaque. Il va transmettre au 
÷ur, par l'intermédiaire du nerf vague, un message qui vaentraîner la libération d'a
étyl
holine, neurotransmetteur et hormone du système nerveuxpermettant la diminution du rythme de la dépolarisation sinusale et, par le fait même, lafréquen
e 
ardiaque.Le système nerveux autonome est sous le 
ontr�le des 
entres 
ardiaques situés dans lebulbe ra
hidien. Le 
entre 
ardio-a

élérateur agit par le sympathique et le 
entre 
ardio-inhibiteur par le parasympathique. Des ré
epteurs situés dans diverses parties du système
ardio-vas
ulaire (dont des baroré
epteurs réagissant aux variations de la pression artériellesystémique) stimulent inégalement 
es 
entres nerveux.La fréquen
e 
ardiaque spontanée est de l'ordre de 100-110 bpm (battements par mi-nute). A l'état de repos, l'in�uen
e parasympathique est dominante et la fréquen
e 
ar-diaque 
hez un sujet sain est largement inférieure à 100 bpm (entre 60 et 80 bpm). Durantles exer
i
es physiques extrêmes, le sympathique augmente 
ette fréquen
e à 200 bpm.Don
, il existe une inhibition ré
iproque entre 
es deux 
omposantes du SNA. Ainsi, parmé
anisme ré�exe, 
es 
entres assurent l'équilibre entre une stimulation ou un ralentisse-ment de la fréquen
e 
ardiaque.
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ardiologiquesRésumé :Le 
÷ur est l'élément 
entral du système 
ardiovas
ulaire qui permet l'alimentation enoxygène et en nutriments des organes. Il est prin
ipalement 
omposé de quatre 
avités :deux oreillettes et deux ventri
ules. À 
haque battement, un in�ux éle
trique traverse leréseau de 
ondu
tion du 
÷ur et engendre les 
ontra
tions su

essives des oreillettes et desventri
ules qui envoient le sang vers les poumons ou vers le reste du 
orps. Comme nousle verrons dans le 
hapitre suivant, la propagation de 
et in�ux éle
trique peut être suiviedepuis l'extérieur du 
orps par des éle
trodes, 
ollées à la surfa
e de la peau, qui mesurentindire
tement l'a
tivité éle
trique des �bres mus
ulaires 
ardiaques.



Chapitre 2L'éle
tro
ardiographieL'éle
tro
ardiographie explore l'a
tivité éle
trique du 
÷ur par enregistrement des éle
-tro
ardiogrammes, tra
és bidimensionnels qui ins
rivent en fon
tion du temps les variationsdu potentiel éle
trique induites dans les di�érents points du 
orps par le 
÷ur en a
tivité.Les innombrables 
ellules mus
ulaires qui le 
onstituent sont dotées de propriétés spé
ialesdont les deux plus importantes sont le pouvoir mé
anique de 
ontra
tion et l'a
tivité éle
-trique rythmique, elle-même liée à des dépla
ements ioniques à travers la membrane des
ellules. La dépolarisation très brusque, se maintient environ durant 0,3 se
ondes puis estsuivie aussit�t de la repolarisation qui rétablira les 
harges éle
triques initiales. Elle sepropage rapidement de pro
he en pro
he, aux 
ellules voisines et �nalement au 
÷ur toutentier en 5 
entièmes de se
onde environ. Cependant, 
omme la repolarisation est beau-
oup plus lente, la durée totale de l'a
tivation de la masse 
ardiaque est de l'ordre de 40
entièmes de se
onde. L'état de repos éle
trique dure environ 60 
entièmes de se
onde.Ainsi, le rythme de l'a
tivité du 
÷ur est de 60 à 80 a
tivations par minute au repos.L'éle
tro
ardiographie 
onsiste à re
ueillir au niveau de la peau le 
hamp éle
trique 
réépar 
es 
ourants d'a
tivités de la �bre mus
ulaire 
ardiaque, à l'ampli�er puis l'enregistrer.L'éle
tro
ardiogramme s'est révélé 
omme étant une te
hnique primordiale pour la sur-veillan
e ou dans le diagnosti
. L'abréviation usuelle utilisée pour parler de l'éle
tro
ardio-gramme est l'ECG, en anglais 
omme en français1.Dans 
e 
hapitre, nous présentons les prin
ipales te
hniques d'enregistrements d'ECG, puisnous nous attarderons sur l'analyse de l'ECG.2.1 Te
hniques d'enregistrement d'ECG2.1.1 Histoire de l'éle
tro
ardiographieLe potentiel éle
trique généré par l'a
tivité mus
ulaire est 
onnu depuis les travaux deCarlo Matteu

i en 1842.Les premières expérimentations sont réalisées en 1878 par John Burden Sanderson et Fre-deri
k Page qui déte
tent à l'aide d'un éle
tromètre 
apillaire les phases QRS et T, dé�niespar la suite.A 
ette même période, E. Marey [114℄, et Augustus Waller [172℄ montrent que l'a
tivitééle
trique 
ardiaque peut être suivie à partir de la peau. En 1887, le premier éle
tro
ardio-gramme humain est publié par Augustus Waller.1Cependant, dans 
ertaines sour
es anglo-saxonnes, on trouve aussi l'abréviation EKG.23



24 Chapitre 2. L'éle
tro
ardiographieEn 1895, Willem Einthoven [44℄, met en éviden
e les 
inq dé�exions P, Q, R, S et T. Ilutilise le galvanomètre à 
ordes en 1901 et publie les premières 
lassi�
ations d'éle
tro
ar-diogrammes pathologiques en 1906. Il obtiendra en 1924 un prix Nobel pour ses travauxsur l'éle
tro
ardiographie.Les dérivations pré
ordiales sont utilisées pour le diagnosti
 médi
al à partir de 1932 et lesdérivations frontales unipolaires à partir de 1942, 
e qui permet à Emanuel Goldberger deréaliser le premier tra
é sur 12 voies.Aujourd'hui, l'éle
tro
ardiographie est une te
hnique relativement peu 
oûteuse, per-mettant à l'aide d'un examen indolore et sans danger, de surveiller l'appareil 
ardio-
ir
ulatoire, notamment pour la déte
tion des troubles du rythme et la prévention del'infar
tus du myo
arde.2.1.2 L'enregistrementL'enregistrement éle
tro
ardiographique peut se faire soit par voie externe à l'aided'éle
trodes posées à la surfa
e du 
orps, soit par voie interne en enregistrant l'in�ux éle
-trique à la surfa
e du 
÷ur (enregistrement épi
ardique), ou dire
tement en introduisantune sonde endo
avitaire.Il se fait sur un papier millimétré, déroulant à vitesse 
onstante. Ce papier est 
omposéde 
arrés de 5mm x 5 mm. Ces 
arrés sont subdivisés en 
arrés plus petits d'un millimètrede 
�té. Dans les 
onditions standard, le papier est déroulé à la vitesse de 25 mm parse
onde, de sorte qu'un millimètre 
orresponde à 0,04 se
onde, et 5 mm à 0,20 se
onde.L'étalonnage standard de l'éle
tro
ardiogramme enregistre en ordonnée une dé�exion de10 mm pour un voltage de 1 mV. Un étalonnage 
orre
t est indispensable à l'interprétationdes tra
és.Il existe di�érents types d'enregistrement de l'a
tivité 
ardiaque : l'ECG de repos estenregistré grâ
e à des éle
trodes pla
ées sur le patient qui est allongé. L'ECG d'e�ort quantà lui est enregistré durant un exer
i
e dynamique (alternan
e de 
ontra
tions et de relâ
he-ments mus
ulaires). Il existe deux méthodes pour e�e
tuer 
et exer
i
e : soit sur un tapisroulant, soit sur un 
y
lo-ergomètre. L'éle
tro
ardiogramme d'e�ort se fonde sur le mêmeprin
ipe que l'éle
tro
ardiogramme de repos, mais il est demandé au patient, pour le 
as du
y
lo-ergomètre, de pédaler sur un vélo à une vitesse 
onstante pendant l'enregistrement,alors que l'on oppose une résistan
e de plus en plus forte au pédalage. Le patient doit ainsiarriver, par paliers su

essifs, à une fréquen
e 
ardiaque déterminée en fon
tion de son âge.Cet examen est utile pour dé
eler des anomalies qui ne peuvent apparaître qu'à l'e�ort.Durant l'épreuve, on 
ontr�le l'enregistrement éle
tro
ardiographique et la pression arté-rielle. Toute douleur ou autre trouble sus
eptible de né
essiter l'arrêt de l'épreuve est alorssignalé au méde
in. En rythmologie, 
et examen est sus
eptible de donner des pré
isionssur 
e que devient une arythmie 
onstatée au repos lorsque le patient réalise un e�ort.Une arythmie 
onstatée au repos peut en e�et aussi bien disparaître 
omplètement ques'ampli�er signi�
ativement lorsqu'un e�ort est réalisé. Le test permet d'étudier l'in�uen
ed'une partie du système nerveux autonome (SNA) sur l'arythmie présentée par le patient.La te
hnique d'exploration la plus répandue et qui est re
ommandée par l'Ameri
an HeartAsso
iation, utilise l'ECG à 12 dérivations obtenu en 
hangeant de position des éle
trodespériphériques.
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hniques d'enregistrement d'ECG 25Il existe aussi les méthodes d'enregistrement Holter (enregistrement 
ontinu sur 24heures) et le mapping (de 20 à 200 éle
trodes pla
ées à la surfa
e du 
orps). Lors dumapping, on pla
e sur le thorax du patient les éle
trodes en 
olonnes mises 
�te à 
�te.L'éle
tro
ardiographie thora
ique di�ère de l'éle
tro
ardiographie standard du fait qu'elle
her
he à établir, en plus de relations temporelles entre les ondes de l'ECG, des relationsspatiales. C'est également le but dans le domaine de la ve
to
ardiographie [50℄, où à l'aidede dérivations X,Y, et Z enregistrées simultanément on 
onstruit un ve
teur dont la posi-tion varie dans le temps.2.1.3 Notion de dip�le éle
triquePour 
omprendre le fon
tionnement des dérivations, il faut revenir sur une notion fon-damentale, les di�éren
es de potentiels, et don
 les ve
teurs.L'ECG est l'enregistrement des potentiels éle
triques par
ourant le 
÷ur. La propaga-tion des potentiels d'a
tion au sein du 
÷ur 
orrespond en fait à la propagation d'une zonede dépolarisation (positive) dans un myo
arde repolarisé (négatif). C'est don
 l'impor-tan
e, la vitesse, et la dire
tion moyenne du front de propagation qui sont enregistrées au
ours de l'ECG. Ce
i revient à enregistrer le ve
teur représentant la di�éren
e de potentielentre les 2 fronts positif et négatif.Ainsi, un 
÷ur au repos, repolarisé (négatif) ou 
omplètement dépolarisé (positif) don-nera un enregistrement "nul" : le tra
é 
orrespondant sera la ligne de base, la ligne isoéle
-trique.Une éle
trode voyant le front positif se rappro
her enregistrera un signal positif, et àl'inverse si 
e front s'éloigne, le signal enregistré est négatif.
Noeud

auriculo-ventriculaire

Noeud

sinusal

Electrode

1
2

3 4

4Fig. 2.1 � Progression de l'impulsion éle
trique à travers le 
÷ur.La progression des ondes à travers le 
÷ur suit le 
hemin dé
rit par la �gure 2.1 :1. L'onde de dépolarisation va du n÷ud sinusal au n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire,2. elle est ralentie au niveau du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire3. l'onde de dépolarisation part du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire pour atteindre la pointedu septum ventri
ulaire,4. l'onde de dépolarisation est transmise du septum à l'ensemble des ventri
ules.
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Fig. 2.2 � S
héma du signal enregistré par les éle
trodes.Le signal enregistré par l'éle
trode de la �gure 2.1 pla
ée en bas du septum ventri
ulaire,est présenté s
hématiquement par la �gure 2.2 et est 
omposé de :1. une onde positive, le signal allant vers l'éle
trode,2. un tra
é isoéle
trique : pas de dépla
ement de dépolarisation,3. une onde positive, le signal allant vers l'éle
trode,4. une onde négative, le signal s'éloignant de l'éle
trode,5. un tra
é isoéle
trique : myo
arde au repos (tout repolarisé)-ligne de base.Plus pré
isément, dans les paragraphes suivants nous allons voir les di�érentes ondes
onstituant un enregistrement ECG normal.2.1.4 Système de dérivations de l'ECGLa dérivation en éle
tro
ardiographie 
orrespond à une droite qui lie les deux pointsd'observation de l'a
tivité éle
trique du 
÷ur à partir desquels on mesure une di�éren
ede potentiel éle
trique. Généralement les appareils éle
tro
ardiographiques peuvent enre-gistrer plusieurs di�éren
es de potentiels en même temps selon l'empla
ement et le nombred'éle
trodes réparties sur le 
orps. Chaque mesure de 
es potentiels 
orrespond alors à unedérivation de l'ECG.Un système de dérivation 
onsiste en un ensemble 
ohérent de dérivations, 
ha
uneétant dé�nie par la disposition des éle
trodes sur le patient. L'empla
ement des éle
trodesest 
hoisi de façon à explorer la quasi-totalité du 
hamp éle
trique 
ardiaque. Plusieurssystèmes standardisés existent. En général en 
ardiologie 
linique, on utilise 12 dérivations
onnues 
omme les dérivations standards.L'ECG à 12 dérivations, six dérivations frontales et six pré
ordiales, a été standardisépar une 
onvention internationale. Les di�érents points d'observation proposés par les déri-vations standards permettent d'avoir une idée tridimensionnelle de l'a
tivité éle
trique du
÷ur. Les dérivations standards forment un système de 12 dérivations 
omplémentaires :
• 3 dérivations bipolaires d'Einthoven sur les membres : DI, DII et DIII,
• 3 dérivations unipolaires augmentées de Goldberger, sur les membres : aVR, aVLet aVF,
• 6 dérivations unipolaires pré
ordiales, de Kossman : V1, V2, V3, V4, V5 et V6.Dans les paragraphes suivants, nous présenterons les positions des éle
trodes 
orres-pondantes à 
haque type de dérivations.



2.1. Te
hniques d'enregistrement d'ECG 272.1.4.1 Dérivations bipolairesla disposition des éle
trodes dans les trois dérivations bipolaires standards respe
te une
onvention établie par Einthoven [43℄. Le système de Einthoven se base sur les hypothèsessuivantes :
• l'a
tivité éle
trique du 
÷ur est équivalente à 
elle d'un dip�le, dont la dire
tion,l'orientation et le moment varient au 
ours de la systole, mais dont l'origine reste�xe ;
• les membres sont de simples 
ondu
teurs linéaires ;
• le 
orps 
onstitue un milieu résistif homogène.Einthoven a proposé trois dérivations, appelées bipolaires 
ar le potentiel est mesuréentre deux éle
trodes (voir �gure 2.3) :
• DI enregistre la di�éren
e de potentiel entre le bras gau
he (VL) et le bras droit (VR) ;
• DII enregistre la di�éren
e de potentiel entre la jambe gau
he (VF) et le brasdroit (VR) ;
• DIII enregistre la di�éren
e de potentiel entre la jambe gau
he (VF) et le brasgau
he (VL).DI, DII et DIII formant un 
ir
uit fermé, la loi des mailles est appliquée et 
onduit à la loid'Einthoven : 




DI = V L− V R,
DII = V F − V R,
DIII = V F − V L,où VR 
orrespond au potentiel au bras droit, VL 
orrespond au potentiel au bras gau
he,et VF 
orrespond au potentiel dans la jambe gau
he. On a la relation suivante entre lesdérivations :
DII = DI +DIII. (2.1)Cette relation signi�e que seules deux des trois dérivations sont indépendantes. Ce systèmede référen
e est s
hématisé par un triangle équilatéral appelé triangle d'Einthoven, dontles sommets représentent les lo
alisations des éle
trodes (voir �gure 2.3). Ces dérivationsexplorent l'a
tivité 
ardiaque dans le plan frontal.En pratique, les points d'a
quisition des potentiels VL, VR et VF sont situés respe
tive-ment, sur le poignet gau
he, le poignet droit et la 
heville gau
he.2.1.4.2 Les dérivations unipolaires des membresQuelques années après Einthoven, Wilson a étudié 
omment des potentiels éle
tro
ar-diographiques unipolaires pourraient être dé�nis [177, 178℄. Idéalement 
es potentiels sontmesurés par rapport à une référen
e lointaine. Pour 
e faire, Wilson a proposé une réfé-ren
e en reliant une résistan
e de 5 KΩ entre 
haque éle
trode des extrémités du triangled'Einthoven et un point 
ommun appelé borne 
entrale de Wilson (BC), 
omme l'illustrela �gure 2.4. Dans 
e système, le point de référen
e est supposé demeurer à un potentiel
onstant de valeur quasiment nulle. Les nouvelles dérivations sont appelées VR, VL et VF.Peu de temps après, Goldberger a proposé les dérivations unipolaires augmentées [63, 64℄qui permettent d'obtenir des signaux de plus grande amplitude que 
eux de Wilson. Cesdérivations, appelées aVR, aVL et aVF (la lettre a pour la notion de augmented en anglais),mesurent la di�éren
e de potentiels entre 
ha
un des trois points et le potentiel moyen desdeux autres (voir �gure 2.5). Ce
i 
orrespond aux dérivations augmentées d'un fa
teur de1.5 par rapport aux dérivations de Wilson (voir �gure 2.6).
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Fig. 2.3 � Les dérivations bipolaires : à gau
he, empla
ement des éle
trodes suivant letriangle d'Einthoven ; à droite, représentation ve
torielle des dérivations et forme d'ondesobservées en surfa
e.

Fig. 2.4 � Dérivations unipolaires de Wilson.

Fig. 2.5 � Système de Goldberger pour l'enregistrement des trois dérivations unipolairesdes membres augmentées.
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Fig. 2.6 � Représentation ve
torielle des dérivations unipolaires de Wilson (VR, VL et VF)et de Goldberger (aVR, aVL et aVF).2.1.4.3 Les dérivations unipolaires pré
ordialesPour mesurer les potentiels pro
hes du 
÷ur, 6 éle
trodes sont pla
ées sur le thorax, etenregistrent les dérivations dites pré
ordiales introduites dans [89℄, V1,V2,V3,V4,V5 et V6.Ces 6 dérivations sont lo
alisées du 
�té gau
he du thorax 
omme illustré par la �gure 2.7.

Fig. 2.7 � Empla
ement des éle
trodes pré
ordiales : V1 à V6 (extrait de [1℄).
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tro
ardiographie2.2 Analyse de l'ECG2.2.1 Les ondes P, QRS, TChaque 
y
le de dépolarisation/repolarisation du 
÷ur (voir �gure 2.8) 
orrespond aupassage du 
ourant éle
trique, 
hez le sujet sain, des oreillettes vers les ventri
ules qui se
ontra
tent dans 
e même ordre. Sur le plan éle
tro
ardiographique, 
ela se traduit parl'enregistrement toujours dans le même ordre de di�érentes ondes : P, Q, R, S, et T.

Fig. 2.8 � Étapes su

essives de dépolarisation/repolarisation du 
÷ur qui se traduisentsur le plan éle
tro
ardiographique par di�érentes ondes P, Q, R, S, et T (extrait de [2℄).En �xant les éle
trodes à la surfa
e du 
orps du patient, on enregistre don
 des phéno-mènes éle
triques relatifs au par
ours du potentiel d'a
tion (voir �gure 2.9), dont les étapessont su

essivement :
• La dépolarisation des oreillettes depuis le n÷ud sinusal vers le n÷ud auri
ulo-ventri
ulairequi se traduit par une dé�exion sur l'ECG. Celle-
i est 
ara
térisée par l'onde P. C'estune onde de petite amplitude, arrondie, parfois diphasique. Le rythme physiologiqueest dit sinusal. Dans 
e 
as, les ondes P auri
ulaires pré
èdent régulièrement les 
om-plexes ventri
ulaires QRS. L'intervalle P-Q est un 
ourt segment isoéle
trique quisépare l'onde P du 
omplexe ventri
ulaire. La repolarisation auri
ulaire n'est pasvisible sur l'ECG normal 
ar elle est masquée pas la dépolarisation ventri
ulaire.
• La dépolarisation ventri
ulaire est indiquée par le 
omplexe QRS. Par dé�nition,l'onde Q est la première onde négative, l'onde R la première onde positive du 
om-plexe et l'onde S la première onde négative après l'onde R.
• L'onde T 
orrespond au 
ourant de repolarisation des ventri
ules. Cette onde su

èdeau 
omplexe QRS après retour à la ligne isoéle
trique.
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Fig. 2.9 � Propagation du potentiel d'a
tion dans le 
÷ur et ondes éle
tro
ardiographiquesde surfa
e 
orrespondantes en sommant toutes les 
ontributions des potentiels d'a
tion(extrait de [111℄).
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Fig. 2.10 � Densité spe
trale de puissan
e des 
omplexes QRS, des ondes P et T, et desbruits d'origine mus
ulaire ou respiratoire, après moyennage sur 150 battements (extraitde [169℄).2.2.2 Les 
ara
téristiques fréquentielles de l'ECGL'étude de Thakor et al. [166℄ présente l'analyse spe
trale de l'ECG, ave
 une analysespe
trale des 
omplexes QRS isolés ainsi que di�érentes sour
es de bruit. Les spe
tresobservés après moyennage sur 150 battements sont présentés sur la �gure 2.10. Il a étédémontré que les 
omposantes fréquentielles d'un ECG normal ont les 
ara
téristiquessuivantes :
• le spe
tre de l'ECG s'étend entre une fréquen
e nulle et environ 100 Hz,
• l'onde P se 
ara
térise par une bande spe
trale de basse fréquen
e et de faible am-plitude : ses 
omposantes fréquentielles sont entre 0, 5 Hz et 10 Hz ;
• l'onde T se 
ara
térise sur une bande spe
trale analogue à 
elle de l'onde P entre 0, 5Hz et 10 Hz ;
• le 
omplexe QRS possède un 
ontenu fréquentiel bien plus important que les autresondes de l'ECG. Ses 
omposantes fréquentielles sont entre 10 Hz et 15 Hz ;
• le 
ontenu fréquentiel de la ligne de base et des éventuels artefa
ts de mouvement sesitue entre 0, 5 Hz et 7 Hz.2.2.3 Les intervalles de l'ECGLes intervalles et segments du tra
é éle
tro
ardiographique sont des paramètres im-portants, permettant d'évaluer la normalité ou non de l'espa
e entre deux événementséle
triques.L'intervalle P-R (ou P-Q) 
orrespond au délai entre la dépolarisation de l'oreillette et
elle du ventri
ule. C'est le temps de propagation de l'onde de dépolarisation à tra-vers les oreillettes, le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire, le fais
eau de His et le réseau dePurkinje, jusqu'aux 
ellules myo
ardiques ventri
ulaires. Il représente le temps de
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire.



2.2. Analyse de l'ECG 33L'intervalle Q-T 
orrespond au temps de systole ventri
ulaire qui va du début de l'ex
i-tation des ventri
ules jusqu'à la �n de leur relaxation.Le segment S-T 
orrespond à la phase de repolarisation ventri
ulaire, phase durant la-quelle les 
ellules ventri
ulaires sont toutes dépolarisées : il n'y a don
 pas a prioride propagation éle
trique, le segment est alors isoéle
trique.L'intervalle P-P représente le 
y
le 
ardiaque. Classiquement, il n'est pas mesuré.L'intervalle R-R sépare les sommets de deux ondes R su

essives et représente le 
y
lede repolarisation ventri
ulaire. Il est asso
ié à la période 
ardiaque.2.2.4 Le rythme 
ardiaqueLorsqu'on parle de rythme 
ardiaque, on parle à la fois du lieu de genèse de l'a
tivitééle
trique du 
÷ur et de la régularité ou non de sa propagation. Ainsi, on parle de rythmesinusal régulier lorsqu'il est,
• régulier : l'intervalle R-R est quasi-
onstant sur tout le tra
é, ave
 des 
omplexesQRS similaires ;
• sinusal : l'a
tivité éle
trique est générée par le n÷ud sinusal.L'analyse du rythme 
ardiaque à partir de l'éle
tro
ardiogramme se fait don
 en deuxétapes véri�ant, d'une part la régularité du rythme, et d'autre part l'origine du rythme
ardiaque qui peut être :
• sinusal (du n÷ud sinusal : une onde P pré
ède 
haque 
omplexe QRS) ;
• jon
tionnel (du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire : 
omplexes QRS �ns et onde P rétro-grade) ;
• ventri
ulaire (myo
ytes ventri
ulaires : 
omplexe QRS élargi et sans onde P ) ;
• e
topique (issu des 
ellules mus
ulaires auri
ulaires : onde P anormale et 
omplexeQRS normal) ;
• arti�
iel (pa
emaker).Dans le 
as du pa
emaker, le rythme est imposé par un stimulateur 
ardiaque implantéà proximité du 
÷ur et relié à 
elui-
i par des éle
trodes. Selon la pathologie, les éle
trodesvont stimuler les oreillettes, les ventri
ules ou les deux.2.2.5 La fréquen
e 
ardiaqueLa fréquen
e 
ardiaque est le nombre de 
y
les 
ardiaques par unité de temps (parminute). Elle est très rapide 
hez un nouveau-né, rapide 
hez un enfant et légèrement pluslente 
hez une personne âgée. Les athlètes ont habituellement une fréquen
e 
ardiaque plusbasse au repos qu'une personne s'entraînant peu ou pas du tout.La fréquen
e 
ardiaque diminue pendant l'expiration et augmente durant l'inspirationou lors d'une a
tivité physique légère ou intense et en présen
e de stress. Un bon entraî-nement 
ardiovas
ulaire permet de diminuer la fréquen
e 
ardiaque au repos, la tensionartérielle, le pour
entage de graisse et le taux de 
holestérol. Il permet aussi d'augmenterla 
apa
ité aérobique né
essaire au maintien d'un e�ort soutenu en plus de réduire le stresset l'anxiété.La fréquen
e 
ardiaque est aussi le nombre de 
ontra
tions ventri
ulaires par unité detemps ; autrement dit, sur l'ECG on la repère grâ
e au nombre de 
omplexes QRS, don
de dépolarisation des ventri
ules par une impulsion éle
trique, à 
haque minute.
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Fig. 2.11 � Présen
e de FA sur l'ECG. Flè
he rouge : trémulations de la ligne iso-éle
trique(Fibrillation auri
ulaire) - Flè
he violette : onde P (ECG normal, rythme sinusal)La fréquen
e 
ardiaque normale varie entre 50-60 bpm (selon les personnes) ; on parle debrady
ardie en dessous de 50-60 bpm et de ta
hy
ardie au-dessus de 90-100 bpm. Parmi lesta
hy
ardies, on distingue le �utter, la �brillation auri
ulaire et la �brillation ventri
ulaire.Une �brillation 
orrespond à des 
ontra
tions rapides et irrégulières de plusieurs régionsdu 
÷ur empê
hant le 
÷ur de travailler 
omme un tout. La �brillation ventri
ulaire abo-lit l'a
tion de pompage, et si elle persiste, il y aura arrêt de la 
ir
ulation et mort 
érébrale.2.2.6 La �brillation auri
ulaireLa �brillation auri
ulaire (FA) est le plus fréquent des troubles du rythme 
ardiaque.Elle fait partie des troubles du rythme supra-ventri
ulaire. Elle 
orrespond à une a
tionnon 
oordonnée des 
ellules myo
ardiques auri
ulaires, 
e qui va entraîner une 
ontra
tionrapide et irrégulière des ventri
ules 
ardiaques. La FA est 
ara
térisée par l'absen
e d'ondesP sur l'ECG : 
elles-
i sont rempla
ées par des os
illations rapides (400 à 700 par minute)de la ligne de base, appelées ondes f (voir �gure 2.11). Ces ondes f sont variables par ladistan
e qui les sépare, par leur forme et leur amplitude. C'est un rythme dont la 
ommanden'est plus sous la dépendan
e du n÷ud sinusal. Ce sont des foyers e
topiques situés dansles oreillettes ave
 des fréquen
es si rapides qu'elles se dépolarisent de façon anar
hique.Les oreillettes ne se 
ontra
tent plus, mais frissonnent, 
e qui donne une su

ession de 
esondes f irrégulières.Les désordres physiopathologiques 
onsé
utifs à l'apparition d'une �brillation auri
u-laire sont de 3 types :1. l'irrégularité du rythme ventri
ulaire : le rythme ventri
ulaire est totalement irrégulierpar
e que,
• l'intensité des in
itations auri
ulaires est inégale,
• le n÷ud AV joue le r�le de �ltrage de sorte que l'in
itation auri
ulaire d'intensitéimportante se heurte à la période réfra
taire et s'épuise en 
hemin sans atteindre lesventri
ules. Seules 
ertaines a
tivations qui arrivent en dehors de la période réfra
tairepeuvent des
endre jusqu'aux ventri
ules,
• leur orientation est multiple.2. l'hémodynamique : le remplissage ventri
ulaire est 
ompromis à 
ause,
• de la mauvaise 
ontra
tion auri
ulaire d'une part,
• et de l'irrégularité du rythme ventri
ulaire d'autre part.



2.2. Analyse de l'ECG 35La disparition de la systole auri
ulaire entraîne une baisse de 20% du débit 
ardiaque.Parallèlement, l'a

élération de la fréquen
e ventri
ulaire diminue la durée de la diastole etentraîne ainsi une baisse du volume d'éje
tion. Par 
onséquent, le patient peut développerune l'insu�san
e 
ardiaque.3. la thrombose : l'in
apa
ité de la 
ontra
tion auri
ulaire entraîne la stagnation du sangdans les oreillettes et favorise la formation de 
aillots. Les formations de thromboses sontrarement très volumineuses, mais induisent un risque redoutable d'embolies, soit pulmo-naire, soit dans la grande 
ir
ulation, embolie 
érébrale, abdominale ou des membres. Cetteformation de thrombus est expliquée par,
• la perte de 
ontra
tion auri
ulaire : la 
ontra
tion auri
ulaire se transforme en trem-blement et brasse les oreillettes, formant ainsi des thromboses,
• la baisse du débit 
ardiaque.



36 Chapitre 2. L'éle
tro
ardiographieRésumé :L'éle
tro
ardiographie est l'étude des variations de l'enregistrement de l'a
tivité éle
-trique des 
ellules 
ardiaques, dont dépend la 
ontra
tion du 
÷ur. Le signal éle
triqueenregistrable est l'éle
tro
ardiogramme (ECG). Ce signal, modi�é en 
as d'anomalie de la
ommande de l'in�ux éle
trique ou de sa propagation, de la masse globale et régionale des
ellules ou de leur sou�ran
e éventuelle, donne des renseignements importants et très uti-lisés en méde
ine.L'étude des intervalles du tra
é éle
tro
ardiographique permet don
 de mieux 
omprendre
omment fon
tionne le 
÷ur. La suite du manus
rit présentera alors des méthodes d'ex-tra
tion de 
ertains intervalles (intervalles R-R, Q-T, P-R) puis nous tenterons d'en fairel'analyse et de tirer des 
on
lusions, ou du moins quelques pistes, sur le fon
tionnement du
÷ur.



Chapitre 3Quelques notions utiles de physiologieL'ECG possède une grande valeur 
linique pour le diagnosti
 des troubles du rythme
ardiaque et des anomalies de la 
ondu
tion éle
trique, et dans la prévention des situationsd'infar
tus du myo
arde. Un 
y
le 
ardiaque est 
ara
térisé par une su

ession d'événe-ments (l'onde P, le 
omplexe QRS et l'onde T). Les durées intra- et inter-événementsre�ètent des pro
essus éle
triques doublés de pro
essus mé
aniques dont la variabilité dé-pend de régulations intra- et extra-
ardiaques (
omme la régulation par le système nerveuxautonome par exemple, voir Se
tion 1.5). Les phénomènes éle
triques que nous observons àl'é
helle ma
ros
opique à travers l'enregistrement ECG ont leur origine à l'é
helle 
ellulaire.Il est don
 important de 
onsidérer quelques notions physiologiques de base pour analyserles intervalles 
ardiaques que nous allons estimer dans les parties suivantes (intervalles P-Ret Q-T).Dans un premier temps, nous allons présenter brièvement le mé
anisme et la régula-tion de la 
ondu
tion 
ardiaque a�n de 
omprendre les 
hangements de forme des ondes
ara
téristiques. Dans un se
ond temps, nous nous intéresserons à la 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire, dont la durée dé�nit la valeur de l'intervalle P-R. En�n, nous présenteronsla 
ourbe de restitution éle
trique 
ellulaire qui re�ètent au niveau ECG la dynamique dela réponse de l'intervalle Q-T à un 
hangement de la période 
ardiaque.3.1 La 
ondu
tion 
ardiaqueLes myo
ytes 
ardiaques sont des 
ellules mus
ulaires striées parti
ulières. Ces 
ellulesprésentent quatre propriétés fondamentales : elles sont ex
itables du fait d'un équipementmembranaire parti
ulier, 
ontra
tiles, 
ondu
tri
es et pour 
ertaines, douées d'automati-
ité.3.1.1 Séquen
e d'a
tivation éle
trique 
ardiaqueL'ex
itabilité et la 
ondu
tibilité des 
ellules myo
ardiques dé�nissent la vitesse depropagation du potentiel d'a
tion, initié par le n÷ud sinusal et transmis jusqu'aux ventri-
ules. On parle d'e�et dromotrope lorsqu'un stimulus module la vitesse de 
ondu
tion dupotentiel d'a
tion. Le prin
ipal déterminant de 
et e�et dromotrope est le système nerveuxautonome.
37



38 Chapitre 3. Quelques notions utiles de physiologieSelon la stru
ture du réseau nodal 
onsidéré, 
ette vitesse de 
ondu
tion varie :
• n÷ud sinusal : 1 m/se
,
• myo
ytes 
ardiaques des oreillettes : ∼ 0, 5 m/se
,
• n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire : ∼ 0, 05 m/se
 (ralentissement du potentiel d'a
tion),
• fais
eau de His : ∼ 2 m/se
,
• réseau de Purkinje : ∼ 4 m/se
,
• myo
ytes 
ardiaques des ventri
ules : ∼ 0, 5 m/se
.Le tissu nodal favorise une 
ontra
tion e�
a
e qui engendre une distribution du sangdans le réseau artériel par :
• 
ontra
tion des oreillettes puis des ventri
ules (ordre invariable) ;
• 
ontra
tion de haut en bas des oreillettes (pousse le sang dans les ventri
ules sous-ja
ents) ;
• 
ontra
tion de bas en haut des ventri
ules (pousse le sang dans l'artère pulmonaireet dans l'aorte sus-ja
entes) ;
• 
ontra
tion mus
ulaire maximale à 
haque événement systolique.3.1.2 Régulation de la 
ondu
tion 
ardiaqueLes 
ellules nodales (dont les n÷uds sinusal et auri
ulo-ventri
ulaire) sont responsablesde l'a
tivité éle
trique intrinsèque du 
÷ur, expliquant notamment la persisten
e d'unea
tivité myo
ardique lorsque le 
÷ur est prélevé du médiastin et isolé de toute 
ommuni
a-tion nerveuse (par exemple : transplantation 
ardiaque). Pour adapter l'a
tivité 
ardiaqueaux besoins de l'organisme, divers fa
teurs in�uen
ent l'a
tivité des 
ellules nodales :
• le système nerveux autonome,
• 
ontraintes mé
aniques (étirement notamment),
• la température,
• les médi
aments.Cette in�uen
e se fait via une a
tion sur la 
ondu
tan
e au 
al
ium ou au potassium et lerésultat est une a

élération ou un ralentissement du 
÷ur.Le système de 
ondu
tion éle
trique 
ardiaque est don
 fortement in�uen
é par les
hangements de rythme et par l'a
tivité du système nerveux autonome, présenté Se
tion1.5 page 19, [40, 122℄.La �gure 3.1 présente les e�ets de l'a
tivation des systèmes nerveux sympathique etparasympathique sur la vitesse de 
ondu
tion des potentiels d'a
tion à travers le 
÷ur.Le système nerveux autonome a un r�le 
hronotrope positif (in�uen
e sympathique) etnégatif (in�uen
e parasympathique) : 
ela permet d'augmenter ou de diminuer la fréquen
e
ardiaque.L'a
tivation du système sympathique, lors d'un exer
i
e physique par exemple, augmentela vitesse de 
ondu
tion dans le tissu nodal en augmentant la pente de la phase 0 despotentiels d'a
tion (e�et dromotrope positif). Ce
i entraîne alors une dépolarisation plusrapide des 
ellules adja
entes.Le système parasympathique (ou vagal) a un e�et antagoniste. En e�et, son a
tivationdiminue la vitesse de 
ondu
tion dans le 
÷ur (e�et dromotrope négatif). Il a en e�et poura
tion sur les potentiels d'a
tion une diminution de la pente de la phase 0. Contrairementà l'e�et du système sympathique, il entraîne une dépolarisation plus lente des 
ellules ad-ja
entes.
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(a) (b) (
)Fig. 3.1 � Exemple de régulation de la 
ondu
tion éle
trique 
ardiaque : in�uen
e dusystème nerveux autonome sur les potentiels d'a
tion des 
ellules myo
ardiques et nodales.3.1.3 In�uen
e sur les ondes 
ardiaquesLe 
omportement 
ellulaire engendre des modi�
ations au niveau ma
ros
opique surles ondes de l'ECG présentées Se
tion 2.2.Par exemple, l'onde T est le témoin éle
trique de la repolarisation ventri
ulaire. Ainsi
onformément à 
e qui a été vu dans le paragraphe pré
édent, lorsque l'in�uen
e du systèmesympathique augmente (lors d'un exer
i
e physique par exemple), les ondes T vont se
ontra
ter. En e�et, on a vu que l'in�uen
e sympathique augmentait la pente de la phase 0des potentiels d'a
tion, et a

élérait par 
onséquent la phase de repolarisation (voir �gure3.1(b)). La forme de l'onde T, 
orrespondante à la somme de la 
ontribution de tousles potentiels d'a
tion des 
ellules ventri
ulaires, a don
 tendan
e à beau
oup évoluer enfon
tion de la période 
ardiaque, et de l'in�uen
e du système nerveux autonome.En 
e qui 
on
erne l'onde P qui 
orrespond à la dépolarisation des oreillettes, 
es 
han-gements de forme seront moins pronon
és. En e�et, il a été montré dans les travaux de[22℄ que même si l'onde P subit des 
hangements de forme pendant l'exer
i
e, sa largeurglobale reste 
onstante.3.2 La jon
tion auri
ulo-ventri
ulaireL'intervalle P-R sur un ECG mesure la transmission de la dépolarisation des oreillettesvers les ventri
ules, transmission qui peut être en pratique altérée de bien des façons. Cetintervalle est don
 étroitement lié à la jon
tion auri
ulo-ventri
ulaire et don
 au 
omporte-ment du n÷ud AV. L'intervalle P-R re�ète 
orre
tement le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire [14, 52℄.Dans les années 50, Lepes
hkin met en pla
e des formules mathématiques pour mettreen relation les intervalles P-R et R-R [99℄. En 1990, Lu
eri et al. [106℄ ont publié un arti
letraitant des variations de l'intervalle P-R analysées en situation d'exer
i
e pour déterminers'il existait des 
ompli
ations possibles lors d'une implantation 
ardiaque de pa
emakerà double 
hambre. Plusieurs mé
anismes in�uen
ent la 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire
réant des variations battement par battement ; on parle alors de Variabilité de la Condu
-tion Auri
ulo-Ventri
ulaire (VCAV). La VCAV s'explique par une double 
omposante : l'in-�uen
e du SNA sur le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire, et l'in�uen
e de la période 
ardiaque.



40 Chapitre 3. Quelques notions utiles de physiologiePlus la période 
ardiaque est ra

our
ie, plus l'a
tivité du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaireest ralentie. On peut e�e
tivement y voir un e�et dire
t (n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire) etindire
t (modulation de la période 
ardiaque) du SNA. De plus, une analyse spe
tralede la VCAV permet de mettre en éviden
e que l'in�uen
e parasympathique sur le n÷udauri
ulo-ventri
ulaire est modulée par la respiration : 
'est 
e que l'on appelle la Mo-dulation Auri
ulo-Ventri
ulaire Respiratoire (MAVR). Le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire tend à se rallonger durant l'expiration et à se ra

our
ir durant l'inspiration[144℄.Ainsi, par une double in�uen
e sur le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire, l'une nerveuse (sym-pathique et parasympathique) et l'autre due à la durée du 
y
le 
ardiaque, la nature de laVCAV peut être vue 
omme très 
omplexe [128, 173, 176℄.3.2.1 In�uen
e de la fréquen
e 
ardiaqueDes études montrent qu'après inhibition de l'a
tivité du système nerveux autonome,lorsque la fréquen
e 
ardiaque 
hute, le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire, asso
iéà l'intervalle P-R de l'ECG, est prolongé [105, 175℄.Ce 
omportement du n÷ud AV fa
e aux 
hangements de la fréquen
e 
ardiaque esttrès 
omplexe [16℄, et joue un r�le très important dans la prote
tion des ventri
ules lorsde �brillation ou de palpitations auri
ulaires par exemple [37℄. En e�et, lors de deux bat-tements 
ardiaques su

essifs trop rappro
hés, le se
ond battement ra

our
it le temps derepolarisation (ré
upération) du n÷ud AV 
e qui provoque un ralentissement de la vitessede propagation du PA et par la même o

asion un rallongement du temps de 
ondu
tionAV [125℄. Ainsi, lorsque la durée du 
y
le 
ardiaque (intervalles P-P ou R-R) diminue, letemps de 
ondu
tion AV (intervalle P-R) est rallongé lorsque les e�ets dire
ts du systèmenerveux autonome sont inhibés.Lorsque la fréquen
e 
ardiaque augmente, 
omme en situation d'exer
i
e physique parexemple, l'a
tivité autonome prédomine. En e�et, l'a
tivité vagale se retire pour laisserpla
e à l'a
tivité sympathique sur le n÷ud sinusal qui s'a

ompagne d'une augmenta-tion de la fréquen
e 
ardiaque, autrement dit d'une diminution de la durée de l'intervalleR-R. Le retrait vagal progressif et la stimulation sympathique dire
tement au niveau dun÷ud auri
ulo-ventri
ulaire 
onduisent à une diminution du temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire [104℄. Autrement dit, pendant l'exer
i
e, l'intervalle P-R diminue au fur età mesure que la fréquen
e 
ardiaque augmente [34, 84, 106, 121℄. Les intervalles P-R etP-P sont alors liés, et la relation "intervalle P-R vs intervalle P-P" est de type linéaire[34, 121℄. Au relâ
hement de l'e�ort, la fréquen
e 
ardiaque diminue tandis que la périodeP-R s'allonge [121℄.3.2.2 In�uen
e du système nerveux autonomeAu paragraphe pré
édent, on a vu que la 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire est in�uen
éepar la durée du 
y
le 
ardiaque. Ainsi, une inhibition de l'a
tivité vagale et une stimulationsympathique sur le n÷ud sinusal induisent une augmentation de la fréquen
e 
ardiaque et,par 
onséquent, une diminution du temps de 
ondu
tion.Le n÷ud AV est quant à lui très innervé par les �bres sympathique et parasympa-thique. On parle d'e�et dromotrope positif lorsque la 
ondu
tion ventri
ulaire est fa
ilitéepar le tonus sympathique ; 
e
i engendre une diminution du temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire. A l'inverse, lorsque le tonus vagal ralentit la 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire



3.3. Le 
omportement éle
trique 
ellulaire 41et rallonge ainsi le temps de 
ondu
tion, on parle d'e�et dromotrope négatif [102℄. Lesétudes de Warner [175, 176℄ montrent d'ailleurs que 
hez l'animal, l'a
tivité neurale para-sympathique joue un r�le plus important que l'a
tivité sympathique dans le 
ontr�le de la
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire.L'a
tivité du SNA in�uen
e les durées du 
y
le 
ardiaque et de la 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire : elles sont ra

our
ies par in�uen
e sympathique et rallongées par l'in�uen
evagale [102℄. Le système autonome semble don
 in�uen
er parallèlement sur les a
tivitéssinusale et auri
ulo-ventri
ulaire. Toutefois, d'autres études sur l'in�uen
e du SNA surles n÷uds sinusal et auri
ulo-ventri
ulaire, montrent que les e�ets sur les propriétés phy-siologiques sont distin
ts sur 
ha
un des n÷uds [90, 156℄. Les e�ets des tonus vagal etsympathique di�èrent d'une étude à l'autre : selon Kowalli
k et al. [90℄, ils sont indépen-dants, pour Kannankeril et al. [84℄, ils ne présentent pas de 
orrélations marquées tandisque pour Le�er et al. [98℄ la modulation autonome est plus importante au niveau du n÷udsinusal que sur le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire.3.3 Le 
omportement éle
trique 
ellulaireComme nous l'avons vu à la Se
tion 1.4, quand une impulsion éle
trique d'amplitudesu�sante arrive au niveau d'une 
ellule 
ardiaque ex
itable, l'intérieur de 
ette 
elluledevient rapidement positif par rapport à l'extérieur. Ce
i 
orrespond au pro
essus de dé-polarisation 
ellulaire. Le retour d'une 
ellule 
ardiaque stimulée à son état de repos estappelé repolarisation 
ellulaire. L'enregistrement de 
es di�éren
es de potentiel, mesuréesentre les milieux intra- et extra-
ellulaire pendant les pro
essus de dépolarisation et derepolarisation, 
orrespond au Potentiel d'A
tion (noté PA). La durée du potentiel d'a
-tion (noté APD pour A
tion Potential Duration en anglais) est le temps é
oulé entre ledébut de la dépolarisation et la �n de la repolarisation de la 
ellule, 
omme illustré �gure3.2. L'intervalle de temps 
ompris entre la �n de la repolarisation 
ellulaire et l'arrivée dupro
hain stimulus éle
trique, où la 
ellule retrouve son état de repos, est appelé intervallediastolique (noté DI pour Diastoli
 Interval en anglais). L'intervalle de temps entre deuxex
itations su

essives de la 
ellule est la longueur du 
y
le de base (noté BCL pour Basi
Cy
le Length en anglais).

Fig. 3.2 � Dé�nition des intervalles APD, DI et BCL des potentiels d'a
tion (extrait de[113℄).



42 Chapitre 3. Quelques notions utiles de physiologieCes trois intervalles, présentés sur la �gure 3.2, sont alors reliés par la relation suivante :
BCLn = APDn +DIn,où BCLn, APDn et DIn 
orrespondent respe
tivement à la neme période de stimulus éle
-trique, à la durée du neme potentiel d'a
tion et au neme intervalle diastolique.A�n de réduire les temps de systole et de diastole, une augmentation de la fréquen
e
ardiaque 
onduit alors aux ra

our
issements des intervalles APD et DI. Les variations de
es deux intervalles sont étroitement liées et la dynamique de 
ette adaptation est 
onnuesous le nom de "restitution éle
trique". De nombreux travaux ont étudié le 
omportementde l'APD en réponse à un 
hangement du 
y
le 
ardiaque [24, 46, 53, 55, 56, 88℄.Le 
omportement de la "restitution éle
trique" peut être dé
rit par la relation entrel'intervalle DI et la durée de l'APD suivante. Cette relation liant la durée du PA à l'intervallediastolique pré
édent est dé
rite par la "
ourbe de restitution 
ellulaire" présentée �gure3.3 [46℄. Cette relation peut s'é
rire sous la forme suivante :
APDn+1 = f(DIn),où la fon
tion f est en général déterminée de manière expérimentale.Il est 
onnu que 
ette relation de restitution est d'une importan
e fondamentale dans ladynamique 
ardiaque. Selon di�érents travaux, les variations de l'APD liées à des 
hange-ments de fréquen
e d'ex
itation de la 
ellule peuvent être les 
auses déterminantes d'aryth-mies 
ardiaques [62℄.
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trique 
ellulaire. Mise en éviden
e des alternan
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3.3. Le 
omportement éle
trique 
ellulaire 43Toutefois, il a été montré que le 
omportement du tissu 
ardiaque ne dépend pas seule-ment du dernier stimulus [24, 46, 56℄. Plus pré
isément, après une 
hute de rythme 
ar-diaque, l'APD s'ajuste graduellement vers une nouvelle valeur nominale. Pendant 
et ajus-tement, l'APD est soumis à deux in�uen
es : la "restitution éle
trique" dé
rite 
i-dessus,qui peut être 
onsidérée 
omme une adaptation "rapide", et un e�et "mémoire" qui estune adaptation plus "lente".Bien que l'intervalle Q-T de l'ECG re�ète la durée globale de l'a
tivité éle
trique ven-tri
ulaire, il est souvent asso
ié dans la littérature à l'intervalle APD au niveau 
ellulaire[8, 153℄. Dans [8℄ il a été montré qu'une hystérésis se produit dans le tra
é de l'intervalleQ-T en fon
tion de la fréquen
e 
ardiaque. En e�et, pour une même fréquen
e 
ardiaque,l'intervalle Q-T est di�érent selon si la fréquen
e 
ardiaque augmente ou diminue. Il est
onnu que 
ette relation entre l'intervalle Q-T et la fréquen
e 
ardiaque est similaire à 
elleexistante entre l'APD et la fréquen
e de stimulation dans les tissus isolés ventri
ulaires. La�gure 3.4 présente l'analogie que nous pouvons alors faire entre l'intervalle Q-T de l'ECGet la durée du potentiel d'a
tion au niveau 
ellulaire. Les intervalles dé�nissant le potentield'a
tion utilisés pour obtenir la 
ourbe de restitution au niveau 
ellulaire, 
'est à dire leBCL, l'APD et le DI, peuvent alors être respe
tivement asso
iés au niveau de l'ECG auxintervalles R-R, Q-T et T-Q.Conformément à 
ette analogie et aux adaptations "rapide" et "lente" sur l'APD [24,46, 56℄, il existe également dans la réponse des intervalles Q-T à un 
hangement de période
ardiaque les deux réponses "rapide" et "lente". En e�et, Lau et al. ont démontré qu'ilfallait 2-3 minutes pour re
ouvrir 90% de l'adaptation du Q-T [96℄. Finalement, la réponsedes intervalles Q-T à un 
hangement de période 
ardiaque peut être vue 
omme la sommede deux 
ontributions [56℄ :
• une adaptation "rapide", étroitement liée à la 
ourbe de restitution éle
trique 
ellu-laire,
• une adaptation "lente", liée aux pré
édents 
hangements de la période 
ardiaque.

QT

APD

Fig. 3.4 � Analogie entre l'intervalle Q-T de l'ECG et la durée du potentiel d'a
tion d'une
ellule myo
ardique ventri
ulaire.



44 Chapitre 3. Quelques notions utiles de physiologieRésumé :Dans 
e 
hapitre, nous avons introduit quelques notions physiologiques qui nous serontutiles pour 
omprendre les résultats sur l'analyse des intervalles 
ardiaques. Premièrement,nous avons présenté brièvement le fon
tionnement et la régulation de la 
ondu
tion 
ar-diaque au niveau 
ellulaire qui re�ète le 
omportement des ondes et des intervalles au niveauECG. Deuxièmement, étant donné que nous allons nous intéresser aux intervalles P-R desECG, nous nous sommes fo
alisés sur la jon
tion auri
ulo-ventri
ulaire et ses in�uen
es,surtout d'origine nerveuse, qui agissent par exemple lors d'un exer
i
e physique. En�n,dans une dernière partie, nous avons 
onsidéré le phénomène de restitution éle
trique 
el-lulaire qui, à un niveau ma
ros
opique, sur l'ECG, peut re�éter la réponse de l'intervalleQ-T aux 
hangements de la période 
ardiaque.



Deuxième partieOutils d'estimation des intervalles
ardiaques
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Introdu
tion 47Introdu
tionDe nos jours le traitement du signal est intégré dans la plupart des systèmes d'analyseet d'interprétation de l'ECG. Ses obje
tifs sont multiples et 
omprennent prin
ipalementla 
ompensation de l'ajout d'artéfa
ts aux signaux d'intérêt, et l'extra
tion d'informationsqui ne sont pas visibles par une analyse visuelle dire
te. Puisque des informations 
liniquesutiles se trouvent dans les intervalles de temps dé�nis par les ondes 
ara
téristiques del'ECG, le développement de méthodes robustes et �ables revêt une grande importan
e.Les intervalles de temps dé�nis entre deux ondes 
ara
téristiques de l'ECG fournissentd'importants indi
ateurs pour le diagnosti
 de maladies 
ardiaques 
ar ils sont le re�etde pro
essus physiologiques. Par exemple, l'intervalle R-R, représentatif de la période 
ar-diaque, est généralement obtenu en déte
tant le pi
 de l'onde R. De part sa grande ampli-tude, la déte
tion de 
ette onde est la plus a

essible et nous permet souvent de segmenterl'ECG avant d'estimer toute autre onde.L'intervalle Q-T, re�étant la durée de la dépolarisation et de la repolarisation ventri
ulaire,est l'un des intervalles les plus importants de l'ECG. En e�et, sa prolongation peut êtreasso
iée à des risques d'arythmie ventri
ulaire et de mort subite [123, 152℄. Il est 
lassique-ment 
al
ulé entre le début du 
omplexe QRS et la �n de l'onde T. Cependant, la �n del'onde T est di�
ile à déte
ter à 
ause de la morphologie très variée de l'onde T, et surtoutde la perturbation du bruit notamment sur la �n de l'onde.Tout 
omme pour l'onde T, la déte
tion de l'onde P n'est pas évidente, voire davantage
omplexe. E�e
tivement, l'onde P est souvent de faible amplitude et noyée dans le bruit.L'estimation des intervalles P-R est don
 très di�
ile. Alors que beau
oup d'études portentsur la déte
tion de l'intervalle Q-T, les méthodes automatiques pour estimer les intervallesP-R sont rares notamment dans le 
as où la fréquen
e 
ardiaque est élevée 
omme à l'exer-
i
e par exemple.Dans 
ette partie, nous nous fo
aliserons sur quelques outils d'estimation des inter-valles 
ardiaques. Ce problème d'estimation peut être abordé de deux manières : soit enappliquant des méthodes dites de segmentation qui révèlent les points 
ara
téristiques(début/pi
/�n) des ondes, puis on déduit l'intervalle de temps d'intérêt entre les points
ara
téristiques de 
ha
une des ondes, soit, on 
onsidère 
e problème 
omme un problèmed'estimation de temps de retard entre deux ondes de même nature. L'estimation de tempsde retard (noté TDE pour Time Delay Estimation en anglais), est un problème ré
ur-rent dans de nombreuses appli
ations du traitement du signal biomédi
al. Par exemple,les te
hniques de TDE sont utilisées pour estimer les retards sur des signaux répétitifs.Les signaux peuvent être répétitifs par nature, 
omme par exemple en éle
tro
ardiographie[161℄, évoqués, 
omme en éle
tromyographie [49, 124℄, ou en
ore liés à l'événement (ERPpour Event-Related Potential en anglais) [79, 119, 136, 179, 181℄. Dans 
e mémoire, nousnous fo
aliserons sur les problèmes de TDE en éle
tro
ardiographie.Dans un premier temps, nous présenterons une liste non-exhaustive des méthodes uti-lisées pour l'estimation des intervalles 
ardiaques, des méthodes de segmentation, et desméthodes de TDE. Puis, nous présenterons une méthode 
lassique d'estimation de tempsde retard dans le domaine biomédi
al pour un signal in
onnu : la méthode de Woody [179℄.Dans un se
ond temps, nous proposerons un perfe
tionnement de 
ette méthode que l'onnommera : méthode de "Woody améliorée". Cette version 
onduit en e�et à des améliora-tions de la méthode de Woody, au sens de l'optimalité, de varian
e de l'estimateur et devitesse de 
onvergen
e, 
omme nous pourrons le voir à travers les 
omparaisons des perfor-



48 Introdu
tionman
es sur des signaux simulés. En�n, une version "généralisée" de la méthode de Woodysera présentée. Dans 
ette version le bruit n'est plus le seul parasite du signal observé, uneonde supplémentaire peut être 
onsidérée 
omme "bruit" dans les observations. Plusieursmodèles de 
ette onde parasite seront proposés et testés à l'aide d'expérimentations sur dessignaux simulés. Cette méthode de "Woody généralisée" permet, par exemple, de traiterles problèmes d'estimation des intervalles P-R à l'exer
i
e, où l'onde T tend à se superposerà l'onde P aux fréquen
es 
ardiaques élevées. Les appli
ations de 
es méthodes sur des 
asréels seront présentées dans la partie suivante.



Chapitre 4Méthodes usuelles d'estimation desintervalles 
ardiaques4.1 Introdu
tionDe part sa grande amplitude, l'onde R est fa
ilement déte
table dans un enregistrementECG. Nous nous fo
aliserons don
 sur l'estimation des intervalles intra-
y
le 
ardiaques(intervalle P-R, intervalle Q-T,. . . ) et nous étudierons 
omment 
es intervalles évoluentd'un 
y
le à l'autre.Le problème d'estimation des intervalles 
ardiaques peut être abordé de deux manières :
• soit on détermine les points 
ara
téristiques (début/pi
/�n) des ondes par des mé-thodes de segmentation, puis on en déduit les intervalles d'intérêt (voir exemple surl'intervalle P-R illustré �gure 4.1) ;
• soit on 
onsidère 
e problème 
omme un problème d'estimation de temps de retard,noté TDE (pour Time Delay Estimation en anglais). En e�et, la variation d'un in-tervalle, par exemple l'intervalle P-R, entre deux battements 
onsé
utifs peut être
onsidérée 
omme un retard subi par la se
onde onde P 
omparée à la première, visà vis de leurs ondes R respe
tives. Le retard s'applique sur deux ondes de mêmenature. Classiquement, on aligne au préalable les battements sur une autre onde del'ECG. Ce prin
ipe de temps de retard est illustré sur l'intervalle P-R par le s
hémaprésenté �gure 4.2, où le retard entre les ondes P est noté dk, et où les battementssont alignés à droite sur les pi
s R.La plupart des appareils d'éle
tro
ardiographie peuvent enregistrer plusieurs dériva-tions simultanément. Certaines méthodes de segmentation de l'ECG ont alors été dévelop-pées pour exploiter toutes les informations sur les di�érentes voies [91, 92, 147℄. Cependant,dans de nombreux 
as, nous ne disposons que de l'enregistrement d'une seule dérivationde qualité. En e�et, lors de l'étude d'une onde pré
ise, le pla
ement des dérivations est detelle sorte qu'une des voies soit optimisée pour maximiser l'amplitude de l'onde 
onsidérée.Par exemple, en plaçant assez pro
hes trois dérivations, il est quasi-
ertain d'obtenir unevoie sur laquelle l'onde 
onsidérée sera de grande amplitude. C'est dans 
e 
adre là quenous nous pla
erons.Pour déterminer les points 
ara
téristiques des ondes de l'ECG, les méthodes 
lassiquesde segmentation reposent sur des te
hniques basées sur du �ltrage dérivatif ou di�érentiel[39, 94, 132, 158℄ ou sur la transformée en ondelettes [42, 103, 115, 148, 154℄. Ré
emment,un indi
ateur lié à la surfa
e 
ouverte par l'onde a été proposé pour la déte
tion de l'ondeT [183, 184℄. 49
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Intervalle P-Rn Intervalle P-Rn+1

Cycle cardiaque nFig. 4.1 � Illustration d'une méthode de segmentation sur les ondes P et R. A partir despoints 
ara
téristiques des ondes 
onsidérées (début de l'onde P et pi
 de l'onde R), ondé�nit l'intervalle P-R.
Intervalle P-Rref

Intervalle P-Rk

Battement                   

de référence

Battement k

Retard dk

Fig. 4.2 � Illustration d'un problème d'estimation de temps de retard sur les ondes P entredeux battements su

essifs syn
hronisés à droite sur les pi
s R, pour estimer l'intervalleP-R.



4.1. Introdu
tion 51Parmi les méthodes de l'état de l'art en TDE, on note les méthodes basées sur le 
al-
ul de l'intégrale normalisée qui sont très sensibles aux �u
tuations de la ligne de baseet au bruit [81, 78, 92, 93℄. Aussi, une méthode 
lassique de TDE 
onsiste à trouver lemaximum de l'inter
orrélation entre le signal retardé et 
elui de référen
e [4℄. Par exemple,
ette référen
e peut être la moyenne des premières observations. Des problèmes similairespeuvent être résolus en utilisant la te
hnique d'inter
orrélation généralisée [21, 35, 87℄.En parti
ulier, les méthodes de TDE basées sur du Maximum de Vraisemblan
e (MV) sesont révélées parti
ulièrement e�
a
es sous 
ertaines hypothèses, telles qu'il n'y ait pas de
hangement d'é
helle ou de forme du signal 
onsidéré par exemple [36℄. Quand le signald'intérêt est in
onnu, la méthode de Woody [179℄ basée sur des te
hniques de 
orrélationet de moyennage, et développée de façon empirique, est un bon 
andidat pour 
e problèmede TDE. Cependant, 
omme nous allons le voir dans le 
hapitre suivant, la méthode deWoody est sous-optimale et doit être améliorée [27, 181℄.Par ailleurs de nombreuses méthodes de TDE travaillent dans le domaine fréquentiel[79, 136, 181℄. Bien que 
hanger de domaine de travail soit dans bien des 
as très pro-metteur, les 
ontraintes de 
ertaines appli
ations né
essitent souvent de travailler dans ledomaine temporel ; un bon exemple est l'estimation des intervalles P-R sur les ECG enre-gistrés à l'exer
i
e [29, 31℄. Les méthodes basées ondelettes sont aussi très souvent utiliséespour l'analyse des signaux bioéle
triques [148℄ mais ne 
onviennent pas lorsque l'observa-tion du signal d'intérêt est mêlée à des interféren
es 
omme il sera vu par la suite.Dans 
e 
hapitre, nous allons présenter brièvement, et de manière non-exhaustive,quelques méthodes de segmentation ou de TDE 
itées 
i-dessus. Nous pouvons alors 
onsi-dérer un modèle des observations sur lequel di�érentes hypothèses seront appliquées. Ceshypothèses restreindront le modèle général dont dé
ouleront les di�érentes méthodes pro-posées dans la suite du 
hapitre. Nous 
onsidérons don
 le modèle général des observations :
xi(n) = αi.si(ϕi(n)) + fi(n) + ei(n), (4.1)où xi représente l'amplitude de la ieme observation pour l'é
hantillon n (0 < n < N), ave


i = 1..I l'indi
e de la réalisation (I peut être égal à 1). Chaque observation est 
omposéed'une onde de référen
e si, d'une fon
tion parasite supplémentaire fi et d'un bruit ei. Anoter que la fon
tion si de référen
e peut subir, soit un retard d lorsque ϕi = n− di, soitun 
hangement d'é
helle ou de forme lorsque ϕi est de type n−ai

bi
.Les hypothèses qui peuvent être envisagées sur 
e modèle d'observations sont nom-breuses et nous ne les traiteront pas toutes. Nous 
onsidérerons prin
ipalement les hypo-thèses suivantes :

• le signal s est 
onnu, partiellement 
onnu ou in
onnu ;
• si le signal s est partiellement 
onnu, existe-t-il des a priori 
on
ernant ses 
ara
té-ristiques (énergie, spe
tre, onde monophasique, intervalle d'apparition . . . ) ;
• le signal s subit un retard ou un 
hangement de forme suivant l'expression de ϕi ;
• existe-t-il une fon
tion parasite fi et est-elle 
onnue ou partiellement 
onnue.Toutes 
es méthodes permettent de déterminer les ondes R et les 
omplexes QRS, maisnous nous intéresserons prin
ipalement aux ondes T et P.



52 Chapitre 4. Méthodes usuelles d'estimation des intervalles 
ardiaques4.2 Méthodes basées sur du �ltrage dérivatifIl est généralement supposé que les débuts et �ns d'ondes de l'ECG sont liés à des
hangements brusques dans les variations du signal ECG. De 
e fait, plusieurs méthodespour la segmentation de l'ECG basées sur la di�érentiation numérique ont été proposéesa�n d'exploiter les 
hangements de pente du signal. Ce type de méthodes a été largementutilisé pour la délimitation des ondes 
ardiaques. Pour 
es méthodes, les hypothèses sur lemodèle d'observations (4.1) sont :
• le signal s est partiellement 
onnu,
• on a 
ependant quelques a priori sur les 
ara
téristiques de s, notamment l'intervallede temps où l'onde d'intérêt se trouve,
• le signal s peut subir des 
hangements de forme et de morphologie,
• la fon
tion parasite fi n'existe pas.La méthode de Laguna et al. [94℄ est une des méthodes référen
es de délimitationd'ondes, basée sur du �ltrage dérivatif des enregistrements Holter des ECG. Le signal ECGest traité par un �ltre dérivatif G1(z) puis par un �ltre de lissage G2(z) tels que :

G1(z) = 1 − z−6 (4.2)
G2(z) =

1 − z−8

1 − z−1
(4.3)La sortie de 
es deux �ltres en série est notée y(k).Cette méthode permet de délimiter les 
omplexes QRS et les ondes T. En e�et, uneméthode de seuillage adaptatif, reprise dans [77℄ et [91℄, permet de déte
ter les pi
s R puisde trouver les ondes Q. I
i, nous nous fo
alisons uniquement sur la te
hnique initialementproposée pour déte
ter l'onde T. Tout d'abord une étape de fenêtrage est appliquée servantà lo
aliser approximativement l'instant à déte
ter. Les limites bwind et ewind de la fenêtrede re
her
he sont dé�nies à partir des pi
s R, notés Rp et déte
tés pré
édemment, et desintervalles R-R pré
édents :

(bwind, ewind) =

{
(Rp + 140, Rp + 500)ms si RR > 700ms
(Rp + 100, Rp + 0.7RR)ms si RR < 700ms, (4.4)où RR est la durée moyenne de l'intervalle R-R, 
al
ulée depuis le début de l'enregistrementjusqu'à l'intervalle R-R 
ourant de la manière suivante :

RR =

{
0.8RR + 0.2RR si 1.5RR > RR > 0.5RR

RR sinon.A noter qu'un fenêtrage adapté 
ette fois-
i à la re
her
he de l'onde P, a été développédans [51℄ tel que :
bwind(i) = QRSon(i) − 0.3(QRSon(i) −QRSoff (i− 1)),

ewind(i) = QRSon(i) − 5,où QRSon(i) et QRSoff (i) sont respe
tivement le début et la �n du 
omplexe QRS du ieme
y
le 
ardiaque.



4.2. Méthodes basées sur du �ltrage dérivatif 53L'algorithme de Laguna et al. [94℄ 
onsidère quatre types de morphologies d'ondes T :l'onde T normale (monophasique et positive), l'onde T inversée (monophasique et négative),l'onde T biphasique montante, et l'onde T biphasique des
endante. L'algorithme 
her
healors dans la fenêtre dé�nie par l'équation (4.4), le maximum (max ) et le minimum (min)du signal y(k). Trois 
as se présentent alors :
• L'algorithme trouve un maximum avant un minimum. Dans 
e 
as, la méthode 
onsi-dère l'onde T 
omme une onde T biphasique montante si |max| > 4|min|, sinonl'algorithme 
onsidère que 
'est une onde T normale.
• L'algorithme trouve un minimum avant un maximum. Dans 
e 
as, si |min| > 4|max|la méthode 
onsidère l'onde T 
omme biphasique des
endante, sinon l'onde T est
onsidérée 
omme inversée.
• L'algorithme trouve un minimum avant un maximum et un autre minimum (mina)après le maximum et avant la �n de la fenêtre de re
her
he. Dans 
e 
as, si |max| <

4|mina| alors l'algorithme 
onsidère l'onde T 
omme normale, sinon elle est 
onsidé-rée 
omme inversée.

0 50 100 150 200 250 300 350 400

−0.1

0

0.1

0.2

k

A
m

pl
itu

de

ecg(k)
y(k)T

pic

T
i
 

T
2

Ht

y(T
i
)Fig. 4.3 � Déte
tion de la �n (T2) et du pi
 (Tpic) d'une onde T normale ave
 la méthodede Laguna et al. [94℄.L'algorithme 
her
he alors la �n de l'onde T. La �gure 4.3 présente une illustration de
ette méthode sur une onde T normale. Il 
onsidère Ti 
omme l'instant du dernier sommetdu signal y(k) (qui peut être min, max ou mina suivant la morphologie de l'onde T). Pourles valeurs plus grandes de Ti, l'algorithme 
her
he le point T2 où le signal y(k) dépasse leseuil Ht = y(Ti)/Kt, où Kt est 
hoisi de manière expérimentale égale à 2. Le point T2 est
onsidéré 
omme la �n de l'onde T. Il est alors possible de déterminer le pi
 de l'onde Tnoté Tpic en utilisant la méthode du passage par zéro (zero-
rossing en anglais) : le point

Tpic est le dernier point de passage à zéro avant la valeur de Ti.



54 Chapitre 4. Méthodes usuelles d'estimation des intervalles 
ardiaquesD'autres méthodes de déte
tion de �n d'ondes T sont basées sur des �ltrages dérivatifs,autres que 
eux présentés par les équations (4.2) et (4.3). Par exemple, dans [39℄ le �ltreutilisé dans les pré-traitements du signal ECG noté x(k) est donné par :
W1(k) = x(k − w) − x(k),

W2(k) = x(k) − x(k + w),

y(k) = W1(k).W2(k).Deux instants sont né
essaires dans 
et algorithme pour trouver la �n de l'onde T. Pour
al
uler 
ha
un de 
es instants, le signal de sortie du �ltre y(k) est 
al
ulé à des intervallesdi�érents pour di�érentes valeurs de w. Ainsi, l'algorithme dé�nit d'abord le sommet del'onde T qui 
orrespond à un minimum du signal y(k), puis l'algorithme trouve un instantqu'il 
onsidère 
omme le début de la ligne isoéle
trique après l'onde T. Finalement, la �nde l'onde T est déduite en trouvant le minimum de l'angle entre W1(k) et W2(k).Un autre algorithme basé sur un �ltrage adaptatif est proposé dans [158℄ pour la déte
-tion des ondes T, et P. Dans les appro
hes basées sur un �ltrage passe-haut pour éliminerla dérive de la ligne de base, Soria-Olivas et al. observent sur le signal �ltré un minimumqui est pro
he de la �n de l'onde T. Ainsi, au moyen d'un �ltrage adaptatif, ils essayent dedéterminer de quelle manière la position du minimum sur le signal �ltré peut être 
ontr�lée,en modi�ant µ la 
onstante d'adaptation du �ltre 
onsidéré :
H(z) =

1 − z−1

1 − (1 − µ)z−1La �n de l'onde T doit alors 
oïn
ider ave
 
e minimum sur le signal �ltré. Cette mé-thode peut également être adaptée à la déte
tion du début des ondes P.L'avantage de 
es méthodes basées sur du �ltrage dérivatif réside dans leur robustessefa
e aux variations de morphologie des ondes de l'ECG. L'in
onvénient majeur est lié à ladi�éren
iation qui est 
onnue pour être sensible au bruit. Pour 
ontre
arrer 
e problème,la dérivée de l'ECG pourrait être 
al
ulée à l'aide de méthodes d'estimation de la fon
tiondérivée lorsque le signal est bruité [60, 61℄.4.3 Méthodes basées sur la transformée en ondelettesDe nombreuses méthodes permettant la segmentation des ondes ECG basées sur latransformée en ondelettes ont été proposées dans la littérature [42, 103, 115, 148, 154℄.Cette transformation fournit une des
ription du signal dans le domaine temps-é
helle, per-mettant ainsi la représentation des 
ara
téristiques du signal à des résolutions di�érentes.Comme nous avons pu le voir dans la Se
tion 2.2.2, le signal ECG est 
omposé d'ondes de
ara
téristiques temporelles très di�érentes [166℄. Cette te
hnique basée sur la transforméeen ondelettes s'avère très utile pour l'analyse de l'ECG. Pour 
e type de méthodes, leshypothèses sur le modèle d'observations (4.1) sont :
• le signal s est partiellement 
onnu,
• on a 
ependant quelques a priori sur les 
ara
téristiques de s, notamment sur laforme et la largeur de ses ondes,
• la fon
tion parasite fi n'existe pas.



4.3. Méthodes basées sur la transformée en ondelettes 55L'ondelette est généralement une fon
tion os
illatoire de moyenne nulle qui a deuxparamètres : l'un représente une translation temporelle, l'autre un 
hangement d'é
helle.La transformée en ondelettes 
ontinue Wx(a, b) du signal 
ontinu x(t) est dé�nie par :
Wx(a, b) =

1√
a

∫ ∞

−∞

x(t)ψ(
t− b

a
)dt (4.5)où ψ est l'ondelette mère, b est le fa
teur de translation et a le fa
teur de dilatation.

Fig. 4.4 � Exemple d'un ECG synthétique et des 5 premières é
helles de sa transforméeen ondelettes (extrait de [115℄).La transformée en ondelettes 
ontinue 
ontient généralement de l'information redon-dante sur le signal x(t). En pratique, on utilise des familles dis
rètes d'ondelettes qui sontmoins redondantes, ou qui forment des bases orthogonales fon
tionnelles et qui 
ontiennentassez d'informations tant pour l'analyse que pour la re
onstru
tion du signal original. Ladis
rétisation la plus utilisée est dite "dyadique" ave
 a = 2−j et b = k × 2−j , où j et
k sont des nombres entiers [109℄. La transformée en ondelettes dis
rète est notée DWTpour Dis
rete Wavelet Transform en anglais. Les maxima et les minima lo
aux de la DWTindiquent les points singuliers lo
aux du signal 
onsidéré [108, 109, 110℄. Ce
i est illustrépar la �gure 4.4 qui représente un signal ECG synthétique et les 5 premières é
helles desa transformée en ondelettes [115℄. A�n d'améliorer l'illustration de la dé
omposition, ladé
imation temporelle n'a pas été appliquée. Le signal ECG étant 
omposé de pentes, demaxima, et de minima lo
aux à des é
helles di�érentes, l'utilisation de la DWT dans lesdivers travaux de la littérature est justi�ée [42, 103, 115, 148, 154℄.



56 Chapitre 4. Méthodes usuelles d'estimation des intervalles 
ardiaquesCependant, lorsque le rythme 
ardiaque augmente, les ondes 
ardiaques T et P tendentà se 
hevau
her. Ces ondes ayant les mêmes 
omposantes fréquentielles [148, 166℄, ellessont sensées se retrouver à la même é
helle. On verra par la suite (dans le Chapitre 6)lorsqu'on présentera 
e problème de 
hevau
hement des ondes T et P, que 
et outil basésur la transformée en ondelettes n'est pas approprié dans 
e 
as.4.4 Méthodes basées sur un indi
ateur lié à la surfa
e 
ou-verte par l'ondeZhang et al. ont ré
emment présenté une méthode de segmentation des ondes 
ardiaquesbasée sur un indi
ateur lié à la surfa
e 
ouverte par l'onde [183, 184℄. Cette méthode permetde déte
ter les pi
s R, le début et la �n des 
omplexes QRS, et la �n de l'onde T. Nousnous intéresserons plus parti
ulièrement à 
ette dernière appli
ation. Pour 
ette méthode,les hypothèses sur le modèle d'observations (4.1) sont :
• le signal s est partiellement 
onnu,
• on a 
ependant quelques a priori sur les 
ara
téristiques de s, notamment sur lafenêtre temporelle de re
her
he de l'onde T et sur la morphologie de l'onde T,
• le signal s ne peut pas subir des 
hangements de forme trop importants,
• la fon
tion parasite fi n'existe pas.Nous exposerons 
i-après l'algorithme pour des ondes T 
on
aves, soit positive, soitnégative. Si l'onde T est positive, l'algorithme est appliqué au signal s(t), sinon il seraappliqué au signal −s(t). Cette appro
he est détaillée et étendue à des morphologies bi-phasiques dans les travaux [113, 184℄.Après avoir déte
té les instants d'apparition des pi
s R, notés Rp(i), sur le signal ECG,une fenêtre de re
her
he pour la �n de l'onde T est dé�nie par l'intervalle [ta : tb] ave
,

ta =

{
Rp(i) + ⌊0.15RRi + 37⌋ si RRi < 220
Rp(i) + 70 si RRi ≥ 220,et

tb =

{
Rp(i) + ⌈0.7RRi⌉ − 9 si RRi < 220
Rp(i) + ⌈0.2RRi⌉ + 101 si RRi ≥ 220où RRi est le ieme intervalle R-R dé�ni par RRi = Rp(i+ 1) − Rp(i). Ces paramètres ontété 
hoisis de façon expérimentale. Les notations utilisées sont telles que ⌊x⌋ représente leplus grand entier inférieur ou égal à x et, ⌈x⌉ représente le plus petit entier supérieur ouégal à x.Le signal ECG 
ontinu est noté s(t), le début et la �n de l'onde T sont notés respe
tivement

t1 et t2, et la longueur de l'onde T est donnée par L = t2 − t1.L'algorithme est illustré i
i pour une onde T positive sur la �gure 4.5. Il est basé sur le
al
ul d'un indi
ateur A(t) qui est maximal lorsque t = t2. Le 
al
ul de 
et indi
ateur estdonné par une opération d'intégration sur une fenêtre glissante de largeur W . La largeur
W est 
hoisie arbitrairement de sorte que 0 < W < L. A 
haque instant t, l'indi
ateur estdé�ni 
omme :

A(t) =

∫ t

t−W
[s(τ) − s(t)]dτ



4.5. Méthodes basées sur l'inter
orrélation 57Cet indi
ateur A(t) peut être vu 
omme la surfa
e dans l'intervalle [t −W, t] sous lesignal s(t) et au-dessus de la ligne horizontale qui 
roisse le point s(t), 
omme 
ela estillustré sur la �gure 4.5. La méthode 
onsiste don
 à estimer le temps t pour lequel A(t)est maximal.L'avantage de 
ette méthode réside dans sa robustesse fa
e aux variations de morpho-logie des ondes de l'ECG mais son in
onvénient majeur est sa sensibilité au bruit.
t
1

t
2

t−W t t
1

t
2

t
2
−W

(a) (b)Fig. 4.5 � Fenêtre glissante de tailleW pour le 
al
ul de l'indi
ateur A(t) (extrait de [184℄).4.5 Méthodes basées sur l'inter
orrélationDes te
hniques basées sur l'inter
orrélation ont été très souvent présentées dans la lit-térature [4, 80, 133℄. L'idée prin
ipale de 
e type de te
hnique est de dé�nir au préalableune onde de référen
e (un template) de la forme de l'onde à déte
ter, puis de lo
aliserle maximum de l'inter
orrélation entre 
ette onde de référen
e et l'onde testée. Il existedi�érentes façons de 
onstruire l'onde de référen
e : soit en la modélisant à l'aide de fon
-tions mathématiques en s'inspirant des ECG réels, soit en moyennant les ondes observées[28, 118℄. En e�et souvent l'onde de référen
e est 
réée à partir de la moyenne de quelquesondes de l'enregistrement ECG sous l'hypothèse que la forme de 
es ondes réelles ne variepas, de même que leurs alignements. Pour 
ette méthode, les hypothèses sur le modèled'observations (4.1) sont alors :
• le signal s est 
onnu,
• le signal s ne subit pas de 
hangements de forme trop importants,
• la fon
tion parasite fi n'existe pas.La fon
tion d'inter
orrélation r12 est alors utilisée pour mesurer les 
orrélations entrel'onde de référen
e x1(n) et l'onde observée x2(n) :

r12(τ) =
1

N

N−1∑

n=0

x1(n)x2(n+ τ),où N représente le nombre d'é
hantillons dans la fenêtre de 
al
ul. La valeur de τ pourlaquelle 
ette fon
tion est maximale représente le temps de retard estimé entre l'onde réelleet l'onde de référen
e.La méthode d'inter
orrélation généralisée (GCC pour Generalized Cross Correlation enanglais) a également été développée pour améliorer 
es résultats. Cette méthode réalise unpré-�ltrage des signaux avant d'e�e
tuer leur inter
orrélation [21, 35, 87℄. Les 
oe�
ientsdes �ltres sont estimés grâ
e aux 
onnaissan
es a priori sur les signaux et notamment les
onnaissan
es spe
trales des deux signaux d'entrée dé
alés.



58 Chapitre 4. Méthodes usuelles d'estimation des intervalles 
ardiaquesL'avantage de 
ette méthode basée sur l'inter
orrélation est qu'elle est robuste au bruitd'observations. Cependant elle est très sensible aux variabilités morphologiques des ondes.De 
e fait, il est impossible de 
onstruire une onde de référen
e universelle pour 
haqueonde de l'ECG. Aussi, et plus pré
isément, lorsqu'on utilise 
ette méthode sur des signauxECG d'e�ort où les formes des ondes T et P varient beau
oup ave
 le rythme 
ardiaque,le 
al
ul de l'onde de référen
e doit être évolutif.4.6 Méthodes basées sur un apprentissageDiverses méthodes ont été élaborées pour déte
ter l'onde P qui est le re�et de l'a
tivitéauri
ulaire. Sa faible amplitude et la grande variabilité de sa morphologie en font une ondeparti
ulièrement di�
ile à déte
ter, 
e qui explique que la déte
tion de 
ette onde demeureun problème non résolu.Dans la littérature, des algorithmes de déte
tion de l'onde P sont basés sur un appren-tissage. Ils sont généralement 
onçus selon deux appro
hes : soit la déte
tion du 
omplexeQRS est faite au préalable et l'algorithme 
onsiste à 
her
her l'onde P dans une fenêtrepré
édant le QRS, soit on pro
ède à l'annulation de l'ensemble QRS-T. Dans le premier 
as,l'apprentissage est impli
ite, on 
onnaît la fenêtre d'observation de l'onde de d'intérêt eton déte
te l'onde P par di�érents types de méthodes : dérivation d'ordre fra
tionnaire [67℄ ;�ltrage passe-bas dérivatif [92℄ ; modèle de Markov 
a
hé et ondelette [38, 69℄, . . . Dans lese
ond 
as, le 
omplexe QRS-T est annulé et l'onde P est délimitée par di�érentes méthodesbayésiennes ou basées sur des réseaux de neurones [33, 74, 73, 139, 138, 174℄.Cependant, étant donné notre appli
ation sur les signaux ECG réels qui est d'estimer lesintervalles P-R à l'exer
i
e, nous n'utiliserons au
une de 
es méthodes dans 
e manus
rit.4.7 Méthodes basées sur le maximum de vraisemblan
eSous les hypothèses où le signal s du modèle d'observations général (4.1) est in
onnu,où le signal s ne subit pas des 
hangements de forme trop importants, et où la fon
tionparasite fi n'existe pas, la méthode de TDE la plus utilisée est 
elle de Woody [179℄, baséesur un pro
essus itératif pour l'identi�
ation et l'analyse des signaux retardés.Dans le 
hapitre suivant, 
ette méthode sera dé
rite et 
ritiquée. En e�et, 
omme nousallons le voir dans le 
hapitre suivant, la méthode de Woody, basée sur des fondementsempiriques, est sous-optimale et peut être améliorée [27, 181℄.



4.7. Méthodes basées sur le maximum de vraisemblan
e 59Résumé :Dans 
e 
hapitre, quelques méthodes usuelles d'estimation de temps de retard ont étéprésentées. Le but de 
es méthodes est de trouver le retard entre deux ondes de l'ECGsu

essives pour déterminer par exemple les intervalles 
ardiaques. Deux points de vuepeuvent alors être abordés : soit on détermine ave
 des méthodes de segmentation les pointstypiques (début/pi
/�n) des ondes puis on en déduit les intervalles, soit on utilise desméthodes de TDE, 
omme l'inter
orrélation par exemple, qui donne un retard relatif entredeux ondes de même nature. Dans le 
hapitre suivant, nous présenterons la méthode laplus utilisée dans le domaine biomédi
al pour l'estimation des temps de retard et pour unsignal in
onnu, 
'est à dire la méthode de Woody [179℄. Cette méthode 
lassique se révélantsous-optimale, nous proposerons un perfe
tionnement de 
ette méthode qui améliore sesperforman
es. En�n, une généralisation de la méthode de Woody sera proposée et nouspermettra de résoudre des problèmes d'estimation de temps de retard di�
iles, 
omme parexemple, l'estimation des intervalles P-R à l'exer
i
e.





Chapitre 5Perfe
tionnement de la méthode de Woody5.1 Introdu
tionLe problème d'estimation des intervalles 
ara
téristiques d'un ECG peut être vu 
ommeun problème d'estimation de temps de retard (noté TDE). En e�et, la variation d'un inter-valle, par exemple l'intervalle P-R, entre deux battements 
onsé
utifs peut être 
onsidérée
omme un retard subi par la se
onde onde P 
omparée à la première, vis à vis de leursondes R respe
tives.Comme nous avons pu le voir au 
hapitre pré
édent, plusieurs te
hniques ont été pro-posées dans di�érents domaines du traitement du signal biomédi
al pour l'estimation detemps de retard pour des signaux bruités et partiellement 
onnus.Ces méthodes 
lassiques d'estimation de retards entre deux signaux, sont souvent baséessur la déte
tion du maximum de la fon
tion d'inter
orrélation [80, 133℄. La méthode d'in-ter
orrélation généralisée (GCC) a également été développée pour améliorer les résultats[35, 87℄. En 1967, Charles D. Woody a proposé la plus utilisée dans le domaine biomédi
aldes méthodes de TDE pour l'estimation de temps de retard pour des signaux in
onnus[179℄.Par la suite, nous présenterons la méthode de Woody et nous exposerons notre 
ontri-bution qui 
onsiste à perfe
tionner la méthode de Woody. Par la suite, nous nommerons
e perfe
tionnement : "méthode de Woody améliorée". Ce
i 
onduit à des améliorationsen terme d'optimalité, de varian
e de l'estimateur et de vitesse de 
onvergen
e, qui serontvalidées à l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés.5.2 La méthode de WoodyDans ses travaux [179℄, Charles D. Woody présente un pro
essus itératif pour l'iden-ti�
ation et l'analyse des signaux in
onnus retardés. Basée sur la méthode de 
orrélationpour l'estimation des retards sur des observations qui ne subissent pas de 
hangements deforme trop importants, sa méthode de TDE peut être résumée 
omme suit.Dans le modèle d'observations, xi(n) représente l'amplitude de la ieme observation pourl'é
hantillon n (0 < n < N), i = 1..I, où I est le nombre de réalisations. Chaque observationest 
omposée d'une onde référen
e in
onnue s(n), retardée de di, telle que sdi
(n) = s(n−di),plus ei(n) le bruit d'observations :

xi(n) = sdi
(n) + ei(n). (5.1)61



62 Chapitre 5. Perfe
tionnement de la méthode de WoodyLe but de sa méthode de TDE 
onsiste alors à estimer les retards di 
ontenus dans lesobservations bruitées.Sa te
hnique itérative est basée sur une 
orrélation de 
haque observation ave
 unemoyenne des signaux ré-alignés. Elle peut être résumée ainsi : étant donnée initialementune estimée ŝ(n) de l'onde de référen
e et le jeu d'observations xi(n), le retard di pour la
ieme réalisation est estimé par :

d̂i = arg max
di

1

N

N∑

n=1

xi(n)ŝdi
(n), (5.2)où N est le nombre d'é
hantillons de 
haque réalisation.Initialement, l'estimée de l'onde référen
e est 
al
ulée à partir de la moyenne de toutesles réalisations. A 
haque pas i, la position du maximum de la 
orrélation entre l'ondede référen
e et la ieme réalisation donne une estimation du retard d̂i. Une fois tous les

d̂i estimés, une nouvelle onde de référen
e est 
al
ulée à partir de la moyenne de toutesles réalisations ré-alignées ave
 les retards estimés. Alors, de nouvelles itérations pour iallant de 1 à I sont 
al
ulées a�n de déterminer de nouveaux d̂i jusqu'à 
onvergen
e del'algorithme.On peut remarquer que 
ette méthode est sous-optimale. En e�et, étant donné que laréalisation 
ourante est in
luse dans l'onde de référen
e, la te
hnique d'inter
orrélation estbiaisée.Aussi, le modèle d'observations (5.1) proposé par Woody est assez simple et n'autorisemême pas une possible variabilité d'amplitude du signal. Ja±kowski et Verleger [79℄ proposealors un modèle plus général qui tient en 
ompte une variabilité d'amplitude potentielle àtravers le paramètre αi :
xi(n) = αisdi

(n) + ei(n). (5.3)Nous pouvons supposer que Woody ne prend pas en 
ompte 
e paramètre supplémen-taire dans son modèle 
ar l'estimée de son onde de référen
e est 
al
ulée à partir d'unemoyenne à poids 
onstants. Par la suite, nous ne 
onsidérerons pas non plus 
e paramètre
αi, non seulement pour 
omparer notre appro
he à 
elle de Woody, mais également par
eque la perte d'optimalité dans le 
al
ul de la moyenne à poids 
onstants est faible. Le mo-dèle d'observations ne sera don
 pas le plus pro
he possible de la réalité mais nos résultatsn'en seront pas biaisés pour autant. En e�et, nous préférons avoir une solution possible ànotre problème d'estimation de temps de retard même si la varian
e de notre estimateurn'est pas la plus petite possible. Cependant, en prenant en 
ompte 
ette possible variabilitédu signal à travers le 
oe�
ient αi dans une appro
he maximum de vraisemblan
e (MV), ilest possible que des points de selle apparaissent dans le 
ritère de maximisation [163, 181℄.Ainsi, nous faisons un 
ompromis entre la 
omplexité, la réalité du modèle d'observationset l'existen
e d'une solution à notre problème d'identi�
ation de modèle par une appro
heMV.Soulignons que la méthode de TDE que nous allons proposer, est implémentée dans ledomaine temporel sous l'hypothèse d'un bruit blan
 [30, 179℄. Cependant, parmi les mé-thodes de TDE de référen
e, la plupart opèrent dans le domaine fréquentiel 
ar les vraisretards à estimer sont non-entiers [79, 136℄. Pham et al. [136℄, présente une appro
he baséeMV pour estimer les temps de retard après avoir transformé le modèle dans le domaine



5.3. La méthode de Woody améliorée 63fréquentiel. Ce
i permet de séparer le paramètre de retard et le signal s de référen
e, 
e qui
onduit une estimation fa
ile de 
es deux paramètres. Cette te
hnique a été reprise dansplusieurs travaux [49, 79, 124℄. Cependant quelques importantes hypothèses, telle que la
onnaissan
e a priori de la bande de fréquen
es du signal in
onnu, sont né
essaires pour detelles méthodes. Dans [163℄ et [181℄, il a été démontré que lorsque le modèle d'observationsest identi�able par une appro
he MV, des points de selle apparaissent. Tout 
omme les mo-dèles similaires introduits par [79, 136℄, nous ferons l'hypothèse par la suite que l'estimateurde MV existe. Cependant 
ette analyse théorique ne sera pas reportée dans 
e manus
rit[163℄. Un modèle plus général est présenté dans les travaux [170, 181℄, où le signal de réfé-ren
e est en réalité un mélange de plusieurs signaux in
onnus. Comme nous le verrons dansla suite, 
ette méthode requière une répétabilité des ondes d'une réalisation à l'autre. Lesparamètres variables étant leur amplitude et leur position, 
ette répétabilité ex
lut 
etteméthode du 
as pratique où l'on observe un mélange d'ondes T et P (voir Chapitre 8).On peut aussi remarquer que tous 
es travaux 
ités sont appliqués pour l'étude des poten-tiels évoqués (noté i
i ERP pour Event-Related Potential) dans les EEG, et que la plupartd'entre eux résolvent le problème d'estimation de la 
ovarian
e du bruit en parallèle dupro
essus de TDE. Cependant, il a été démontré que la matri
e de 
ovarian
e du bruit peutfa
ilement être estimée dans les segments qui ne 
ontiennent pas de potentiels évoqués [119℄.Étant donnée la sous-optimalité de l'algorithme proposé par Woody [179℄, nous introdui-sons une méthode de TDE dé�nie dans le domaine temporel 
ontrairement aux méthodes
lassiques qui exploitent le domaine fréquentiel [49, 79, 124, 136, 181℄. Nous travaillonsdans le domaine temporel à 
ause des exigen
es de nos appli
ations spé
i�ques. En e�et,dans des travaux pré
édents [29, 31℄, quelques informations a priori sur le signal d'intérêtsont exprimées dans le domaine temporel et il a été montré que la méthode de "Woodyaméliorée" proposée 
i-dessous est valide pour les problèmes d'estimation des intervallesP-R [26, 29, 31℄.5.3 La méthode de Woody amélioréeNous présentons dans 
ette se
tion la formulation théorique de notre méthode de"Woody améliorée" pour les problèmes de TDE sur des signaux in
onnus (lorsque le 
o-e�
ient de variabilité d'amplitude αi n'est pas 
onsidéré) [27℄. La méthode originelle deWoody basée sur le modèle d'observations (5.1) est alors montrée 
omme sous-optimale.Nous 
onsidérons le même modèle d'observations que Woody :
xi(n) = sdi

(n) + ei(n). (5.4)Le bruit d'observations ei(n) est 
onsidéré blan
 gaussien de moyenne nulle et de va-rian
e σ2. Étant donné le signal de référen
e in
onnu s(n) et le retard di, la probabilité de
xi pour l'é
hantillon n s'exprime 
omme :

p(xi(n); s(n), di) =
1

σ
√

2π
exp

(
− 1

2σ2
(xi(n) − sdi

(n))2
)
. (5.5)Le bruit est 
onsidéré indépendant, don
 les observations le sont aussi. Alors, pour xi =

[xi(1), xi(2), . . . , xi(N)]T où N représente le nombre d'é
hantillons de 
haque réalisation,on a :
p(xi) =

∏

n

p(xi(n)). (5.6)
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tionnement de la méthode de WoodyAlors,
p(xi; s, di) =

1

(2πσ2)
N

2

exp

(
− 1

2σ2

∑

n

(xi(n) − sdi
(n))2

)
. (5.7)Ainsi, pour 
haque i, étant donnés les retards di et le signal s, la densité de probabilitédu pro
essus xi devient :

p(X; s,d) =
1

(2πσ2)
NI

2

exp

(
− 1

2σ2

∑

i

∑

n

(xi(n) − sdi
(n))2

)
, (5.8)où X = [x1,x2, . . . ,xI ] et d = [d1, d2, . . . , dI ]

T .Conformément à l'estimation MV, l'obje
tif est de trouver ŝ et d̂ qui maximisent ladensité de probabilité de X. Le 
ritère J à minimiser est don
 dé�ni par :
J =

1

2σ2

∑

i

∑

n

(xi(n) − sdi
(n))2. (5.9)Finalement, le but de l'étude est don
 de résoudre :

(̂s, d̂) = arg mins,d J. (5.10)Étant donné que les paramètres à estimer ŝ et d̂ sont imbriqués, nous 
al
ulons dansun premier temps la dérivée du 
ritère (5.9) par rapport à s(n), 
e qui nous donne uneestimée du signal s :
ŝ(n) =

1

I

∑

k

xk(n+ dk) =
1

I

∑

k

xk,−dk
. (5.11)En inje
tant 
ette estimée de s dans le 
ritère (5.9) nous obtenons :

J =
1

2σ2

∑

i

∑

n

(xi(n) − 1

I

∑

k

xk,di−dk
(n))2

=
1

2σ2

∑

i

∑

n

(
x2

i (n) +
1

I2
(
∑

k

xk,di−dk
(n))2 − 2

I
xi(n)

∑

k

xk,di−dk(n)

)

=
1

2σ2


∑

i

∑

n

xi(n)2 +
1

I2

∑

i

∑

n

(∑

k

xk,di−dk
(n)

)2

− 2

I

∑

i

∑

n

(
xi(n)

∑

k

xk,di−dk
(n)

)
 .On peut souligner que dans 
ette dernière expression, le troisième terme 
orrespond à laméthode de Woody [179℄.Si au
une approximation dans le 
ritère de maximum de vraisemblan
e n'est faite à 
etteétape, il est di�
ile d'implémenter 
ette minimisation de manière itérative puisque lesretards à estimer sont imbriqués dans toutes les réalisations. Une approximation est don
né
essaire pour pro
éder de manière itérative sur 
ha
une des réalisations.Ainsi, on observe que dans la dernière expression du 
ritère J , le se
ond terme n'est pasfon
tion du retard di. Cal
uler une double intégrale de signaux retardés de di revient à
al
uler une double intégrale de la moyenne de 
es signaux.



5.3. La méthode de Woody améliorée 65En e�et, si quel que soit di−dk, le support de s est entièrement in
lus dans l'observationdu type xk,di−dk
, alors on peut é
rire :
1

I2

∑

i

∑

n

(∑

k

xk,di−dk
(n)

)2

≃ 1

I

∑

n

(∑

k

xk,−dk
(n)

)2

.Le 
ritère J à minimiser devient alors :
J =

1

2σ2

∑

n


∑

i

xi(n)2 +
1

I

(∑

k

xk,−dk
(n)

)2

− 2

I

∑

i

(
xi(n)

∑

k

xk,di−dk
(n)

)


=
1

2σ2

∑

n

[∑

i

xi(n)2 +
1

I
A− 2

I
B

]
.Or les termes A et B sont approximativement égaux, en e�et :

A =

(∑

k

xk,−dk
(n)

)2

=
∑

k

∑

l

xk,−dk
(n)xl,−dl

(n).

B =
∑

i

(
xi(n)

∑

k

xk,di−dk
(n)

)

=
∑

i

∑

k

xi(n)xk,di−dk
(n)

≃
∑

k

∑

i

xk,−dk
(n)xi,−di

(n) = A.Le 
ritère J est alors simpli�é 
omme suit :
J =

1

2σ2

∑

n

[∑

i

xi(n)2 − 1

I

∑

k

∑

i

xk,−dk
(n)xi,−di

(n)

]
. (5.12)On observe que les indi
es i et k jouent des r�les symétriques, le 
ritère J peut don
s'é
rire :

J =
1

2σ2

∑

n

[∑

i

xi(n)2 − 1

I

∑

i

xi(n)2 − 2

I

I∑

i

I∑

k>i

xk,−dk
(n)xi,−di

(n)

]

=
1

2σ2

∑

n

[(
1 − 1

I

)∑

i

xi(n)2 − 2

I

I∑

i

I∑

k>i

xk,−dk
(n)xi,−di

(n)

]
.Finalement, 
omme le terme (1 − 1

I )
∑

i x
2
i est positif, minimiser le 
ritère J revient àmaximiser le se
ond terme dans la somme. Ainsi, l'estimateur de la méthode de "Woodyaméliorée" s'é
rit :

d̂i = arg max
di

[∑

n

I∑

i

I∑

k>i

xk,−dk
(n)xi,−di

(n)

]
. (5.13)
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Fig. 5.1 � Pro
essus de la méthode de "Woody améliorée".La solution du 
ritère (5.13) s'obtient alors de manière itérative 
onformément au dia-gramme logique présenté �gure 5.1. Le but est de trouver le 
ouple (̂s, d̂) du 
ritère (5.10),qui est unique si et seulement si nous rajoutons une 
ondition supplémentaire telle que∑
i d̂i égale une 
onstante [136℄. De façon arbitraire, nous �xons une moyenne des retardsnulle.La prin
ipale di�éren
e entre l'algorithme de Woody [179℄, et 
ette version améliorée,est que 
ette dernière est dérivée d'une fon
tion de vraisemblan
e tandis que l'algorithmede Woody ne s'intègre pas dans un 
ritère d'optimalité. On peut remarquer que la méthodeproposée di�ère quelque peu de 
elui de Woody. En e�et, dans la version améliorée, pourestimer le retard di, l'onde de référen
e ne 
ontient pas la réalisation xi 
orrespondante.C'est pourquoi la méthode de Woody est sous-optimale : la 
orrélation entre l'onde deréféren
e et la réalisation est biaisée par la présen
e de la réalisation xi dans l'onde deréféren
e. Aussi, 
omme nous le verrons par la suite dans l'étude sur des signaux simulés,notre méthode de "Woody améliorée" 
onverge plus rapidement 
ar la réalisation xi est
orrigée par le retard estimé d̂i, et l'onde de référen
e est mise à jour avant la pro
haineétape pour i = i+ 1.Nous remarquons que les méthodes de Woody et de "Woody améliorée" produisent desretards entiers. En e�et, la résolution des retards est limitée par la fréquen
e d'é
hantillon-nage de nos signaux. Cependant, les vrais retards à estimer ne sont en général pas entiers.Nous avons don
 besoin de travailler à un niveau de résolution plus �n. Pour estimer desretards "subpixeliques", deux appro
hes peuvent être exploitées. La première est basée sur



5.4. Evaluation des performan
es à l'aide de signaux simulés 67une transformation dans le domaine fréquentiel [49, 116℄. En e�et, en réé
rivant le 
ritèredans le domaine fréquentiel, où le retard est 
onsidéré 
omme une variable 
ontinue, lalimite de résolution n'est pas imposée. La se
onde appro
he, que nous utiliserons par lasuite, 
onsiste à appro
her la fon
tion de 
orrélation par une parabole 
onvexe dans le voi-sinage de son maximum [21, 76℄. Grâ
e à 
ette simple approximation, la valeur du retard"subpixelique" est donnée par la position du sommet de la parabole.5.4 Evaluation des performan
es à l'aide de signaux simulésA�n d'illustrer les améliorations portées à la méthode de Woody dans la Se
tion 5.3,nous allons 
omparer les performan
es de la méthode de Woody et de la méthode de"Woody améliorée" sur des signaux simulés.Étant donné que l'une de nos appli
ations est l'estimation des intervalles P-R, nousallons simuler des signaux 
omposés d'ondes P synthétiques retardées pour di�érents rap-ports signal/bruit. Pour rappel, l'onde P 
orrespond à la dépolarisation des oreillettesdu 
÷ur. L'onde P peut être grossièrement appro
hée par une fon
tion gaussienne. Noussimulons alors des ondes P 
omme des fon
tions gaussiennes d'amplitude unitaire et devarian
e égale à 25 é
hantillons. Le nombre d'é
hantillons N de 
haque onde est égal à
300. L'étude est e�e
tuée pour deux niveaux de bruit : σ = 0, 05 et σ = 0, 2 (voir �gure5.2). Les rapports signal/bruit sont respe
tivement autour de 10, 8 db et −1, 3 db. Nous
hoisissons di�érents nombres de réalisations, 
'est à dire di�érentes valeurs de I dans lemodèle (5.4) : nous 
onsidérons des ensembles de 10, 20, 50, 100, 200 et 300 réalisations.Nous appliquons des retards qui suivent une loi uniforme ∼ [0, 20] é
hantillons. Rappelonsque la 
ontrainte ∑i d̂i = 0 impose que l'algorithme estime les retards d̂ à une 
onstanteprès, identique pour 
haque réalisation. Cependant, 
ette 
onstante n'in�uen
era pas lesé
arts relatifs entre les retards de 
haque réalisation et nous nous intéressons à la tendan
ede 
es retards tout au long des réalisations ; 
ette 
onstante ne nous gênera don
 pas pourl'exploitation des résultats. Di�érents algorithmes pouvant produire di�érentes 
onstantes,le 
ritère quantitatif pour l'évaluation des performan
es sera 
hoisi 
omme étant la varian
ede la di�éren
e entre les retards réels et les retards estimés. Contrairement à l'erreur qua-dratique moyenne, 
e 
ritère est invariant par rapport à la 
onstante relative aux retardsestimés.La performan
e des estimateurs est statistiquement évaluée en utilisant une simulationde Monte-Carlo répétant le pro
essus une 
entaine de fois. A�n d'évaluer les performan
esdes estimateurs, nous allons 
omparer 
elui de Woody présenté dans la Se
tion 5.2, 
eluiproposé dans la Se
tion 5.3 qui améliore théoriquement Woody, et en�n 
elui de Pham[136℄. Pour 
e dernier qui est implémenté dans le domaine fréquentiel, nous faisons l'hypo-thèse d'un bruit blan
, ainsi l'étape d'estimation du spe
tre fréquentiel du bruit n'est plusné
essaire.Les résultats de la varian
e des estimateurs sont exprimés en fon
tion du nombre deréalisations I pour les deux di�érents rapports signal/bruit. Nous présentons les résultatspour des estimations des retards entiers et "subpixeliques", plus en adéquation ave
 lesretards réels.La �gure 5.3 présente, pour les deux rapports signal/bruit, la moyenne sur les 100tirages de Monte-Carlo des varian
es des estimateurs de Woody et de Woody améliorépour des retards entiers. On observe alors que la méthode proposée présente de meilleures
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onvergen
e des estimateurs de Woody (· · · ) et de Woody amélioré(�) pour un signal de I = 10 réalisations (É
art type du bruit : σ = 0, 2).performan
es que 
elle de Woody, notamment pour les signaux 
omportant peu de réa-lisations (I ∈ [1 : 50]). Lorsque le nombre de réalisations est plus important, les deuxméthodes tendent vers la même asymptote 
orrespondante à la borne de Cramér-Rao(CRLB) [86, 124℄. Les deux méthodes présentent des performan
es asymptotiques iden-tiques 
ar dans le 
as de Woody la réalisation 
ourante qui se trouve dans la moyenneutilisée dans la 
orrélation prend moins de poids lorsque le nombre de réalisations estgrand. Pour rappel, pour un signal s retardé d'un nombre entier et noyé dans un bruitblan
 gaussien dé�ni par sa varian
e σ2, si le signal s est in
onnu, alors la CRLB s'exprimethéoriquement 
omme [86, 124℄ :
CRLB(d̂i) =

2σ2s'T s' . (5.14)Sur la �gure 5.3 où les retards ont été estimés 
omme des retards entiers, les résultats dePham n'apparaissent pas 
ar l'estimateur produit par défaut des retards "subpixeliques".La �gure 5.4 met en éviden
e la moyenne sur les 100 tirages de Monte-Carlo des varian
esdes di�érents estimateurs de retards "subpixeliques" : Woody, Woody amélioré et Pham,pour les deux rapports signal/bruit. Nous observons que la version proposée de Woodyamélioré surpasse nettement les deux autres algorithmes en terme de varian
e, en parti-
ulier pour les faibles valeurs de rapport signal/bruit et pour les signaux 
ontenant peude réalisations (I faible). Dans le 
as le plus bruité, sur la �gure 5.4-(b), l'algorithme dePham ne 
onverge pas lorsque le nombre de réalisations est trop faible. Cependant tous 
esalgorithmes présentent des performan
es asymptotiques similaires. On remarque i
i que lesperforman
es asymptotiques ne tendent plus vers la borne de Cramér-Rao. Ce
i est dû àl'introdu
tion d'informations a priori dans l'estimation qui 
onduit à une diminution de lavarian
e de l'estimateur. En e�et, dans le 
as de l'estimation de retards "subpixeliques",nous avons rajouté di�érents a priori : la fon
tion de 
orrélation est approximée par uneparabole 
onvexe dans le voisinage de son maximum dans les méthodes de Woody et de"Woody améliorée", et la largeur spe
trale du signal observé est bornée dans la méthodede Pham. De 
e fait, la borne de Cramér-Rao (5.14) n'est plus 
omparable.Un exemple de la vitesse de 
onvergen
e des di�érentes méthodes, 
ara
térisée par l'évo-lution du 
ritère (5.13), est représenté �gure 5.5. Alors que les deux algorithmes 
onsidérésont un même niveau de 
omplexité de l'ordre de O(NI2), la version de "Woody améliorée"
onverge plus rapidement. Notez que la vitesse de 
onvergen
e de Pham n'est pas repré-sentée i
i 
ar elle est beau
oup plus faible et que sa valeur �nale après 
onvergen
e estdi�érente.
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tionnement de la méthode de WoodyA travers 
es résultats expérimentaux, nous pouvons don
 
on
lure que la version amé-liorée de Woody surpasse la méthode de Woody originale : i) en qualité de varian
e del'estimateur surtout pour un faible nombre de réalisations dans le signal observé et unrapport signal/bruit faible, ii) en qualité de vitesse de 
onvergen
e 
omme 
ela avait étéannon
é dans la partie théorie. Dans le 
adre de nos appli
ations, 
e deuxième point n'apas d'intérêt primordial.Au vu des résultats lorsque le nombre de réalisations est important, le perfe
tionne-ment de la méthode de Woody semble super�u. Néanmoins, lorsque 
ertaines hypothèsesne sont plus valables, notamment lorsque le signal d'intérêt subit des 
hangements de formenotables, la méthode de "Woody améliorée" retrouve son avantage. En e�et, dans le 
asoù le signal observé 
hange de forme au 
ours des réalisations, 
omme par exemple l'ondeT à l'exer
i
e (voir Chapitre 9), il est intéressant d'utiliser la méthode Woody améliorée"par blo
". En e�et, il est possible de diviser les réalisations par blo
s de 10, 20 voire 50réalisations et d'appliquer notre méthode de "Woody améliorée" sur 
ha
un de 
es blo
s in-dépendamment. Par blo
, on obtient alors les retards estimés et une onde de référen
e �nalequi est la moyenne des ondes ré-alignées. Pour obtenir les retards estimés sur l'ensembledes observations, il faut alors pro
éder à une étape de resyn
hronisation des retards parblo
. Cette étape de resyn
hronisation est faite à partir de l'étude des ondes de référen
e�nales de 
haque blo
. En e�et, en estimant les dé
alages des ondes de référen
e �nalesde 
haque blo
, et en ajoutant 
e dé
alage à 
eux estimés intrinsèquement, nous obtenonsl'ensemble des retards. La forme des ondes moyennes �nales pouvant 
hanger d'un blo
 àl'autre, la méthode d'estimation du dé
alage sur les ondes de référen
e doit donner uneposition absolue. Aussi pour 
ette étape de resyn
hronisation des retards par blo
, nouspréférerons, soit une déte
tion de la position du maximum de l'onde, soit la déte
tionde la position du maximum/2 dans la partie dé
roissante de l'onde (moins sensible auxbruits d'observation), soit des méthodes de segmentation présentées au Chapitre 4 pourdéterminer le pi
 ou la �n de l'onde de référen
e [94, 183, 184℄. Une appli
ation de 
etteméthode "par blo
" sur l'estimation des intervalles R-T sera e�e
tuée dans la se
tion 9.1.



5.4. Evaluation des performan
es à l'aide de signaux simulés 71Résumé :Dans 
e 
hapitre, nous avons présenté dans un premier temps la plus 
onnue dans ledomaine biomédi
al des méthodes d'estimation de temps de retard pour un signal in
onnu,la méthode de Woody [179℄. Dans un se
ond temps, nous avons vu qu'il était possible d'amé-liorer 
ette méthode au sens de l'optimalité et de la vitesse de 
onvergen
e, et nous avonsproposé la méthode de "Woody améliorée". Nous avons ensuite 
omparé 
es deux méthodessur des signaux simulés, a�n d'évaluer les performan
es de 
ha
une. Ces expérimentationsont 
orroboré l'e�
a
ité de la méthode de "Woody améliorée" notamment pour des signaux
omportant peu de réalisations et un rapport signal/bruit faible. Néanmoins, on peut souli-gner que 
es méthodes sont basées sur un modèle d'observations très simple qui ne re�ètepas toute l'information 
ontenue dans les signaux ECG. En e�et, 
omme nous allons levoir dans le 
hapitre suivant, 
ertains phénomènes qui apparaissent dans les signaux ECGdoivent être pris en 
ompte dans le modèle d'observations a�n d'estimer et d'analyser aumieux les intervalles 
ardiaques.





Chapitre 6Généralisation de la méthode de Woody6.1 Introdu
tionComme nous l'avons vu dans les 
hapitres pré
édents, de nombreuses te
hniques d'es-timation de temps de retard (noté TDE) existent pour l'analyse des signaux ECG. Cepen-dant, 
es méthodes, et plus parti
ulièrement 
elle de Woody [179℄ et sa version amélioréeprésentée au 
hapitre pré
édent [27℄, sont basées sur un modèle d'observations très simplequi ne re�ète pas toute l'information 
ontenue dans les signaux ECG. En parti
ulier, letraitement et l'analyse automatique des signaux ECG pendant les épreuves d'e�ort sonttrès di�
iles, 
es signaux étant fortement bruités. De plus, à l'exer
i
e et en début deré
upération, les ondes T et P tendent à se 
hevau
her. Le problème d'estimation des in-tervalles P-R à l'e�ort ne peut don
 pas se résoudre simplement en utilisant les te
hniquesprésentées pré
édemment.Nous allons don
 présenter dans 
ette partie une te
hnique globale permettant la déter-mination des intervalles P-R à l'e�ort, 
'est à dire en prenant en 
ompte le 
hevau
hementde l'onde T aux fréquen
es 
ardiaques élevées, illustré par la �gure 6.1.Après avoir généralisé le modèle d'observations utilisé par Woody [179℄, et exposé laméthode d'estimation des intervalles P-R, que l'on nommera "méthode de Woody généra-lisée", nous présenterons et validerons les di�érents modèles de l'onde T proposés.
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74 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de Woody6.2 La méthode de Woody généraliséeLe modèle d'observations proposé 
i-dessous a été développé pour l'estimation des in-tervalles P-R en prenant en 
ompte l'onde T qui 
hevau
he l'onde P à l'e�ort. L'idée estde prendre en 
ompte l'onde T dans notre modèle et d'estimer les intervalles P-R sur labase d'un estimateur de maximum de vraisemblan
e itératif. On peut souligner que la mé-thode proposée 
i-dessous peut être appliquée à de nombreux problèmes d'estimation detemps de retard dans di�érents domaines et appli
ations. Par exemple, toujours pour lesECG enregistrés à l'exer
i
e, 
ette méthode peut s'appliquer au problème d'extra
tion desintervalles Q-T en réduisant, dans 
e 
as, l'in�uen
e de l'onde P.Lors d'un exer
i
e intense, la mesure du début de l'onde P n'est pas évidente à 
ausedu 
hevau
hement possible de l'onde T. La détermination du pi
 de l'onde P peut être unbon indi
ateur au repos, 
ependant la position du pi
 de l'onde P est biaisée à l'exer
i
epar la présen
e de l'onde T 
omme nous le verrons en simulation dans la se
tion 6.4. Ajouté
ela aux e�ets du bruit, il est 
lair que la détermination de 
es points 
ara
téristiques peutêtre biaisée. Pourtant, tandis que la forme de l'onde P évolue peu au 
ours de l'exer
i
e, lalargeur globale reste in
hangée [22℄. Étant donnée 
ette propriété, on pourrait simplementdéte
ter la �n de l'onde P en utilisant des méthodes de segmentation [94, 183, 184℄, 
epen-dant les ondes P et Q tendent à fusionner à l'exer
i
e 
e qui rend impossible la déte
tionde la �n de l'onde P. Toutefois, 
ette propriété sur la largeur de l'onde P nous permetd'utiliser une méthode basée sur la 
orrélation 
omme 
elle de Woody.Comme nous l'avons vu pré
édemment, Charles D. Woody a présenté, sur la base d'unmodèle d'observations très simpliste, une méthode de TDE basée sur des te
hniques de
orrélation et de moyennage itératives [179℄. Plus tard, Pham et al. ont étudié l'estimationde temps de retard pour des signaux bruités [136℄. Ja±kowski et Verleger [79℄, ont 
onsidéréun modèle d'observations plus général dans lequel une variabilité d'amplitude, dé�nie parle 
oe�
ient αi, était autorisée :
xi(n) = αi.sdi

(n) + ei(n),où s représente dans notre problème d'estimation l'onde P.Cependant, 
e modèle d'observations est trop simple pour étudier les ondes P à l'exer-
i
e. Nous 
onsidérons alors un modèle d'observations dans lequel xi(n) représente la réa-lisation du ieme intervalle P-R. Chaque réalisation 
ontient : i) une onde sdi
(n), 
onsidéréein
onnue, dé�nie 
omme une onde de référen
e retardée de di telle que sdi

(n) = s(n−di), ii)un bruit d'observations ei(n) 
onsidéré 
omme un bruit blan
 gaussien de moyenne nulle etde varian
e σ2. Étant donné que les ondes T et P tendent à fusionner lorsque la fréquen
e
ardiaque augmente, on peut 
onsidérer l'onde T dans notre modèle d'observations quiserait représentée par une fon
tion f(θi) linéairement paramétrisée. On suppose alors quel'onde T peut être dé
rite par une fon
tion lisse et régulière, par exemple par une fon
tionpolynomiale, ou par une fon
tion a�ne par mor
eaux. Plusieurs modèles de l'onde T serontproposés dans la se
tion suivante.Une appro
he paraissant plus simple 
onsisterait à utiliser une vraie onde T 
ommefon
tion parasite fdi
(n). Cette fon
tion pourrait être, par exemple, segmentée sur l'ECGdans la partie repos avant l'exer
i
e. Malheureusement 
e modèle, pourtant très simple,ne 
onviendrait pas étant donné le 
hangement de forme important de l'onde T au 
ours



6.2. La méthode de Woody généralisée 75de l'exer
i
e et de la ré
upération (voir Chapitre 3). De plus, il est impossible de prévoir
es 
hangements de forme qui sont propres à 
haque sujet. Les méthodes de modélisa-tions d'ECG basées sur la somme de fon
tions gaussiennes (Gaussian �tting) ont déjà étéproposées dans des 
as plus simples [117, 149, 151℄. Leur in
onvénient est d'introduire lesparamètres des gaussiennes de façon non-linéaire dans le modèle 
e qui, dans notre pro-
essus itératif, pourrait 
onduire à des résultats non-optimaux. Les méthodes basées surl'interpolation spline ne sont pas fa
ilement appli
ables 
ar nous ne disposons pas des va-leurs des points d'an
rage de l'onde T lorsque 
elle-
i fusionne ave
 l'onde P, 
omme 
elaest illustré sur la �gure 6.1.Comme nous le verrons dans la suite du manus
rit, nous utiliserons des modèles li-néaires vis à vis des paramètres à estimer en 
ontraignant l'onde T à n'être observée quedans sa partie dé
roissante. La segmentation de l'ECG permettant d'obtenir dans la fe-nêtre d'observation uniquement la partie dé
roissante de l'onde T, 
e
i quelle que soit lafréquen
e 
ardiaque, sera alors parfois déli
ate.Conformément au modèle très général proposé par l'équation (4.1) au Chapitre 4, leshypothèses sont dans 
e 
as les suivantes :
• le signal s est partiellement 
onnu,
• nous n'avons au
un a priori sur les 
ara
téristiques du signal s,
• le signal s ne subit pas de 
hangements de forme trop importants,
• la fon
tion parasite fi existe, il s'agit de la partie dé
roissante de l'onde T qui tendà fusionner ave
 l'onde P aux fréquen
es 
ardiaques élevées.Finalement, notre modèle généralisé s'é
rit :

xi(n) = αi.sdi
(n) + αi.fdi

(n;θi) + ei(n). (6.1)où i = 1..I, est l'indi
e de la réalisation, et la variable di représente le ieme intervalle P-Rà estimer à une 
onstante près.Tout 
omme dans la version de Woody améliorée présentée pré
édemment, il est évidentque si nous n'imposons pas des 
ontraintes sur les retards estimés, nous ne pouvons pasgarantir l'uni
ité de s et des retards di. C'est pourquoi il est né
essaire d'imposer que lamoyenne de tous les retards estimés soit égale à une 
onstante. Dans notre 
as, où nousallons pro
éder de manière itérative, nous 
hoisissons arbitrairement d'imposer la moyennedes retards estimés à la �n de 
haque itération de l'algorithme égale à la moyenne desretards estimés à la �n de la première itération.A�n d'estimer les intervalles P-R, 
'est à dire les retards di, nous utilisons l'estimateurde maximum de vraisemblan
e.Le bruit d'observations ei(n) du modèle (6.1) est i.i.d., gaussien, de moyenne nulle et devarian
e σ2. Ainsi, pour une réalisation xi de l'é
hantillon n, nous 
onsidérons la fon
tionde vraisemblan
e suivante :
p(xi(n); s(n), di,θi, αi) =

1

σ
√

2π
exp

(
− 1

2σ2
(xi(n) − αifdi

(n;θi) − αisdi
(n))2

)
. (6.2)



76 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de WoodyPour tous les é
hantillons, 
'est à dire tous les n, 
omme le bruit est blan
, toutes lesréalisations sont indépendantes. Alors, pour xi = [xi(1), xi(2), . . . , xi(N)]T où N représentele nombre d'é
hantillons de 
haque réalisation, on a :
p(xi) =

∏

n

p(xi(n)).Soit,
p(xi; s, di,θi, αi) =

1

(2πσ2)
N

2

exp

(
− 1

2σ2

∑

n

(xi(n) − αifdi
(n;θi)) − αisdi

(n))2

)
. (6.3)Ainsi, pour 
haque i, étant donné les retards di, le signal s, les 
oe�
ients θ et le
oe�
ient α, la densité de probabilité du pro
essus xi devient :

p(X; s,d,θi, αi) =
1

(2πσ2)
NI

2

exp

(
− 1

2σ2

∑

i

∑

n

(xi(n) − αifdi
(n;θi) − αisdi

(n))2

)
.(6.4)où X = [x1,x2, . . . ,xI ] et d = [d1, d2, . . . , dI ]

T .Conformément à l'estimation MV, l'obje
tif est de trouver ŝ et d̂ qui maximisent ladensité de probabilité de X. Le 
ritère J à minimiser est don
 dé�ni par :
J =

∑

i

‖ xi − αisdi
− αifdi

(θi) ‖2 . (6.5)A�n de résoudre 
e type de problème, nous allons tout d'abord e�e
tuer un 
hangementde variables tel que : yi = xi − αifdi
(θi). (6.6)Le 
ritère à minimiser s'é
rit alors :

J =
∑

i

‖ yi − αisdi
‖2 . (6.7)Étant donné que les paramètres à estimer, ŝ et d̂, sont imbriqués, nous 
al
ulons dansun premier temps la dérivée du 
ritère (6.7) par rapport à s(n), 
e qui nous donne :ŝ =

1

I

∑

k

1

αk
yk(n+ dk) =

1

I

∑

k

1

αk
yk,−dk

. (6.8)En substituant 
e résultat dans le 
ritère (6.7) nous obtenons :
J =

∑

i

‖ yi − αiŝdi
‖2

=
∑

i

‖ yi −
αi

I

∑

k

1

αk
yk,di−dk

‖2

=
∑

i

‖ yi −
αi

I

∑

k

1

αk
(xk,di−dk

− αkfdi
(θk)) ‖2 .



6.2. La méthode de Woody généralisée 77En utilisant le 
hangement de variable dé�ni par l'équation (6.6), on obtient :
J =

∑

i

‖ xi − αifdi
(θi) −

αi

I

∑

k

1

αk
(xk,di−dk

− αkfdi
(θk)) ‖2 . (6.9)Notez que le dernier terme dans l'équation (6.9), que l'on nommera "onde de référen
e",est la moyenne des observations syn
hronisées auxquelles les fon
tions fdi


orrespondantesont été soustraites. L'algorithme itératif est initialisé en 
al
ulant le dernier terme 
ommela moyenne de toutes les observations. Aux pas suivants, 
'est à dire pour les i suivants,
ette onde de référen
e sera mise à jour à partir des paramètres estimés. Pour 
haque pas,
'est à dire pour 
haque i, on 
hoisit un di dans un intervalle prédé�ni arbitrairement,et on l'applique à l'onde de référen
e. De part la linéarité du modèle par rapport auxparamètres, αi et θi sont donnés par l'estimateur des moindres 
arrés et le 
ritère Ji(di)
orrespondant est 
al
ulé. Finalement, le retard estimé d̂i 
orrespond à la valeur minimaledu 
ritère Ji(di). Au pas suivant, i = i + 1, une nouvelle onde de référen
e est 
al
ulée àpartir des paramètres estimés. Si né
essaire, le pro
essus peut être itératif de manière à at-teindre la 
onvergen
e de l'algorithme et obtenir les retards d̂i estimés à une 
onstante près.D'un point de vue théorique, la modélisation globale des observations fait intervenir lesretards in
onnus non-linéairement. A la di�éren
e des modèles similaires introduits dans[79, 136℄, nous allons supposer que l'estimateur MV existe. Dans les travaux de [181℄ et[163℄, il a été montré que, lorsque l'identi�
ation du modèle s'e�e
tuait par une appro
heMV, il est possible que des points de selle apparaissent dans le 
ritère de minimisation.Ainsi, nous faisons un 
ompromis entre la 
omplexité, la réalité du modèle d'observationset l'existen
e d'une solution à notre problème d'identi�
ation de modèle par une appro
heMV.Les se
tions suivantes présentent les di�érents modèles proposés pour l'onde T. A�nde réduire le biais de l'estimation, nous prendrons en 
ompte 
ertaines parti
ularités del'onde T 
omme par exemple sa morphologie monophasique. Ce
i 
onduira à une solution
ontrainte où f(θi) sera supposée stri
tement dé
roissante dans la fenêtre d'observation.Étant donnée 
ette 
ontrainte de dé
roissan
e, la méthode d'estimation, basée sur une ap-pro
he MV itérative, apparaît 
omme une somme de problèmes de moindres 
arrés (LSpour Least Squares en anglais). Quel que soit le modèle de l'onde T 
hoisi, la 
ontraintede dé
roissan
e sera introduite dans la solution en qualité de 
ontraintes d'inégalités quipeuvent être fa
ilement in
luses dans la solution des moindres 
arrés. En e�et, on appliqueun problème de moindres 
arrés sous des 
ontraintes d'inégalités linéaires (problème LSIpour Least Squares problem with linear Inequality 
onstraints en anglais) préalablement
onverti en un problème de programmation de moindres distan
es (Least Distan
e Pro-gramming-LDP) [97℄.Comme nous le verrons dans la se
tion suivante,la fon
tion f(θi) peut être dé
rite soitpar une fon
tion lisse et régulière, par exemple par une fon
tion polynomiale, soit par unefon
tion a�ne par mor
eaux. Suivant le modèle adopté, le 
ritère (6.9) se simpli�era 
ommenous allons le voir par la suite.



78 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de Woody6.3 Di�érents modèles de l'onde TDans 
ette partie, nous allons suggérer plusieurs modèles de l'onde T permettant dela prise en 
ompte du 
hevau
hement des ondes T et P aux fréquen
es 
ardiaques élevées.Nous allons proposer di�érentes fon
tions f(θi) qui interviennent dans le modèle d'obser-vations généralisé dé�ni par l'équation (6.1).Cette prise en 
ompte de l'onde T est d'autant plus importante que l'estimation desintervalles P-R à l'exer
i
e doit être la plus pré
ise possible. En e�et, la di�éren
e desintervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upération est de l'ordre de 10 millise
ondes [28, 118℄.Ainsi, la suppression de l'in�uen
e de l'onde T permet de réduire le biais d'estimation
ontrairement aux méthodes traditionnelles basées sur la simple inter
orrélation [29, 31℄.En prenant en 
ompte les remarques faites dans la se
tion 6.2, page 74, l'algorithmed'estimation des intervalles P-R suit alors les étapes suivantes :1. modélisation de la partie dé
roissante de l'onde T en imposant des 
ontraintes ;2. adaptation de la modélisation de l'onde T à notre modèle d'observations généralisédé�ni par l'équation (6.1) ;3. estimation des intervalles P-R ave
 la méthode de Woody améliorée proposée à laSe
tion 6.2 basée sur une estimation MV in
luant la résolution d'un problème demoindres 
arrés ave
 
ontraintes d'inégalités linéaires (problème LSI).Dans un premier temps, nous présenterons une modélisation de l'onde T à l'aide d'unefon
tion polynomiale d'ordre 1 (une droite) ou d'ordre 3. Dans un se
ond temps, la partiedé
roissante de T sera représentée par une fon
tion a�ne par mor
eaux. Finalement, nousvaliderons et 
omparerons les modèles proposés à l'aide d'une étude utilisant des signauxsimulés.Nous rappelons que nous 
onsidérons un modèle d'observations dé�ni par l'équation(6.1) où la variable di est le ieme intervalle P-R à estimer à une 
onstante près, et où lapartie dé
roissante de l'onde T est représentée par la fon
tion f(θi) linéairement paramé-trisée.6.3.1 Modélisation par une fon
tion polynomiale d'ordre LNous faisons l'hypothèse que la partie dé
roissante de l'onde T peut être dé
rite 
ommeune fon
tion régulière et lisse, 
'est à dire une fon
tion polynomiale d'ordre L 
ara
tériséepar ses 
oe�
ients formant le ve
teur θi. Ainsi, la partie dé
roissante de T est modéliséepar :
f(n;θi) =

L∑

l=0

θi[l].n
l. (6.10)Dans 
e 
as, le 
ritère (6.9) peut se développer de la manière suivante :

J =
∑

i

‖ xi − αifdi
(θi) −

αi

I

∑

k

1

αk
(xk,di−dk

− αkfdi
(θk)) ‖2

=
∑

i

‖ xi −
αi

I

∑

k

1

αk
xk,di−dk

− αifdi
(θi) +

αi

I

∑

k

fdi
(θk) ‖2 .
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Fonction polynomiale d’ordre 3

0

Dérivée

Fig. 6.2 � Fon
tion polynomiale d'ordre 3 et sa première dérivée.Le dernier terme dépendant de f dans l'équation (6.11) peut s'é
rire 
omme la moyennedes fon
tions f(θk) qui est dé
alée de di :
αi

I

∑

k

fdi
(n;θk) =

αi

I

I∑

k=0

L∑

l=0

θk[l].(n − di)
l (6.11)

=
αi

I

I∑

k=0

[
θk[0].1 + θk[1].(n − di)

1 + θk[2].(n − di)
2 + . . .

]
. (6.12)A�n d'assurer l'identi�abilité du modèle, nous rajoutons une 
ontrainte non-restri
tivetelle que la moyenne des fon
tions f(θk) soit nulle. Si 
ela est non véri�é, 
e dernier termepeut alors être 
ompensé par le terme αifdi

(θi) dans l'équation (6.9).Finalement, le 
ritère à minimiser s'é
rit :
J =

∑

i

‖ xi − αifdi
(θi) −

αi

I

I∑

k=1

1

αk
xk,di−dk

‖2 . (6.13)Aussi, lorsqu'on développe 
e 
ritère (6.13), nous obtenons :
J = ‖ x1 − α1fd1

(θ1) −
α1

I

I∑

k=1

1

αk
xk,d1−dk

‖2

+ ‖ x2 − α2fd2
(θ2) −

α2

I

I∑

k=1

1

αk
xk,d2−dk

‖2

+ ‖ x3 − α3fd3(θ3) −
α3

I

I∑

k=1

1

αk
xk,d3−dk

‖2 + . . .Soit,
J = ‖ x1 − α1fd1

(θ1) −
α1

I

(
1

α1
x1,0 +

1

α2
x2,d1−d2

+
1

α3
x3,d1−d3

+ . . .

)
‖2

+ ‖ x2 − α2fd2
(θ2) −

α2

I

(
1

α1
x1,d2−d1

+
1

α2
x2,0 +

1

α3
x3,d2−d3

+ . . .

)
‖2

+ ‖ x3 − α3fd3(θ3) −
α3

I

(
1

α1
x1,d3−d1

+
1

α2
x2,d3−d2

+
1

α3
x3,0 + . . .

)
‖2 + . . .



80 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de WoodyNous pouvons ainsi observer, par exemple pour le retard di, qu'il apparaît prin
ipale-ment dans le ieme terme du 
ritère et une seule fois dans 
ha
un des autres termes. Nouspouvons faire l'approximation que dans 
es autres termes l'in�uen
e du retard di est né-gligeable ; seul le ieme terme du 
ritère est alors 
onsidéré pour la ieme réalisation. Ainsi,grâ
e à 
ette approximation, le 
ritère à minimiser pour estimer le retard di de la iemeréalisation est :
Ji =‖ xi − αifdi

(θi) −
αi

I

I∑

k=1

1

αk
xk,di−dk

‖2 . (6.14)Notez que le dernier terme dans l'équation (6.14), "l'onde de référen
e", est une moyennepondérée des observations syn
hronisées, et que le se
ond terme est une fon
tion linéairede θi. Le paramètre αi qui multiplie le se
ond terme peut être omis dans 
e 
as 
ar il seraalors 
ompensé dans le paramètre θi. Cette omission n'a�e
te pas le résultat �nal puisquele paramètre d'intérêt est le retard di.Le pro
essus d'estimation des retards est 
elui présenté dans la se
tion 6.2, à la page 77.Dans des travaux pré
édents [29℄, nous avions 
onsidéré que la partie dé
roissantede l'onde T était modélisée par une droite dé
roissante, 
'est à dire L = 1. Nous avonstesté 
e modèle pour un ordre 2 ave
 des performan
es médio
res, probablement dues àl'inadéquation de 
e modèle ave
 la forme de l'onde T. Aussi, la partie dé
roissante de l'ondeT peut être vue 
omme un polyn�me d'ordre 3 dé
roissant dans un intervalle parti
ulier(voir �gure 6.2) :
f(n;θi) = θi[3].n

3 + θi[2].n
2 + θi[1].n + θi[0] (6.15)Cette 
ontrainte de dé
roissan
e est alors véri�ée en introduisant sur les 
oe�
ients θiles relations d'inégalités suivantes :





θi[3] > 0
θi[1] < 0
3.θi[3].N

2 + 2.θi[2].N + θi[1] < 0
, (6.16)ave
 N le nombre d'é
hantillons de la réalisation, soit la longueur de la fenêtre d'observa-tion.On remarque que si nous 
hoisissons 
omme fon
tion f(θi), un polyn�me d'ordre 1(
'est à dire une droite) sans imposer de 
ontrainte, nous pouvons modéliser l'in�uen
e dela ligne de base résiduelle et la supprimer avant l'estimation des intervalles.6.3.2 Modélisation par une fon
tion a�ne par mor
eauxEn ne 
onsidérant que la partie dé
roissante de l'onde T, l'idée est maintenant demodéliser l'in�uen
e de l'onde T par une fon
tion a�ne par mor
eaux 
omme l'illustrela �gure 6.3. Notez que les fon
tions de base pourraient être de di�érentes natures tellesque des fon
tions gaussiennes ou des fon
tions sinusoïdales, mais nous avons 
hoisi de faire
ette étude ave
 des segments de droite.L'onde T est 
onsidérée dans le modèle d'observations (6.1) 
omme une fon
tion linéairepar mor
eaux f(θi), dé�nie par une somme pondérée des fon
tions de base vl :

f(n;θi) =

L∑

l=1

θi[l].vl[n]. (6.17)
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Fig. 6.3 � Exemple d'une onde P réelle et d'une onde T réelle modélisée par une fon
tiona�ne par mor
eaux basée sur 3 fon
tions de base.Dans 
e 
as, on ne peut pas imposer que la moyenne des fon
tions f(θi) est nulle 
ommepré
édemment, mais on peut simpli�er le 
ritère général (6.9) en le développant 
ommesuit :
J = ‖ x1 − α1fd1

(θ1) −
α1

I
(

1

α1
x1,0 +

1

α2
x2,d1−d2

+
1

α3
x3,d1−d3

+ . . .

−fd1
(θ1) − fd1

(θ2) − fd1
(θ3) . . .) ‖2

+ ‖ x2 − α2fd2
(θ2) −

α2

I
(

1

α1
x1,d2−d1

+
1

α2
x2,0 +

1

α3
x3,d2−d3

+ ...

−fd2
(θ1) − fd2

(θ2) − fd2
(θ3) . . .) ‖2

+ ‖ x3 − α3fd3(θ3) −
α3

I
(

1

α1
x1,d3−d1

+
1

α2
x2,d3−d2

+
1

α3
x3,0 + . . .

−fd3
(θ1) − fd3

(θ2) − fd3
(θ3) . . .) ‖2 + . . .On utilise alors la même approximation que dans le paragraphe pré
édent, à savoirque dans l'expression 
i-dessus, le retard di et le 
oe�
ient θ̂i apparaissent prin
ipalementdans le ieme terme du 
ritère et une seule fois dans 
ha
un des autres termes. De plus, ensupposant le nombre de réalisations I assez grand, le 
ritère (6.9) se simpli�e de la manièresuivante :

Ji =‖ xi − αifdi
(θi) −

αi

I

I∑

k 6=i

(
1

αk
xk,di−dk

− αkfdi
(θk)) ‖2 . (6.18)Cette expression di�ère de 
elle obtenue ave
 la modélisation par une fon
tion poly-nomiale (6.14), dans la soustra
tion dans 
haque réalisation de la 
ontribution modéliséede l'onde. Dans un premier temps, nous dé�nissons une onde de référen
e, 
omposée de lamoyenne des réalisations, en 
onsidérant tous les αi égaux à 1. En utilisant l'estimateurMV, pour la première réalisation (
'est à dire i = 1), on estime le 
oe�
ient α̂1, le 
oef-�
ient θ̂1 qui représente l'onde T et le retard d̂1. On ajuste alors la première réalisation

x1 en lui soustrayant l'onde T, en la normalisant par le 
oe�
ient d'amplitude α̂1 et en laré-alignant ave
 le retard estimé d̂1. Une nouvelle onde de référen
e est alors 
al
ulée en



82 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de Woodyfaisant la moyenne de toutes les autres réalisations et de la première réalisation ré-alignéeet ne 
ontenant plus l'onde T. Une fois toutes les réalisations traitées, 
'est à dire pourtous les i, nous obtenons une onde de référen
e qui est la moyenne de toutes les réalisa-tions ré-alignées par les retards estimés à 
ette itération, et sans l'in�uen
e de l'onde T.Cet algorithme est alors réitéré jusqu'à 
onvergen
e. Grâ
e à 
e modèle d'observations plusglobal, il est don
 possible d'estimer les intervalles P-R à une 
onstante près en estimantles retards d̂i sans que l'onde T ne biaise l'estimation.La 
olle
tion de fon
tions de base qui dé�nit L intervalles de longueur K, est 
onstruitede la manière suivante. Les variables L et K sont 
hoisies arbitrairement de telle manièreque L×K 
orresponde à la largeur maximale attendue de la partie dé
roissante de l'ondeT. Notez que la pré
ision de 
ette largeur n'est pas 
ru
iale mais elle doit être 
hoisieselon un bon 
ompromis entre une bonne approximation de l'onde T et la varian
e despoids estimés f de l'équation (6.17). Étant donné le pro
essus d'estimation, augmenterle nombre de fon
tions de base réduit l'erreur d'approximation tandis que la varian
edes poids estimés augmente. D'après une étude sur des signaux simulés, il faut soulignerqu'un nombre élevé de fon
tions de base n'améliore que faiblement la rédu
tion du biaisde l'estimateur. Cependant, il in�ue le temps de 
al
ul global de l'algorithme.Comme nous le verrons par la suite, 
ette modélisation par mor
eaux 
onduit a unesolution qui prend en 
ompte notre information a priori sur la dé
roissan
e de l'onde T.On s'attend à 
e que 
ette 
onnaissan
e linéaire réduise le biais évitant la non-existen
ed'une unique solution due aux possibles maxima lo
aux.Comme le montre la �gure 6.3, nous 
hoisissons 
omme fon
tions de base vl des fon
-tions a�nes par mor
eaux. A�n d'assurer l'adéquation entre les observations et le modèle,et de réduire la varian
e des estimateurs, quelques 
ontraintes sont ajoutées :
• sur 
ha
un des intervalles, une pente négative est imposée à toute 
ombinaison defon
tions de base ;
• a�n de 
onserver la propriété de 
ontinuité de l'onde T modélisée, les points de ra

or-dements entre deux intervalles 
onsé
utifs doivent respe
ter la 
ontrainte suivante :le dernier point de la fon
tion sur le leme intervalle doit être identique au premierpoint de la fon
tion sur le (l + 1)eme intervalle.Le but est alors de 
onstruire une 
olle
tion de L fon
tions de base. Nous 
hoisissonsarbitrairement L = 3 et K = 25 
omme sur la �gure 6.3.En 
hoisissant les fon
tions de base 
omme 
elles représentées sur la �gure 6.3, pour

n ∈ [k×K : (k+1)×K] (ave
 k = 0 . . . 2), la partie dé
roissante de l'onde T est modéliséepar une fon
tion linéaire qui est la somme pondérée des fon
tions de base non-nulles telleque :




f [n] = θ1.v1[n] + θ2.v2[n]; n ∈ [0 : K],
f [n] = θ2.v2[n] + θ3.v3[n]; n ∈ [K : 2K],
f [n] = θ3.v3[n]; n ∈ [2K : 3K].De plus, étant donné que nous modélisons la partie dé
roissante de l'onde T par unefon
tion a�ne par mor
eaux dé
roissante, il nous faut ajouter les 
onditions suivantes sur
ha
un des intervalles :





f ′[n] = θ1.v
′
1[n] + θ2.v

′
2[n] ≤ 0; n ∈ [0 : K],

f ′[n] = θ2.v
′
2[n] + θ3.v

′
3[n] ≤ 0; n ∈ [K : 2K],

f ′[n] = θ3.v
′
3[n] ≤ 0; n ∈ [2K : 3K],où f ′ est notée 
omme la dérivée temporelle de la fon
tion f .
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hoisissons arbitrairement 3 fon
tions de base vl a�n que larelation reliant les 
oe�
ients θi soit simple :




v′1[n] < 0; n ∈ [0 : K],
v′1[n] = −v′2[n]; n ∈ [0 : K],
v′2[n] = −v′3[n]; n ∈ [K : 2K].

(6.19)Ces relations impliquent que les fon
tions v1 et v3 soient respe
tivement dé
roissantessur les intervalles [0 : K] et [2K : 3K].Après avoir imposé 
es 
ontraintes sur les fon
tions de base, il nous faut alors véri�erles 
onditions de 
ontinuité au niveau des points de ra

ordement, 
'est à dire pour (n =
K et n = 2K), entre deux intervalles 
onsé
utifs. Ainsi, par exemple pour le point dera

ordement en n = K, on obtient :

θ1.v1[K] + θ2.v2[K] = θ2.v2[K] + θ3.v3[K]. (6.20)Cependant, en utilisant les hypothèses sur les fon
tions de base dé�nies par les équations(6.19), sur 
haque intervalle on obtient les relations suivantes :
{
v1[n] = −v2[n] + C1; n ∈ [0 : K],
v2[n] = −v3[n] + C2; n ∈ [K : 2K],

(6.21)où C1 et C2 sont des 
onstantes.En remplaçant v1 et v2 dans l'équation (6.20), la 
ondition de 
ontinuité en K s'é
rit :
(θ2 − θ1).v2[K] + θ1.C1 = (θ3 − θ2).v3[K] + θ2.C2. (6.22)En rajoutant la 
ondition que v1[K] = v3[K] = 0, la relation (6.21) revient à :

{
v2[K] = C1,
v2[K] = C2.

(6.23)La 
ondition de 
ontinuité (6.22) pour n = K devient alors :
θ2.v2[K] = (θ2 − θ3).v2[K] + θ3.C2.Grâ
e à 
ette relation et à l'équation (6.23), on en déduit que C1 = C2 pour tout θk,ainsi la 
ontinuité en n = K est assurée.Finalement, pour 
onstruire la 
olle
tion de L fon
tions de base 
omme sur la �gure6.3, les règles suivantes doivent être appliquées :

• la première fon
tion de base doit être dé
roissante sur l'intervalle [0 : K] et nulleensuite ;
• la dernière fon
tion de base doit être nulle sur l'intervalle n ∈ [0 : (L − 2)K] etdé
roissante sur l'intervalle [(L− 1)K : LK].Ce
i implique don
 que le 
oe�
ient θL doit être positif pour que la propriété dedé
roissan
e soit véri�ée. De plus, nous pouvons déduire des hypothèses (6.19) et (6.21)des 
ontraintes sur les 
oe�
ients θi telles que :

∀ l ∈ [1 : L− 1], θi[l] > θi[l + 1] > 0. (6.24)



84 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de WoodyNotez que le développement pré
édent est valable quel que soit le nombre de fon
tionsde base L.En utilisant la méthode basée sur le modèle d'observations généralisé (6.1) proposéepré
édemment (Se
tion 6.2), nous pouvons ainsi résoudre les problèmes d'estimation desintervalles P-R à l'exer
i
e en modélisant la partie dé
roissante de l'onde T à l'aide d'unefon
tion a�ne par mor
eaux.
6.4 Validation des modèles de l'onde TDans 
ette se
tion, nous allons présenter des résultats de simulation qui valident lesmodèles de l'onde T proposés pré
édemment.Les signaux simulés d'ECG à l'exer
i
e sont présentés �gure 6.4. Ces 400 réalisationsont un intervalle P-R 
onstant et une distan
e T-P qui varie dans le temps, au fur et àmesure de la simulation de l'exer
i
e, 
'est à dire au fur et à mesure que l'indi
e de laréalisation augmente. Le ratio de 
hevau
hement des ondes T et P augmente ave
 l'indi
ede la réalisation. Sur la �gure 6.4, les ondes T bleue et rouge 
orrespondent respe
tivementau premier et dernier indi
e de réalisation.
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e de laréalisation.
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ondelette − échelle 23Fig. 6.5 � Biais de l'estimateur de temps de retard pour les 3 modèles de l'onde T 
onsi-dérés, et pour une transformée en ondelettes à l'é
helle 23.Les intervalles P-R sont estimés par la méthode généralisée présentée Se
tion 6.2 ave
di�érents modèles de l'onde T présentés Se
tion 6.3. Étant donnée la fusion des ondes T etP à l'exer
i
e, l'évaluation du début de l'onde P par des méthodes de déte
tion des points
ara
téristiques des ondes [94, 183, 184℄, ne fon
tionneraient pas dans 
e 
as.La �gure 6.5 montre l'évolution du biais entre les intervalles P-R réels et les intervallesP-R estimés en fon
tion de l'indi
e de la réalisation pour di�érents modèles de l'onde T :
• 
ourbe bleue : estimation ave
 une modélisation de l'onde T par une fon
tionlinéaire par mor
eaux dé
roissante ave
 une base de 3 segments (Se
tion 6.3.2) ;
• 
ourbe verte : estimation ave
 une modélisation de l'onde T par un polyn�med'ordre 3 dé
roissant (L = 3 ; Se
tion 6.3.1) ;
• 
ourbe rouge en pointillés : estimation ave
 une modélisation de l'onde T parune droite dé
roissante (L = 1 ; Se
tion 6.3.1) ;
• 
ourbe noire en pointillés : estimation sans modélisation de l'onde T ;
• 
ourbe grise en pointillés : estimation à l'aide de la transformée en ondelettes, àl'é
helle 23.Cette dernière 
ourbe permet de mettre en éviden
e que la transformée en ondelettesn'est pas appropriée à notre problème d'estimation de retards à l'exer
i
e, bien que 
etoutil soit prometteur dans le 
adre de la 
ara
térisation des ondes ECG au repos [148℄. Latransformée en ondelettes est une opération linéaire qui permet de dé
omposer un signal endi�érentes 
omposantes qui apparaissent à di�érents niveaux. Ainsi, en utilisant la méthodedu passage par zéro (zero-
rossing en anglais), il est possible de trouver sur la transforméeen ondelettes du signal les points de 
hangements de forme du signal 
onsidéré. L'ondeletteutilisée est la première dérivée d'une fon
tion lisse gaussienne [148℄ (voir �gure 6.6). Lespuissan
es spe
trales des ondes P et T se situent dans l'intervalle de fréquen
e de 0, 5 Hzà 10 Hz et 
elles de la ligne de base et du bruit lié au mouvement sont entre 0, 5 Hz et 7Hz, [166℄. Ainsi, pour éviter les erreurs dues aux artéfa
ts, le niveau 23 (
orrespondant à



86 Chapitre 6. Généralisation de la méthode de Woodyune réponse fréquentielle de l'ondelette dans la bande passante de 9 Hz à 33 Hz) est 
hoisi[148℄. Conformément au résultat présenté sur la �gure 6.5, 
ette méthode basée ondelettepour la déte
tion du début et de la �n des ondes P et T ne s'applique que lorsque 
es ondessont disjointes (indi
e de la réalisation faible), et ne peut être utilisée dans notre problèmed'estimation d'intervalles à l'exer
i
e.D'après les résultats observés �gure 6.5, on peut observer que quelle que soit la te
h-nique utilisée pour modéliser l'onde T, le biais de l'estimation est faible lorsque l'onde Tet l'onde P sont disjointes. Au plus l'indi
e de la réalisation augmente, 
'est à dire au plusle 
hevau
hement augmente, au plus les di�éren
es entre les modélisations apparaissent :l'appro
he de modélisation par une fon
tion a�ne par mor
eaux (
ourbe bleue) surpasse
lairement en terme de biais de l'estimateur les autres. Ainsi, il est 
lair que l'estimationdes intervalles P-R est plus pré
ise lorsque la partie dé
roissante de l'onde T est modéliséepar une fon
tion a�ne par mor
eaux dé
roissante.
niveau 23

fonction lisse
ondelette

Fig. 6.6 � Fon
tion lisse gaussienne et ondelette utilisée au niveau 23.



6.4. Validation des modèles de l'onde T 87Résumé :Le traitement et l'analyse automatique des signaux éle
tro
ardiographiques pendant lesépreuves d'e�ort sont très di�
iles et les méthodes d'estimation 
lassiques ne su�sent pas.A l'exer
i
e et en début de ré
upération, les ondes T et P tendent à se 
hevau
her ; 
ette in-formation supplémentaire a alors été intégrée dans notre modèle d'observations plus général.Nous avons présenté dans 
ette partie une te
hnique globale permettant la déterminationdes intervalles P-R en prenant en 
ompte le 
hevau
hement de l'onde T aux fréquen
es 
ar-diaques élevées. Di�érents modèles de l'onde T ont été proposés et validés en simulation :modélisation par une droite, par un polyn�me d'ordre 3, et en�n par une fon
tion a�nepar mor
eaux qui s'avère plus e�
a
e.
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Introdu
tion 91Introdu
tionLes intervalles de temps dé�nis par les ondes 
ara
téristiques d'un signal ECG four-nissent d'importants indi
ateurs pour le diagnosti
 des maladies 
ardiaques ; ils re�ètentdes pro
essus physiologiques du 
÷ur et du système nerveux autonome. L'analyse et l'in-terprétation de 
es intervalles permettent de mettre en valeur de nouveaux phénomènes,qu'il est parfois possible d'expliquer au niveau physiologique, et qui 
onduisent vers unemeilleure 
ompréhension du fon
tionnement global du 
÷ur.Dans 
ette dernière partie de la thèse, nous nous intéresserons à l'appli
ation des mé-thodes d'estimation présentées pré
édemment aux signaux ECG réels. Après avoir introduitles pré-traitements appliqués aux enregistrements bruts, les intervalles P-R et Q-T serontestimés et analysés.L'intervalle P-R est beau
oup moins étudié que l'intervalle Q-T, probablement à 
ausede la di�
ulté à déte
ter 
ette onde de plus faible amplitude et souvent noyée dans le bruit.L'analyse de l'intervalle P-R n'en est pas pour autant inintéressante, bien au 
ontraire, 
ar
et intervalle représente le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire, 
'est à dire le tempsque met l'in�ux éle
trique pour passer des oreillettes au ventri
ules. Il est don
 le re�et dufon
tionnement du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire. Nous étudierons don
 
es deux intervalleset mettrons en valeur quelques résultats physiologiques sur des 
as réels. Notamment, nousestimerons les intervalles P-R à l'exer
i
e grâ
e à notre méthode de Woody généralisée, etnous analyserons les résultats mis en valeur.L'intervalle Q-T, qui re�ète la durée de la dépolarisation et de la repolarisation ventri-
ulaire, est l'un des plus importants de l'ECG : la prolongation de 
et intervalle peut êtreasso
iée aux risques d'arythmie ventri
ulaire et de mort subite [123, 152℄. Nous applique-rons notre méthode de "Woody améliorée par blo
" pour l'estimation des intervalles Q-Tsur di�érents types d'enregistrements ECG (respiration 
ontr�lée, e�ort, �brillation auri
u-laire,. . . ). L'analyse des intervalles Q-T en réponse à un 
hangement de fréquen
e 
ardiaquefera ressortir deux types d'adaptation : une adaptation "rapide" en réponse au pré
édentintervalle R-R, et une adaptation "lente" de l'ordre de quelques minutes. Nous proposeronsune modélisation de 
ette réponse, inspirée du fon
tionnement éle
trique 
ellulaire (
ourbede restitution, adaptation lente, . . . ).





Chapitre 7Filtrage du signal ECG/Pré-traitementsLes di�érents bruits asso
iés au signal ECG peuvent en altérer plus ou moins l'infor-mation 
linique. Il est don
 important de savoir quels types de bruit peuvent intervenir et
omment les traiter.7.1 Les types de bruit présent dans l'ECGLes 
onditions d'enregistrement de l'ECG font que le signal est né
essairement bruitépar des pro
essus autres que 
ardiaques. Ces perturbations peuvent être d'origine physio-logique (peau, mus
le, respiration, . . . ) ou environnementale (
ourant de se
teur, pertur-bations éle
tromagnétiques, pla
ement de l'éle
trode, . . . ). Le prati
ien qui analyse l'ECGpeut alors être gêné par la présen
e de bruit : dans le 
as où par exemple il re
her
he l'exis-ten
e d'un rythme sinusal normal et qu'il 
her
he la présen
e de l'onde P pré
édant l'ondeR, l'onde P qui est de faible amplitude, peut être noyée dans le bruit. De la même manière,une trop forte variation de la ligne de base peut empê
her de dis
erner une anomalie detype sur- ou sous-dé
alage du segment S-T par exemple.Parmi les types de bruits observables sur un ECG, on peut 
iter :La dérive de la ligne de base : on appelle ligne de base la ligne isoéle
trique du 
÷ur ;elle 
orrespond au tra
é qui serait observé sur un ECG si le 
÷ur n'avait au
unea
tivité éle
trique. La �gure 7.1 montre un exemple de dérive de ligne de base sur unECG.
Fig. 7.1 � Exemple d'ECG présentant une dérive de la ligne de base.Lorsque l'ECG est e�e
tué en 
abinet, ou pendant les périodes d'enregistrementno
turne, 
ette ligne est le plus souvent horizontale 
ar le patient n'e�e
tue au
unmouvement et le signal est peu perturbé par le bruit extérieur. En revan
he, pendant93



94 Chapitre 7. Filtrage du signal ECG/Pré-traitementsla journée, lors d'un enregistrement ambulatoire (Holter) ou à l'e�ort, les mouve-ments du patient modi�ent les positions relatives des éle
trodes, de sorte que 
etteligne présente un tra
é ondulatoire. La ligne de base est un type de perturbationphysiologique [167℄ due à di�érents fa
teurs tels que, la ventilation pulmonaire, lasudation (qui modi�e l'impédan
e du 
onta
t peau-éle
trodes), ou en
ore les mou-vements intempestifs du patient qui peuvent provoquer des ruptures o

asionnellesdu 
onta
t peau-éle
trodes [129, 160℄. Les 
omposantes fréquentielles de la dérivede ligne de base sont habituellement inférieures à 0, 5 Hz et limitées à 2 Hz [129℄.Cependant, durant un test à l'e�ort sur un 
y
lo-ergomètre, le patient respire plusamplement et fait des mouvements du tron
 et des membres supérieurs, 
e qui setraduit par une augmentation des 
omposantes fréquentielles de la dérive de lignede base [148, 160, 167℄. Ainsi, ses 
omposantes peuvent se retrouver dans la mêmebande fréquentielle que les ondes P ou T.Interféren
e d'un signal à 50 Hz : les sour
es prin
ipales de 
es interféren
es proviennentdu réseau de distribution éle
trique (signal à 50 Hz voire 60 Hz dans 
ertains pays)et des rayonnements éle
tromagnétiques environnants. Un exemple d'ECG altéré par
e type de bruit est illustré par la �gure 7.2.
Fig. 7.2 � Exemple d'ECG présentant des interféren
es 50Hz.Ce type de perturbation est di�
ilement évitable, malgré un blindage des 
âbles re-liés aux éle
trodes, 
ompte tenu de la longueur des "antennes" représentées par 
es
âbles et le 
orps lui-même [101℄. Ce type de perturbation se révèle en
ore plus gê-nant lorsque le signal orignal ECG est mi
ro-volté (patients âgés ou obèses, . . . ). Cetype de bruit peut rendre l'analyse de l'ECG très problématique en 
e qui 
on
ernela déte
tion des débuts et �ns des ondes.Interféren
e d'origine éle
tromyographique (EMG, ou mus
ulaire) : 
e type debruit 
orrespond à un type d'interféren
e d'origine biologique [167℄.

Fig. 7.3 � Exemple d'ECG présentant des interféren
es d'origine éle
tromyographique.La �gure 7.3 montre que des mouvements du patient peuvent altérer le signal d'oùune di�
ulté dans les 
as d'examens où les sujets ne restent pas immobiles (jeunesenfants, parkinsoniens,. . . ). Ce bruit de l'EMG se présente de façon 
haotique et
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omposantes fréquentielles se retrouvent dans toute la bande passante d'intérêt,
hevau
hant alors la bande fréquentielle de l'ECG [131, 134℄. En 
ondition d'enregis-trement à l'e�ort, le niveau de 
e bruit augmente et peut se présenter sous la formede bou�ées de bruit.Autres types de bruit : la présen
e d'un stimulateur 
ardiaque dans les 
as de resyn-
hronisation 
ardiaque et les artefa
ts fréquents dus aux mouvement du 
orps ou des
âbles reliés aux éle
trodes sont des bruits fréquents, notamment sur les enregistre-ments Holter [166, 167℄.7.2 Méthodes de �ltrage de l'ECGPour pouvoir segmenter e�
a
ement les battements 
ardiaques, et 
e sans altérer l'in-formation 
linique, un 
ertain nombre de pré-traitements sont né
essaires. La �nalité de
ette étape est d'atténuer, ou au mieux d'éliminer, les bruits présents dans le signal ECGbrut tels que la ligne de base ou les interféren
es du se
teur à 50 Hz. Malheureusement,le bruit 
ausé par l'a
tivité mus
ulaire est beau
oup plus di�
ile à �ltrer à 
ause du 
he-vau
hement entre le spe
tre du bruit et 
elui de l'ECG [162℄. Nous introduirons dans 
ettepartie quelques méthodes 
lés de la littérature, puis nous présenterons les pré-traitementsque nous avons appliqués dans notre travail en vue de l'estimation des intervalles 
ar-diaques.7.2.1 Les prin
ipaux �ltrages7.2.1.1 Filtrage de la dérive de la ligne de basePour l'analyse d'un enregistrement ECG, un ÷il exer
é fait abstra
tion de 
ette ligne :elle est prise 
omme référen
e pour étudier la forme et la hauteur des di�érentes ondes
ardiaques ; néanmoins, dans l'obje
tif d'un traitement automatique d'un tel signal, il estimpératif de la repérer pré
isément pour �xer le "zéro". L'élimination de 
ette ligne de baseest né
essaire pour limiter les déformations morphologiques des ondes de l'ECG. Plusieurstypes de méthodes ont été présentés dans la littérature a�n d'éliminer 
e type de bruit.Les méthodes s'appuient souvent sur un �ltrage passe-haut, généralement basé sur des�ltres à réponse impulsionnelle �nie [32, 145℄. L'in
onvénient majeur de 
es méthodes estla distorsion du signal due au 
hevau
hement des spe
tres de l'ECG et de la ligne de base.Il s'avère impossible de supprimer 
omplètement 
e type de bruit ave
 
es méthodes de�ltrage sans provoquer une distorsion du signal [100℄. La fréquen
e de 
oupure du �ltre doitêtre par 
onséquent un 
ompromis entre l'élimination de la ligne de base et la déformationdu signal : en général on 
hoisit alors une fréquen
e de 
oupure légèrement plus basse quela fréquen
e de battement 
ardiaque la plus faible [162℄. A�n de résoudre 
es problèmes de
hevau
hement de spe
tres, un �ltre ave
 des 
ara
téristiques variantes dans le temps estproposé dans [159, 160℄ ; le �ltre est implémenté 
omme un ban
 de �ltres linéaires passe-basoù les fréquen
es de 
oupure sont alors 
ontr�lées par les propriétés basses fréquen
es dusignal ECG. Cette méthode né
essite de 
onnaître les instants d'apparition des 
omplexesQRS au préalable. Dans [68℄ la dérive de la ligne de base est estimée à partir d'un modèlepolynomial. Le �ltrage de la ligne de base peut être basé sur des splines [11, 120, 161℄.Dans 
e 
as, pour trouver les points d'an
rage pla
és sur les niveaux isoéle
triques, il fautpré-déte
ter les pi
s R au préalable.



96 Chapitre 7. Filtrage du signal ECG/Pré-traitements7.2.1.2 Filtrage du signal à 50 Hz (ou 60 Hz)Ce type d'interféren
e est 
ara
térisé par un signal de type sinusoïdal de 50 Hz (voire 60Hz dans d'autres pays) généralement a

ompagné de quelques harmoniques. Une méthodesimple permettant de réduire 
e type de bruit 
onsiste à éliminer une fréquen
e parti
u-lière ou une �ne gamme de 
omposantes fréquentielles ; le �ltre qui 
onvient alors est appelé�ltre Not
h ou �ltre à bande étroite [71, 135℄. Lorsque la fréquen
e des perturbations n'estpas stable sur 50 Hz, la variation de fréquen
e, 
onsidérée de type gaussienne, n'est pastoujours 
entrée sur 50 Hz. Pour remédier à 
e type de problème, des méthodes basées surdu �ltrage adaptatif ont également été proposées [71, 167℄.7.2.1.3 Filtrage du bruit de l'éle
tromyogrammeLe bruit 
ausé par l'a
tivité mus
ulaire est beau
oup plus di�
ile à �ltrer. La méthodede �ltrage la plus utilisée est basée sur le moyennage sur plusieurs battements su

essifs dusignal [47, 146℄. En supposant le bruit aléatoire et stationnaire, la rédu
tion du bruit estalors proportionnelle à la ra
ine 
arrée du nombre de battements utilisés pour 
e moyen-nage ; toutefois un moyennage sur un nombre trop important de battements peut 
auserdes erreurs importantes à 
ause de la dispersion du signal entre les battements (notam-ment à l'e�ort) [134℄. Ce type de �ltre pour atténuer le bruit éle
tromyographique n'estpas appli
able lorsqu'on 
her
he des informations sur les ondes battement par battement.7.2.2 Les pré-traitements appliquésPour pouvoir segmenter e�
a
ement les battements éle
tro
ardiographiques, on estamené à réaliser, lorsque 
ela est né
essaire, un 
ertain nombre de pré-traitements.A 
e stade, nous travaillons sur le signal ECG brut dont un exemple est présenté parla �gure 7.4. Les signaux sur lesquels nous travaillons sont peu bruités grâ
e aux soinspris lors du proto
ole d'enregistrement. Ils subissent néanmoins les e�ets de la dérive de laligne de base et une modulation dues à la respiration. On présente alors les pré-traitementsenvisagés dans notre étude, a�n d'estimer au mieux les intervalles R-R, P-P, P-R et Q-T,soit :1. une atténuation des e�ets de la ligne de base ;2. une suppression de la modulation d'amplitude pour une meilleure déte
tion despi
s R.7.2.2.1 Pré-traitement pour la déte
tion des ondes RNotre but est d'estimer au mieux les instants d'apparition tk des ondes R. La majoritédes méthodes existantes utilise le 
al
ul de la dérivée, puis un seuillage. De nombreusesvariantes existent faisant intervenir la dérivée se
onde, l'amplitude, et
. Friesen et al [58℄,ont répertorié et 
omparé plusieurs méthodes de déte
tion des 
omplexes QRS. Depuis,d'autres méthodes ont vu le jour basées par exemple sur l'utilisation des ondelettes ou desréseaux de neurones pour la re
onnaissan
e du QRS [83, 126, 171, 182℄. Ave
 la méthodePan et Tompkins [132℄ basée sur les dérivées première et se
onde du signal, la lo
alisationpré
ise du pi
 R n'est pas toujours assurée : parfois on repère le début du 
omplexe QRS,d'autres fois la �n.
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Fig. 7.4 � Signal ECG réel enregistré.
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Fig. 7.5 � Signal ECG �ltré passe-haut et estimation de la position des pi
s R. En rouge,le signal de modulation d'amplitude.
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Fig. 7.6 � Signal ECG démodulé et ré-estimation de la position des pi
s R.



98 Chapitre 7. Filtrage du signal ECG/Pré-traitementsNous 
hoisissons alors une méthode plus simple, basée sur une méthode de seuillage,qui est pré
ise et robuste au bruit. La première étape du traitement 
onsiste à �ltrer lesignal ECG à l'aide d'un �ltre passe-haut de fréquen
e de 
oupure 5 Hz pour supprimerles �u
tuations éventuelles de la ligne de base.Grâ
e à sa grande amplitude 
omparée à 
elles des ondes P, Q, S et T, la déte
tion dupi
 de l'onde R est assez fa
ile par une méthode de seuillage. On ré
upère alors les tempsd'apparition tk des ondes R et leurs amplitudes. A partir de 
es 
oordonnées, une interpo-lation polynomiale spline permet de 
réer le signal de modulation d'amplitude pour tousles temps d'é
hantillonnage, 
'est à dire la 
ourbe régulièrement é
hantillonnée qui passepar tous les pi
s des ondes R, présentée sur la �gure 7.5. Pour démoduler le signal, il su�talors de diviser le signal ECG par 
ette modulation pour obtenir les ondes R de mêmepoids 
omme 
ela est présenté sur la �gure 7.6. A�n d'a�ner au mieux les mesures desinstants d'apparition des pi
s R, on réitère la méthode de seuillage sur le signal démodulé.On obtient �nalement une meilleure estimation des temps d'apparition tk. La segmentationde l'ECG pour obtenir l'évolution de la période 
ardiaque, autrement dit des intervallesR-R, s'e�e
tue tout simplement à partir des instants tk.7.2.2.2 Pré-traitement pour l'étude des ondes PComme 
ela est présenté sur la �gure 7.7, le signal ECG s'ajoute à une ligne de base.A�n d'étudier au mieux les ondes P et les intervalles P-R par exemple, il nous faut la retirerdu signal ECG brut.
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Fig. 7.7 � Ligne de tendan
e avant traitement.Les méthodes de suppression de la ligne de base qui sont basées sur un �ltrage passe-haut, entraînent une distorsion du signal sans réussir pour autant à supprimer 
omplète-ment 
ette interféren
e. Dans le 
adre de l'étude de l'onde P, 
es �ltres introduisent unedistorsion de l'onde d'intérêt. En e�et, le �ltrage passe-haut utilisé 
i-dessus pour la déte
-tion des ondes R présente le défaut de superposer la réponse impulsionnelle du �ltre ave
les ondes P. Nous 
hoisissons alors une méthode plus appropriée à l'étude des ondes P.



7.2. Méthodes de �ltrage de l'ECG 99Comme le montre la �gure 7.7, la dé�nition des intervalles A et B sur la ligne de basenous fournit quatre indi
es temporels 
orrespondants aux bornes de 
es intervalles. On seg-mente le signal ECG de façon à travailler sur des segments R-R déterminés ave
 la premièreméthode d'élimination de la ligne de base. On ajuste la droite qui passe 
onjointement aumieux au sens des moindres 
arrés par les intervalles A et B pour 
haque segment R-R.Pour enlever la ligne de base sur le signal ECG, il su�t alors de soustraire les droitesestimées sur 
ha
une des fenêtres 
orrespondantes aux segments R-R.7.2.2.3 Segmentation de l'ECG pour l'estimation des intervalles d'intérêtA partir d'une fenêtre d'étude arbitraire, on segmente le signal ECG a�n d'obtenirdans notre fenêtre d'observation les intervalles d'intérêt. Par exemple, les �gures 7.8 et7.9 présentent un exemple de segmentation de l'ECG au repos. La longueur de la fenêtred'observation est 
hoisie arbitrairement à 300 ou 340 é
hantillons, soit 300 ou 340 ms, lafréquen
e d'é
hantillonnage étant de 1 kHz. Cette longueur de fenêtre est 
hoisie de façonarbitraire pour 
ha
un des signaux ECG traités a�n de 
apter dans la fenêtre d'observationl'onde 
onsidérée. La �gure 7.8 montre un exemple de segmentation d'ECG au repos, oùtoutes les ondes P sont in
luses dans les fenêtres alignées à droite par rapport à leurs ondesR suivantes. Parallèlement, la �gure 7.9 présente un exemple de segmentation d'ECG aurepos, où toutes les fenêtres 
ontenant les ondes T sont 
ette fois-
i alignées à gau
he sui-vant leurs ondes R respe
tives pré
édentes.Après avoir pré-traité et segmenté les signaux ECG, nous pouvons alors 
ommen
erl'étape d'estimation des intervalles proprement dite.
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7.2. Méthodes de �ltrage de l'ECG 101Résumé :Les étapes de pré-traitements du signal ECG sont très importantes pour les étapes fu-tures de segmentation et d'analyse des intervalles. Comme nous l'avons vu, les 
onditionsd'enregistrements bruitent l'ECG. Les di�érents bruits asso
iés au signal ECG peuvent enaltérer plus ou moins l'information 
linique, il est don
 important de les traiter.Par ailleurs, une segmentation préalable du signal ECG autour des ondes d'intérêt, estné
essaire pour appliquer les méthodes d'estimation d'intervalles dé
rites par la suite.





Chapitre 8Analyse des intervalles P-R à l'exer
i
e eten ré
upérationPeu d'études se sont intéressées à l'analyse du temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire,asso
ié à l'intervalle P-R [14, 52, 165℄, en situation d'exer
i
e. La di�
ulté d'enregistrerun signal ECG de qualité et d'estimer pré
isément la position de l'onde P en 
onstituentvraisemblablement les 
auses prin
ipales. En raison de 
es 
ontraintes méthodologiques,les durées des intervalles P-R et P-P sont le plus souvent 
al
ulées à partir de "fenêtres demesure" de quelques battements 
ardiaques [34, 106, 121℄.Dans 
e 
hapitre, nous allons nous intéresser au problème d'estimation des intervallesP-R sur des signaux ECG réels à l'e�ort. Étant donné le problème de 
hevau
hement desondes T et P à l'exer
i
e, nous allons appliquer la méthode d'estimation de Woody généra-lisée présentée au Chapitre 6. Les di�érents modèles de l'onde T présentés à la Se
tion 6.3seront appliqués aux signaux réels. Dans 
e 
hapitre, nous allons don
 analyser et dis
uterles di�érents résultats mis en éviden
e sur les intervalles P-R. Nous apporterons égalementquelques pistes physiologiques pour tenter d'expliquer les phénomènes observés.8.1 Appli
ation aux signaux ECG réels d'e�ortGrâ
e à une 
ollaboration ave
 le CHU Pasteur de Ni
e et le département STAPS del'Université de Ni
e-Sophia Antipolis, et plus parti
ulièrement ave
 Stéphane Bermon etGrégory Blain, nous avons re
ueilli des enregistrements d'ECG, suivant le même proto
ole,sur une douzaine de sujets plus ou moins sportifs. Ci-dessous, nous présentons les sujets etle proto
ole de notre étude.8.1.1 Les sujetsLes 12 hommes de notre étude sont âgés de 27± 8 ans. Ils sont tous sains, non-fumeurset au
un n'est sous médi
ation. Toute a
tivité physique, prise d'al
ool ou de 
aféine estinterdite durant les 24 heures pré
édent l'enregistrement. Les signaux ECG sont enregistréssur 12 hommes ayant une a
tivité physique plus ou moins soutenue : 5 d'entre eux sontsédentaires (SED), 3 sont des Sportifs Modérés (SM) et 4 sont des Sportifs Con�rmés(SC) voire des athlètes de haut niveau. Les sportifs modérés et 
on�rmés sont tous des
oureurs 
y
listes. La dé�nition de 
es di�érentes 
atégories en fon
tion du nombre d'heuresd'entraînement et du VO2
max, est présentée dans le tableau 8.1.103
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i
e et en ré
upérationSED SM SCHeures d'entraînement par semaine < 5 5 < et < 10 > 10

VO2
max [ml/min/kg℄ < 55 55 < et < 65 > 70Tab. 8.1 � De�nition des di�érentes 
atégories d'athlètes : les sédentaires (SED), les sportifsmodérés (SM) et les sportifs 
on�rmés (SC).8.1.2 Le proto
ole d'enregistrementLe patient est torse nu et les éle
trodes de l'ECG sont mises en pla
e après préparationde la peau (rasage, dégraissage). Les dérivations sont habituelles mais on préfère disposerles éle
trodes standards dans le dos ou sur le thorax, à la ra
ine des membres, plut�t quesur 
es derniers pour éviter les artéfa
ts de mouvement. Nos enregistrements sont sur troisvoies : deux dérivations II déportées sur le thorax, 
e qui sous-entend que les éle
trodessont très pro
hes, et une dérivation III déportée. Pour rappel, DII est la voie bipolairepour laquelle les amplitudes P et R sont les plus grandes ; DIII 
orrespond à la voie pourlaquelle l'amplitude de l'onde P est souvent la plus marquée par rapport aux autres ondes(notamment par rapport à l'onde T). La voie prin
ipale de l'ECG que nous utiliseronspar la suite est une des DII déportées où l'amplitude l'onde P est maximisée. Cette voieenregistrée est numérisée en temps-réel par un 
onvertisseur analogique-numérique sur 12bits et à une fréquen
e d'é
hantillonnage de 1000 Hertz.Après 5 minutes d'enregistrement au repos, les sujets débutent l'épreuve d'e�ort pro-prement dite : un test progressif dit à Puissan
e Maximale Aérobie (PMA) sur un 
y
lo-ergomètre. La PMA est l'intensité d'e�ort atteinte par un sujet à son niveau de VO2

max,
'est à dire de 
onsommation maximale d'oxygène. La 
harge initiale est �xée à 75 Wattspour les sujets dits sédentaires, et 150 Watts pour les athlètes, et est augmentée toutesles deux minutes de 37,5 Watts jusqu'à épuisement. La fréquen
e de pédalage est impo-sée entre 75 et 90 révolutions par minute. Tous les sujets 
onsidérés dans 
ette étude ontterminé leur épreuve d'e�ort sans anomalie 
linique ni douleur.8.2 Estimation des intervalles P-RLes signaux ECG réels enregistrés pendant un test d'e�ort sont parti
ulièrement bruités.En vue d'obtenir un signal ECG exploitable pour l'estimation des intervalles, nous avonstout d'abord appliqué aux signaux réels les pré-traitements présentés dans la Se
tion 7.2.2.Nous obtenons alors les segments où toutes les ondes P sont in
luses dans les fenêtresalignées à droite par rapport à leurs ondes R suivantes, 
omme présenté sur la �gure 7.8page 100. La borne gau
he de la fenêtre d'observation est 
hoisie de telle sorte que seulela partie dé
roissante des ondes T apparaisse dans la fenêtre aux fréquen
es 
ardiaquesélevées.Notre but est d'étudier les tendan
es des intervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upération.Les intervalles P-R estimés battement par battement par la méthode de Woody généraliséeasso
iée aux modèles proposés de l'onde T, présentent beau
oup de variabilité (voir �gure8.1(a)), ave
 un biais réduit. Malgré le soin pris lors du re
ueil de l'ECG, nos enregistre-ments présentent du bruit important d'origine EMG. Dans le but de réduire 
es interfé-ren
es éle
tromyographiques, nous 
hoisissons de faire un moyennage de nos réalisationspar paquets 
onsé
utifs et disjoints de 10 battements [47, 146℄. Un exemple d'estimation desintervalles P-R sur les réalisations moyennées par paquets est illustré sur la �gure 8.1(b).
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Fig. 8.1 � Exemples d'estimation des intervalles P-R en modélisant l'onde T par unefon
tion a�ne par mor
eaux 
ontrainte (3 segments) : (a) estimation battement par bat-tement, (b) estimation sur les réalisations moyennées par paquets 
onsé
utifs et disjointsde 10 battements.Il faut noter que la variabilité du P-R ne pourra pas être étudiée ave
 
e traitementpar blo
 
hoisi, 
ar nous avons fo
alisé notre travail sur la tendan
e du P-R. Une futureétude pourrait 
onsister à utiliser une modélisation de l'onde T fournissant moins d'erreurde variabilité mais davantage de biais, pour étudier la variabilité du P-R.On aborde le problème d'estimation des intervalles P-R ave
 la méthode de Woodygénéralisée, présentée à la Se
tion 6.2. On estime les 
oe�
ients de la fon
tion f(θi) quireprésente l'onde T suivant le modèle 
hoisi parmi 
eux présentés Se
tion 6.3. Nous ob-tenons alors les retards d̂i qui 
orrespondent aux intervalles P-R à une 
onstante près.L'algorithme est réitéré 10 fois a�n d'assurer sa 
onvergen
e. On applique la méthode pourdi�érentes modélisations de l'onde T : une droite, un polyn�me d'ordre 3, une fon
tiona�ne par mor
eaux (3 segments), et sans au
une modélisation.La �gure 8.2 montre un exemple sur un sujet, de l'estimation des intervalles P-R pourles di�érentes modélisations. Les trois modèles donnent des tendan
es des intervalles P-Rlégèrement di�érentes. Ces di�éren
es vont plus ou moins mettre en éviden
e les phéno-mènes attendus. Lorsque au
un modèle de l'onde T n'est appliqué (
ourbe jaune), il y abeau
oup d'artéfa
ts sur l'estimation puisque l'onde T et l'onde P tendent à fusionner. Laméthode ave
 modélisation de l'onde T par un polyn�me d'ordre 3 (
ourbe noire) présenteune saturation vers la �n de l'exer
i
e : les intervalles P-R obtenus par 
ette méthodeprésentent environ 5 ms de moins que 
eux estimés par les deux autres modélisations. Les
ourbes verte et rouge représentent respe
tivement les modélisations par une droite et parune fon
tion a�ne par mor
eaux. Cette dernière semble être la moins biaisée, 
onformé-ment à 
e que nous avions vu sur les signaux simulés dans la se
tion 6.4, page 84. C'estdon
 prin
ipalement 
ette méthode que nous retiendrons désormais.
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al
ul de la pente S, relative à la 
apa
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upération du sujet ;l'intervalle I est délimité par les deux droites verti
ales en pointillés.



8.3. Informations dans la phase de ré
upération 107La �gure 8.3 présente un exemple de la tendan
e des intervalles P-R estimés et lesintervalles R-R 
orrespondants. Dans 
et exemple, la partie dé
roissante de l'onde T a étémodélisée à l'aide une fon
tion a�ne par mor
eaux 
ontrainte, sur 3 segments.8.3 Informations dans la phase de ré
upération8.3.1 RésultatsOn observe le même phénomène 
hez tous nos sujets : il existe au début de la phasede ré
upération un brusque 
hangement de pente de l'évolution des intervalles P-R dontl'instant d'apparition est signi�
ativement 
orrélé à 
elui 
orrespondant aux intervallesR - R [29, 31℄.
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Fig. 8.4 � Evolution des intervalles P-R et R-R pendant la ré
upération. On observela présen
e d'un brusque 
hangement de pente (une "
assure") sur les deux intervalles,quasiment au même moment. En rouge, la 
assure est déterminée de façon automatique,en noir de façon visuelle.Sur la �gure 8.4, seule la phase de ré
upération d'un sujet est représentée, où l'onobserve bien le 
hangement de pente sur les intervalles P-R qui est quasiment identique à
elui sur les intervalles R-R. Ce résultat est observé de façon plus ou moins 
laire selon lemodèle de l'onde 
hoisi dans la méthode de Woody généralisée.Les instants de 
assure sur les P-R et les R-R étaient déterminés de manière visuelle dansles travaux [29℄ et [31℄ (représentés par les points noirs sur la �gure 8.4). Dans le but deréduire au maximum le biais introduit par l'opérateur, qui pourrait avoir un a priori surles 
assures du P-R et du R-R d'un même sujet, les instants de 
assure étaient déterminésvisuellement sur les évolutions des intervalles P-R et R-R de tous les sujets tirées de manièrealéatoire.
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Fig. 8.5 � Illustration de la méthode automatique de déte
tion de l'instant de 
assure.En haut, le 
ritère (erreur1 + erreur2) à minimiser pour trouver l'indicemin. En bas, unexemple sur les intervalles R-R des deux droites de moindres 
arrées qui 
orrespondent àl'indicemin.On propose une méthode automatique, don
 sans biais potentiellement introduit parl'opérateur, pour déterminer 
es 
assures. On observe uniquement la phase de ré
upéra-tion sur les intervalles P-R ou R-R, 
omme 
ela est illustré par la �gure 8.4. On 
onsidère
omme observation, soit l'évolution des intervalles R-R, soit l'évolution des intervalles P-R,en fon
tion du temps depuis la �n de l'exer
i
e. La méthode d'extra
tion automatique estillustrée sur la �gure 8.5 et est dé
rite 
i-après. En premier lieu, en partant du début del'observation, on augmente progressivement l'intervalle d'estimation de la droite1, et on
al
ule pour 
ha
un de 
es intervalles, l'erreur de modélisation entre l'observation et ladroite de moindres 
arrés. Cette erreur, en fon
tion de la longueur de l'intervalle, est notée
erreur1. Ensuite, on part de la �n de l'observation et, 
omme pré
édemment, on élargitl'intervalle d'estimation de la droite2, mais 
ette fois-
i vers la gau
he. A nouveau, pour
ha
une des longueurs de l'intervalle, on 
al
ule l'erreur de modélisation entre l'observa-tion et la droite de moindres 
arrés notée erreur2. En�n, on 
her
he l'indi
e qui minimisela somme (erreur1 + erreur2), 
omme présenté sur la �gure 8.5 du haut. Cet indi
e 
or-respond à la 
assure, pour lequel on re
onstruit les droites de moindres 
arrés droite1 et
droite2 présentées sur la �gure 8.5 en bas.Il est à noter que l'évaluation du minimum du 
ritère (erreur1 + erreur2), illustré enhaut sur la �gure 8.5, n'est pas toujours �able. E�e
tivement, la 
ourbe étant plate autourde la région du minimum, la détermination de 
elui-
i peut être di�
ile. Cette parti
ularitépeut expliquer les di�éren
es entre les extra
tions de points de 
assure par les méthodesautomatique et visuelle que nous avons 
onstatées (voir �gure 8.4).
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r = 0,784 ; p−value < 0, 001

r = 0,988 ; p−value < 0, 001

Fig. 8.6 � Diagramme de dispersion pour les 12 sujets : relation entre le point de 
assuredéterminé sur l'évolution du R-R en fon
tion du point de 
assure sur le P-R. L'instant de
assure est déte
té de manière automatique pour la �gure du haut (
oe�
ient de 
orréla-tion r = 0,784 ; p-value < 0,001) et de manière visuelle sur la �gure du bas (
oe�
ient de
orrélation r = 0,988 ; p-value < 0,001).Modèle de l'onde T Coe�
ient de 
orrélation Coe�
ient de 
orrélationEstimation automatique Estimation visuelleFon
tion a�ne par mor
eaux 0,784 0,988Polyn�me d'ordre 3 0,783 0,946Droite 0,781 0,933Au
un 0,275 0,364Tab. 8.2 � Coe�
ients de 
orrélation des di�érents diagrammes de dispersion réalisés ave
di�érents modèles de l'onde T (p-value < 0,001).Les intervalles P-R sont estimés en utilisant la méthode généralisée de Woody asso-
iée à une modélisation de l'onde T par une fon
tion a�ne par mor
eaux. La �gure 8.6présente les diagrammes de dispersion des observations pour nos 12 sujets, pour les deuxméthodes d'extra
tion de l'instant de 
assure : la méthode visuelle, et la méthode automa-tique dé
rite 
i-dessus. Lorsque 
ette dernière est utilisée, on observe une 
orrélation entreles instants de 
hangements de pente sur les deux intervalles 
onsidérés (
oe�
ient de 
or-rélation r = 0,784 ; p-value < 0,001). Mais au vu des résultats d'extra
tion des instants de
assure visuels et automatiques présentés sur la �gure 8.4, il est très di�
ile de 
ara
tériserle 
hangement de pente. En e�et, on peut s'interroger sur la pré
ision de l'instant de 
as-sure déterminé par la méthode automatique 
omparé à la méthode visuelle. Sur la �gure8.6, lorsque l'extra
tion de l'instant de 
assure est faite de manière visuelle, on observe uneplus forte 
orrélation entre les instants de 
hangements de pente sur les deux intervalles
onsidérés (
oe�
ient de 
orrélation r = 0,988 ; p-value < 0,001).
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i
e et en ré
upérationLes 
oe�
ients de 
orrélation relatifs aux diagrammes de dispersion pour 
ha
un desmodèles proposés pour l'onde T, et pour les deux méthodes d'extra
tion de la 
assure,sont présentés dans le tableau 8.2. Conformément aux études faites en simulation dansla Se
tion 6.4 page 84, la modélisation de l'onde T par une fon
tion a�ne par mor
eauxprésente de meilleures performan
es que les autres sur 
e résultat puisque le 
oe�
ient de
orrélation est plus important.
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Fig. 8.7 � Relation entre les pentes dé�nies sur l'intervalle I, entre la �n de l'exer
i
e etle 
hangement de pente sur les intervalles P-R et R-R pour les 12 sujets. Deux groupessont mis en éviden
e selon les pentes sur les intervalles P-R : un 
onstitué des sédentaires,l'autre regroupant les athlètes modérés et 
on�rmés.Il est à souligner que les instants de 
hangement de pente sont relatifs à 
haque sujet.Nous pouvons nous intéresser également aux pentes asso
iées aux points de 
assure. Ce
inous révélera par la suite un résultat nous permettant de 
lasser les sujets.Pour 
ha
un des sujets, nous mesurons la pente SPR pour l'évolution des intervalles P-Ret SRR pour 
elle reliée aux intervalles R-R, sur l'intervalle I délimité par les deux droitesverti
ales en pointillés sur la �gure 8.3, page 106 (
orrespondant à l'intervalle de tempsentre la �n de l'exer
i
e et le 
hangement brusque de pente). Cette pente peut être relativeà la 
apa
ité de ré
upération du sujet. SPR est 
al
ulée sur l'évolution des intervalles P-Restimés à partir d'une modélisation de l'onde T par une fon
tion a�ne par mor
eaux.La �gure 8.7 présente les pentes SPR en fon
tion des pentes SRR pour les 12 sujetsde notre étude. On remarque que les pentes, à la fois sur les intervalles P-R et R-R, sontplus importantes 
hez les sportifs modérés (SM) ou 
on�rmés (SC) que 
hez les sédentaires(SED). De plus, leurs pentes sur les intervalles P-R sont plus importantes que 
elles surles intervalles R-R. Les valeurs de SPR sont plus bien plus faibles 
hez les sédentaires.Un algorithme de k-moyennes (ou k-means en anglais) est appliqué sur nos données ensupposant qu'elles soient séparables en deux groupes : les sédentaires, et les sportifs modérésou 
on�rmés. En exploitant les données à la fois sur les intervalles P-R et R-R, on obtient
33% d'erreur de 
lassi�
ation, 60% en ne 
onsidérant que les données sur les intervalles R-Ret au
une en 
onsidérant uniquement les intervalles P-R. Ce
i 
on�rme bien la di�
ulté dedisso
ier parfaitement les sportifs modérés et 
on�rmés en terme de pente sur les intervallesP-R.



8.3. Informations dans la phase de ré
upération 111Aussi, on peut penser que l'indi
e SPR peut être utilisé pour déterminer le statut phy-sique d'un sujet ; il serait souhaitable d'avoir davantage de signaux ECG pour 
on�rmer
e résultat. Aussi, une des perspe
tives de 
ette thèse serait de véri�er l'évolution de 
etindi
e au fur et à mesure de l'entraînement. Pour 
ela, il nous faudrait des signaux ECGd'e�ort enregistrés régulièrement sur plusieurs sujets sportifs.L'utilisation des modèles de l'onde T par une droite ou par un polyn�me d'ordre 3donnent des résultats semblables. En e�et, a�n de 
omparer les di�érentes modélisationsde l'onde T pour mettre en éviden
e 
e résultat, et en supposant que le nombre de groupesest 
onnu (soit 2), nous allons dé�nir deux 
ritères de performan
es :
• un test de Wel
h, qui est une adaptation du test de Student lorsque les varian
es desdeux groupes peuvent être di�érentes ;
• un 
ritère de k-moyennes (k-means).Le 
ritère du k-means que nous allons utiliser est dé�ni par C 
omme suit :

C =
distan
e entre les deux 
entressomme des deux rayons (8.1)Les résultats de 
es deux 
ritères sont reportés dans le tableau 8.3. Les valeurs de 
es
ritères 
orrespondantes à au
une modélisation de l'onde T ne sont pas reportées dansle tableau 
ar l'algorithme des k-means fait 25% d'erreur de 
lassi�
ation. Pour le testde Wel
h, les deux groupes sont signi�
ativement di�érents : ave
 une p-value < 0, 0005pour la modélisation par une fon
tion a�ne par mor
eaux, et ave
 p-value < 0, 00025 pourles deux autres modélisations présentées dans le tableau 8.3. A nouveau la modélisationde l'onde T par une fon
tion a�ne par mor
eaux présente de meilleures performan
esétant données les valeurs des 
ritères t et C qui sont plus importantes que pour les autresmodélisations. Modélisation de l'onde T t CFon
tion a�ne par mor
eaux 6,512 0,527Polyn�me d'ordre 3 5,751 0,465Droite 5,633 0,414Tab. 8.3 � Critères de performan
e de l'algorithme des k-means pour les di�érentes modé-lisations de l'onde T : t est la statistique du test de Wel
h, et C est le 
ritère du k-meansdé�ni par l'équation 8.1.8.3.2 Dis
ussionLorsqu'on observe les intervalles P-R et R-R 
omme illustré sur la �gure 8.3, page 106,on 
onstate que les dynamiques de 
es deux types d'intervalles 
ardiaques sont étroitementliées.L'exploitation et l'analyse des intervalles P-R estimés ave
 la méthode de Woody généraliséeasso
iée à di�érentes modélisations de l'onde T, nous 
onduisent à un nouveau résultat :la pente des intervalles P-R entre la �n de l'exer
i
e et le brusque 
hangement de pentenotée SPR est moins important 
hez les sédentaires (SED) que 
hez les sportifs modérés(SM) ou 
on�rmés (SC).Il est 
onnu que 
hez les athlètes entraînés, la ré
upération du rythme 
ardiaque (liéeaux intervalles R-R) est plus rapide que 
hez les sédentaires [41, 75℄. Cependant au
une
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i
e et en ré
upérationétude n'existe 
on
ernant la ré
upération sur les intervalles P-R. Nous avons toutefoismis en valeur des pentes des intervalles P-R au début de la ré
upération qui dépendentde la 
ondition physique des sujets. On pourrait expliquer 
ette di�éren
e de ré
upéra-tion sur les intervalles P-R entre les deux groupes par l'existen
e d'un e�et mé
aniquesur le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire plus important 
hez les sportifs, d'où une dynamiquede variations plus grande. E�e
tivement, au 
ours d'un exer
i
e physique, les indi
es deremplissage des ventri
ules des sujets entraînés sont signi�
ativement plus importants que
hez les sujets sédentaires. Malgré un rythme 
ardiaque au repos, un volume d'éje
tionet une masse 
orporelle similaires, il est 
onnu que 
hez les sportifs entraînés (
omparésaux sédentaires), le volume d'éje
tion, le remplissage ventri
ulaire et la 
ontra
tibilité 
ar-diaque sont augmentées [23℄. D'autre part, d'un point de vue physiologique, la modulationparasympathique du 
÷ur se ré-a
tive après un exer
i
e physique. Cependant, l'instant dudébut de 
ette ré-a
tivation et l'instant du retrait de l'a
tivité sympathique ne sont pas
onnus [65, 75, 85, 150℄. Cette modulation parasympathique est a
tive prin
ipalement aurepos et en ré
upération. Il est alors possible qu'un ré-engagement plus important de l'in-�uen
e vagale soit présent 
hez les sujets sportifs entraînés, 
omparé aux sédentaires. Cettedi�éren
e de ré-engagement pourrait alors expliquer les di�éren
es de pentes observées surles intervalles P-R.Aussi, la forte 
orrélation entre les 
hangements de pente des intervalles P-R et R-R
on�rme que l'origine de 
ette variation est 
ommune pour les deux types d'intervalles. Onpeut l'expliquer au niveau physiologique, par une ré-a
tivation de l'in�uen
e vagale asso
iéeà une inhibition de l'a
tivité sympathique qui serait di�érente au niveau des deux n÷udsà la �n de l'exer
i
e. En e�et, plusieurs études ont montré que les in�uen
es sympathiqueet parasympathique sur les deux n÷uds semblent être di�érentes [90, 156℄, voire indépen-dantes [84℄. Il semblerait que le retour parasympathique soit plus important au niveau dun÷ud auri
ulo-ventri
ulaire qu'au niveau du n÷ud sinusal à la �n de l'exer
i
e et au débutde la phase de ré
upération. Ce
i pourrait expliquer que la di�éren
e sportifs/sédentairessoit plus marquée sur la première pente de ré
upération du P-R par rapport au R-R. Deplus, on peut noter 
hez 
ertains sujets un retour très rapide du P-R vers sa valeur basale(au repos), voire même supérieur (voir �gure 8.3 page 106). Ce 
onstat ne peut pas êtrefait sur l'intervalle R-R qui devra attendre plusieurs minutes avant de retrouver sa valeurbasale. La 
ombinaison de 
es deux 
omportements di�érents pourra expliquer l'observa-tion d'un e�et d'hystérésis dans la relation "P-R fon
tion de R-R".8.4 Hystérésis de la relation "P-R fon
tion de R-R"Nous allons dans 
ette se
tion nous intéresser à la relation entre la période 
ardiaque(intervalles R-R ou P-P) et les intervalles P-R.Pendant l'exer
i
e, l'intervalle P-R diminue à mesure que la fréquen
e 
ardiaque aug-mente [34, 84, 106, 121℄. La relation "P-R/P-P" est de type linéaire, et 
es deux para-mètres sont positivement reliés [34, 121℄. Cependant, nos ré
entes études ont montré queles 
ara
téristiques de 
ette relation (
oe�
ient dire
teur et ordonnée à l'origine), éva-luées en 
ondition d'exer
i
e et de ré
upération, sont di�érentes d'une 
ondition à l'autre[20, 28, 118℄. Autrement dit, pour une même période 
ardiaque, l'intervalle P-R est pluslong en ré
upération qu'à l'exer
i
e : il y a un phénomène d'hystérésis dans la relation"P-R/P-P (ou R-R)". Contrairement à l'hystérésis de l'intervalle Q-T qui est largementétudié, 
e phénomène sur l'intervalle P-R n'a jamais été observé 
hez le sujet humain pré-
édemment. Pourtant 
hez l'animal, une telle relation d'hystérésis avait déjà été mise en



8.4. Hystérésis de la relation "P-R fon
tion de R-R" 113éviden
e dans la relation "temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire/période 
ardiaque"lorsque le myo
arde de l'animal est stimulé de façon pyramidale (augmentation puis dimi-nution en rampe de la fréquen
e 
ardiaque) [185℄. Ainsi, pour une même valeur de fréquen
e
ardiaque, on observe un rallongement du temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire pen-dant la partie des
endante de la rampe. Il faut noter que 
es observations 
orrespondent àdes éle
trostimulations externes et ne sont don
 pas asso
iées à un 
hangement du tonussympathi
o-vagal. Dans 
ette se
tion, nous allons présenter plusieurs méthodes permettantd'évaluer 
ette hystérésis.8.4.1 RésultatLa relation entre les intervalles P-R estimés ave
 notre méthode de Woody généraliséeet les intervalles R-R présente, 
hez tous les sujets de notre étude, le phénomène d'hystéré-sis 
ité dans [20, 28, 118℄. La �gure 8.8 met en éviden
e 
ette relation lorsque les intervallesP-R sont estimés ave
 une modélisation de l'onde T par une fon
tion a�ne par mor
eaux.En e�et, on retrouve 
e phénomène d'hystérésis : pour un même intervalle R-R, l'intervalleP-R du battement à l'exer
i
e est plus petit que l'intervalle P-R du battement en ré
upé-ration (voir �gure 8.9).Pour quanti�er la présen
e ou non de 
e 
y
le d'hystérésis, nous allons utiliser le 
ritèresuivant : si la di�éren
e des aires entre la 
ourbe en ré
upération (◦) et 
elle à l'exer
i
e(+) (normalisée par rapport à la gamme des intervalles R-R de 
haque sujet) est positive,le phénomène existe. La moyenne et l'é
art type de 
e 
ritère d'hystérésis sur tous les sujetsdes di�érentes 
atégories d'athlètes et pour tous les modèles de l'onde T, sont présentésdans le tableau 8.4. Tout 
omme pour le résultat sur la pente des intervalles P-R en ré-
upération présenté à la Se
tion 8.3 page 107, on peut identi�er deux groupes à partir dela moyenne de 
e 
ritère : les sédentaires, et les sportifs modérés ou 
on�rmés. Un testde Wel
h est appliqué sur 
e 
ritère et les deux groupes sont signi�
ativement di�érentsave
 une p-value < 0, 0005. On peut souligner que le phénomène d'hystérésis et la valeurdes pentes des intervalles P-R sont étroitement liés. En e�et, plus la pente au début de laré
upération sur les intervalles P-R est importante, plus le phénomène d'hystérésis apparaît.Di�érentes 
atégories d'athlètes SED SM SCFon
tion a�ne par mor
eaux 7, 85 ± 2, 52 13, 55 ± 3, 54 13, 57 ± 3, 95Polyn�me d'ordre 3 6, 33 ± 4, 32 14, 06 ± 3, 02 12, 81 ± 2, 51Droite 7, 05 ± 3, 12 6, 79 ± 13, 98 11, 89 ± 2, 77Tab. 8.4 � Moyenne et é
art type du 
ritère d'hystérésis pour les di�érentes 
atégoriesd'athlètes.On observe sur la �gure 8.3 page 106, la présen
e d'un "dépassement" au niveau du
hangement de pente au début de la phase de ré
upération. En e�et, les valeurs des inter-valles P-R pendant 
e phénomène sont plus importantes que 
elles enregistrées au repospuis elles tendent vers leurs valeurs nominales. Ce "dépassement" est signi�
atif ave
 unep-value < 0, 01. Ce phénomène pourrait expliquer 
elui du 
y
le d'hystérésis entre les in-tervalles P-R et R-R. Cependant, pour tenter d'expliquer l'hystérésis, il faudrait 
onsidérerle 
÷ur dans son environnement global.
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Fig. 8.9 � Pour une même période 
ardiaque, exemple de deux ondes P, l'une extraite dela phase d'exer
i
e (en bleu), l'autre extraite de la phase de ré
upération (en rouge).



8.4. Hystérésis de la relation "P-R fon
tion de R-R" 1158.4.2 Cas parti
ulierDans 
ette se
tion, nous nous plaçons dans un 
as parti
ulier du modèle général duChapitre 6 : on exploite un exemple où l'onde T se superpose très peu à l'onde P pendantl'exer
i
e. Pour 
ela, nous supposons que la dérivation utilisée ne présente pas d'onde T,que la forme de l'onde P n'évolue quasiment pas, et que l'intervalle P-R est 
onstant surune 
ourte fenêtre.Dans un premier temps, nous présenterons une première méthode basée sur l'inter-
orrélation pour estimer les intervalles P-R battement par battement. L'exploitation de
es intervalles mettra en éviden
e le phénomène d'hystérésis sur l'intervalle P-R. Dans unse
ond temps, nous exposerons une se
onde méthode qui permet de mesurer l'hystérésis.En�n, la mise en 
ommun de 
es deux méthodes nous 
onduira à une meilleure mise envaleur de 
e phénomène.8.4.2.1 Première méthode basée sur l'inter
orrélation : estimation des inter-valles P-R battement par battement
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Fig. 8.10 � Segments P-R alignés sur le pi
 R.Le signal ECG a subi les pré-traitements exposés dans la partie 7.2.2 a�n d'obtenirtous les segments P-R alignés sur le pi
 R 
omme le montre la �gure 8.10. Pour déterminerl'intervalle P-R, on utilise la méthode d'inter
orrélation dé
rite 
i-après [59, 118℄.Il nous faut au préalable dé�nir une onde de référen
e ; en général, on la 
onstruiten faisant la moyenne temporelle des x premières réalisations, x étant 
hoisi de manièrearbitraire. On fait alors l'hypothèse que l'onde P est non-dé
alée sur 
es x premières réa-lisations.La �gure 8.11 illustre la dé�nition du retard dk 
ara
térisant le retard entre le k-ièmebattement et l'onde de référen
e. On dé�nit l'intervalle de temps entre l'onde P et le pi
R de 
ette onde de référen
e par la 
onstante K. Puis on estime les retards dk des ondesP traitées par rapport à 
ette onde de référen
e : le retard dk 
orrespond à la position quimaximise le 
oe�
ient d'inter
orrélation. Lorsque l'onde de référen
e et l'onde k dé
alée de
dk sont parfaitement syn
hronisées, alors le 
oe�
ient d'inter
orrélation est pro
he de 1.Une fois l'estimation des retards dk e�e
tuée, on déduit les intervalles P-R et P-P de
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Fig. 8.11 � Détermination du retard d par inter
orrélation. Le retard d 
orrespondant à laposition relative de l'onde P 
ourante par rapport à l'onde P de référen
e.



8.4. Hystérésis de la relation "P-R fon
tion de R-R" 117la k-ième o

uren
e selon les équations suivantes :
PRk = K − dk,

PPk = tk+1 − tk + PRk − PRk+1

= tk+1 − tk + dk+1 − dk,où tk représente l'instant d'apparition de la k-ième onde R.La 
onstante K étant in
onnue, on 
al
ule l'intervalle P-R à une 
onstante près. Cepen-dant, il nous est possible de la déterminer aisément en la mesurant sur l'onde de référen
e.Le défaut de 
ette méthode sous 
es hypothèses, est que l'onde de référen
e est très pro
hedes réalisations tandis que les méthodes du type Woody adaptent l'onde de référen
e quireprésente au mieux l'ensemble des réalisations s'il y a variation de l'onde.
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Fig. 8.12 � Evolution des intervalles P-R et P-P au repos, à l'exer
i
e et en ré
upération.La méthode présentée 
i-dessus est appliquée sur des signaux ECG réels enregistrés àl'e�ort et en ré
upération. La �gure 8.12 présente un exemple de l'évolution des intervallesP-P et P-R au 
ours des di�érentes périodes de mesure. Les variations de 
es deux intervallessont syn
hrones. Lors du passage du repos à l'exer
i
e, on observe une brusque diminutionde l'intervalle P-P et une diminution moins marquée de l'intervalle P-R. Pendant la phased'exer
i
e, 
es deux intervalles diminuent parallèlement au fur et à mesure que l'intensité del'e�ort augmente. La valeur minimale de 
es intervalles est observée dans 
e 
as à V O2max.A l'arrêt de l'exer
i
e et durant toute la phase de ré
upération, les intervalles P-R et P-Paugmentent parallèlement.On peut alors représenter l'évolution du temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaireasso
ié à l'intervalle P-R, en fon
tion de la période 
ardiaque asso
iée à l'intervalle P-P.Les �gures 8.13 et 8.14 présentent un exemple de la relation liant les intervalles P-R auxintervalles P-P. La relation "P-R/P-P" présente un e�et d'hystérésis entre l'exer
i
e, enbleu, et la ré
upération, en rouge.
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Fig. 8.13 � Relation "P-R/P-P". Cette relation est représentée pour la période de repossuivie de l'exer
i
e en bleu, et de la période de ré
upération en rouge.
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Fig. 8.14 � Zoom de la �gure 8.13 : hystérésis de la relation "P-R/P-P" à l'exer
i
e enbleu, et en ré
upération en rouge.



8.4. Hystérésis de la relation "P-R fon
tion de R-R" 1198.4.2.2 Se
onde méthode : mesure de l'hystérésis sous les mêmes hypothèsesComme pré
édemment, on se pla
e dans le 
as parti
ulier où l'onde T rentre trèspeu dans l'onde P à l'exer
i
e. Tout en faisant l'hypothèse que pour une même période
ardiaque en e�ort ou en ré
upération, les ondes P ont une forme semblable [22℄, si lephénomène d'hystérésis n'existait pas entre l'e�ort et la ré
upération, on devrait avoirpour 
es deux indi
es de réalisation, des segments P-R quasi-identiques, un peu di�érent à
ause de la respiration mais au moins syn
hronisés et de "forme et variation" identiques. Sile phénomène d'hystérésis existe, on doit trouver pour un même intervalle R-R, des ondesP 
orrespondantes en situation d'e�ort et de relâ
hement dé
alées dans le temps.
In

te
rv

a
ll

e
 P

-R

Intervalle R-R

Retards 

Fig. 8.15 � Dé�nition des retards ∆ 
omme étant la di�éren
e entre les 
ourbes à l'e�ort(en bleu) et à la ré
upération (en rouge). Le sens du par
ours du 
y
le d'hystérésis est dansle sens horaire.I
i, on estime don
 le temps de retard entre les deux ondes P, en e�ort et en ré
upération,pour un même intervalle R-R, 
'est à dire pour une même période 
ardiaque. On estimealors la di�éren
e d'hystérésis, soit les retards ∆ sur la �gure 8.15 entre les intervalles P-Rà l'e�ort et en ré
upération.A�n d'estimer 
es retards ∆, on propose la méthode illustrée par la �gure 8.16. Au lieude travailler 
omme pré
édemment battement par battement, on suit l'axe dé�ni par i surla �gure 8.16, 
'est à dire du temps maximal de l'enregistrement de l'ECG jusqu'à l'indi
ede la réalisation 
orrespondant à la �n de l'exer
i
e et au début de la ré
upération. Pour
ha
un de 
es indi
es, on pro
ède en 4 étapes 
omme suit :Étape 1 : pour 
haque indi
e, on ré
upère la valeur de l'intervalle R-R 
orrespondant quisera notre référen
e.Étape 2 : on 
her
he alors les x indi
es de réalisation les plus pro
hes de 
ette valeur deréféren
e de l'intervalle R-R dans la partie ré
upération et exer
i
e.Étape 3 : on fait alors la moyenne des ondes P 
orrespondantes à 
es x indi
es de réalisa-tion, pour la partie exer
i
e et pour la partie ré
upération. Cette étape de moyennage
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i
e et en ré
upérationpermet de diminuer l'in�uen
e du bruit éle
tromyographique. On obtient alors deuxondes P moyennes pour une même valeur de R-R, une à l'exer
i
e et une en ré
upé-ration.Étape 4 : on 
al
ule la fon
tion d'inter
orrélation entre 
es deux ondes P moyennes et onen déduit la valeur du retard ∆ entre les deux ondes P moyennes pour 
ette valeurd'intervalle R-R.
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Fig. 8.16 � Présentation de la méthode de mesure de l'hystérésis : évolution des intervallesR-R au 
ours du temps.On obtient alors les retards estimés ∆ en fon
tion de l'intervalle R-R, présentés �-gure 8.17. Si le phénomène d'hystérésis n'existait pas, nous trouverions des ∆ nuls quelleque soit la valeur de l'intervalle R-R puisque ∆ représente la di�éren
e entre les inter-valles P-R à l'exer
i
e et en ré
upération pour un même R-R. Les intervalles R-R et P-Pétant semblables, nous observons don
 le phénomène d'hystérésis de la relation "P-R/P-P".L'évolution des ∆ se lit pour les valeurs de R-R dé
roissantes pour l'interpréter au fur età mesure de l'enregistrement : à gau
he on se trouve don
 au maximum de l'e�ort et àdroite à la �n de l'enregistrement pendant la phase de ré
upération. A noter qu'à la �n dela ré
upération, nous devrions retrouver un ∆ nul. Cependant nos enregistrements ECGsont trop 
ourts et nous n'enregistrons pas la ré
upération 
omplète du patient. De plus,le signe de 
ette 
ourbe nous donne le sens de par
ours de l'hystérésis reliant les intervallesP-R et P-P (ou R-R). En e�et, le retard estimé ∆ est négatif quelle que soit la période
ardiaque, 
e qui signi�e que l'onde P 
orrespondante à la phase d'exer
i
e est plus pro
hedu pi
 R suivant que 
elle 
orrespondante en ré
upération. Don
 pour une même période
ardiaque, l'intervalle P-R en ré
upération est plus grand que 
elui à l'exer
i
e. La 
ourbed'hystérésis présentée �gure 8.14 se lit don
 dans le sens des aiguilles d'une montre.La �gure 8.17 présente également le maximum de la fon
tion d'inter
orrélation pour
ha
un des intervalles R-R 
onsidérés. On observe que 
es valeurs sont assez importanteset variables : 
e
i provient sans doute de l'hypothèse de départ qui n'est pas stri
tementexa
te, les ondes P à l'exer
i
e ou en ré
upération pour une même période 
ardiaque n'ayant
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Fig. 8.17 � Retards estimés ∆ en fon
tion de l'intervalle R-R. ∆ 
orrespond à la valeur del'hystérésis.pas for
ément la même forme. Cependant, le 
oe�
ient de 
orrélation reste très élevé.Cette méthode est plus robuste que la pré
édente présentée dans la se
tion 8.4.2.1. Ene�et, dans la méthode pré
édente, on 
omparait une onde moyenne et une réalisation quipouvait être de "mauvaise" qualité en présentant un artéfa
t, et 
e
i pouvait 
onduire à unpoint aberrant. I
i en revan
he, on 
ompare deux ondes moyennes. Cette méthode d'esti-mation des retards ∆ semble don
 être plus robuste pour mettre en éviden
e un phénomèned'hystérésis.8.4.2.3 Mise en 
ommun des méthodes basées sur l'inter
orrélation pour lamise en éviden
e du phénomène d'hystérésisLa méthode présentée à la Se
tion 8.4.2.1 donne une estimation des intervalles P-Ret R-R à l'exer
i
e et en ré
upération. La se
onde méthode présentée à la Se
tion 8.4.2.2donne quant à elle une estimation des retards ∆ qui dé�nissent la di�éren
e entre les in-tervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upération pour un même R-R. Cependant ave
 
ettese
onde méthode, n'ayant pas d'indi
ations sur la valeur des intervalles P-R, il n'est paspossible de re
onstruire le 
y
le d'hystérésis dire
tement à partir des retards ∆, ou alors àune 
onstante près.Nous allons don
 utiliser les données de 
es deux méthodes pour pouvoir estimer aumieux l'hystérésis. Pour la même période 
ardiaque, soit pour un même intervalle R-R,nous avons trois observations :
• la mesure de l'intervalle P-R à l'e�ort donnée par la première méthode, notée P̃Re ;
• la mesure de l'intervalle P-R en ré
upération donnée par la première méthode, notée
P̃Rr ;

• l'estimation du retard entre une onde P moyenne en ré
upération et une à l'e�ort,donnée par la se
onde méthode, noté ∆̃.



122 Chapitre 8. Analyse des intervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upérationNous souhaitons estimer au mieux les intervalles P-R, nous 
onsidérons don
 deux in
on-nues à notre problème : PRe et PRr, respe
tivement l'évolution des intervalles P-R àl'exer
i
e et en ré
upération pour un même intervalle R-R. Les mesures données par lesdeux méthodes n'étant pas exa
tes, nous 
hoisissons de 
onsidérer un bruit additif blan
gaussien à nos observations. Nous 
onsidérons alors les relations suivantes :
∆̃(RR) = PRe(RR) − PRr(RR) + n∆

P̃Re = PRe(RR) + ne

P̃Rr = PRr(RR) + nrOn 
onsidère alors le système d'observations suivant :



∆̃(RR)

P̃Re

P̃Rr


 =




−1 1
1 0
0 1


 .

(
PRr(RR)
PRe(RR)

)
+




n∆

nr

ne


 . (8.2)Notons A la matri
e  −1 1

1 0
0 1


.La solution optimale au sens des moindres 
arrés d'un tel système, en 
onsidérant lesbruits indépendants pour les trois observations, est de la forme :

(
P̂Rr(RR)

P̂Re(RR)

)
= A♯.




∆̃(RR)

P̃Re

P̃Rr


 , (8.3)ave
 A♯ la matri
e pseudo-inverse de A et C la matri
e de 
ovarian
e du bruit 
onsi-dérée diagonale i
i puisque les bruits sont indépendants sur les trois observations, soit

A♯ = (AtC−1A)−1AtC−1. I
i, on fait l'hypothèse que la matri
e de 
ovarian
e du bruit estl'identité.A partir de 
ette solution, nous estimons les intervalles P̂Re et P̂Rr pour 
haqueintervalle R-R et re
onstruisons la relation d'hystérésis entre les intervalles P-R et P-P(ou R-R) présentée �gure 8.18(b). En 
omparant 
e résultat ave
 l'hystérésis 
al
ulée àpartir de la première méthode, représentée sur la �gure 8.18(a), on observe que pour unemême valeur de période 
ardiaque, la di�éren
e entre les intervalles P-R à l'exer
i
e et enré
upération est davantage marquée par la mise en 
ommun des deux méthodes. Aussi, lavariabilité est moindre ave
 la se
onde méthode, surtout pour les faibles valeurs de P-P.8.4.3 Dis
ussionContrairement à l'hystérésis sur l'intervalle Q-T qui a été largement analysée, à notre
onnaissan
e au
une étude 
on
ernant l'intervalle P-R à l'exer
i
e n'avait été menée jus-qu'alors. Or, nous avons vu dans les se
tions pré
édentes qu'un phénomène d'hystérésis dela relation "P-R en fon
tion de P-P (ou R-R)" existe sur les signaux ECG d'e�ort. En e�et,lorsque l'exer
i
e physique augmente, les intervalles P-P ou R-R diminuent, 
'est à dire quela fréquen
e 
ardiaque augmente en même temps que les intervalles P-R diminuent. Lorsde l'arrêt de l'e�ort, les intervalles P-R tendent à se rallonger, de même que les intervallesR-R ou P-P, mais plus vite que 
e qu'ils avaient diminué. De plus, pour un même intervalleR-R ou P-P, l'intervalle P-R est plus important en relâ
he qu'en e�ort. Autrement dit, l'in-tervalle P-R retrouve sa valeur basale plus rapidement que l'intervalle R-R. En e�et, sur
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récupérationFig. 8.18 � Comparaison des relations d'hystérésis entre les intervalles P-R et P-P à l'e�ort(en bleu) et en ré
upération (en rouge). La �gure (a) illustre la méthode originelle présentéese
tion 8.4.2.1 et la �gure (b) illustre la mise en 
ommun des deux méthodes d'estimationbasées sur l'inter
orrélation.la �gure 8.12, page 117, on observe qu'à la �n de l'enregistrement la valeur de l'intervalleP-R est quasiment 
elle au repos, tandis que l'intervalle R-R n'a retrouvé qu'environ 40%de sa valeur basale.Ce phénomène d'hystérésis s'est révélé de manière plus ou moins marquée 
hez tousnos sujets. De plus, nous avons proposé une alternative pour mesurer 
ette hystérésis, quiné
essite que la dérivation utilisée ne présente pas d'onde T, que la forme de l'onde Pn'évolue quasiment pas et que l'intervalle P-R soit 
onstant sur une 
ourte fenêtre.Il est intéressant d'analyser 
e phénomène d'hystérésis 
ar à long terme, il pourraitpermettre l'amélioration des pa
emakers à double 
hambre. En e�et, pour améliorer lesperforman
es de 
ette éle
trostimulation, il faut stimuler les 
avités 
ardiaques au momentoptimal. Cependant, les délais de stimulation a
tuels entre l'oreillette et les ventri
ules,durant les phases d'exer
i
e et de ré
upération, sont linéaires. L'intégration du phénomèned'hystérésis pourrait 
onduire au développement de prothèses 
ardiaques "intelligentes"[3℄. Nous allons don
 tenter dans un premier temps de l'expliquer grâ
e a l'étude de laphysiologie du myo
arde, puis dans un deuxième temps nous émettrons des hypothèsessupplémentaires.8.4.3.1 Le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire, sour
e de 
e phénomènePour 
omprendre d'où provient 
e phénomène, il faut s'intéresser à la stru
ture du
÷ur et à son réseau de 
ondu
tion éle
trique. Comme nous l'avons vu dans la premièrepartie du manus
rit, une impulsion éle
trique naît au niveau du n÷ud sinusal (apparitionde l'onde P). Elle se propage alors dans les oreillettes jusqu'au n÷ud auri
ulo-ventri
ulairequi la renvoie vers le réseau de distribution éle
trique, 
omposé du fais
eau de His et duréseau de Purkinje (apparition de l'onde R). Tout au long de l'exer
i
e et de la ré
upé-



124 Chapitre 8. Analyse des intervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upérationration, les ondes P, 
ara
téristiques de l'a
tivité auri
ulaire, ne 
hangent globalement passigni�
ativement de forme [22℄. Ce
i 
on�rme alors que le phénomène d'hystérésis ne peutpas s'expliquer par un 
hangement de propriétés éle
trophysiologiques des oreillettes.Pour interpréter l'évolution des intervalles au niveau de l'ECG, il nous faut nous in-téresser à quelques notions éle
trophysiologiques, déjà abordées dans le Chapitre 3. Lorsd'un enregistrement intra-
ardiaque (où les éle
trodes sont dire
tement pla
ées sur le myo-
arde), on peut évaluer le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire asso
ié à l'intervalleP-R au niveau de l'ECG, à partir des mesures pré
ises de l'a
tivité éle
trique dans lesoreillettes (A), dans le fais
eau de His (H) et dans les ventri
ules (V). En e�et, l'intervalleA-A 
orrespond à la durée du 
y
le 
ardiaque, et l'intervalle A-V au temps de 
ondu
-tion auri
ulo-ventri
ulaire. A partir de 
es mesures, lors de 
hangements de la fréquen
e
ardiaque ou de l'a
tivité autonome auri
ulo-ventri
ulaire, il a été démontré que l'inter-valle H-V reste 
onstant [112, 130℄, et que par 
onséquent la Variabilité de la Condu
tionAuri
ulo-Ventri
ulaire (notée VCAV) témoigne d'une modulation de l'intervalle A-H. Ce
inous laisse alors penser que la sour
e de 
e phénomène d'hystérésis est le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire.Une hystérésis dans le sens anti-horaire au niveau des myo
ytes des ventri
ules, entrela période réfra
taire et la période d'ex
itabilité, a été montrée dans les travaux [13, 180℄lorsque le 
÷ur est innervé. Cependant, notre problème 
on
erne le tissu nodal qui a despropriétés di�érentes des myo
ytes. Pour 
omprendre le phénomène d'hystérésis, il ne fautpas 
onsidérer le 
÷ur lo
alement mais globalement, en 
onsidérant les in�uen
es du sys-tème nerveux autonome.8.4.3.2 Hypothèses sur la sour
e de 
e phénomène d'hystérésisDans le Chapitre 3, nous avons évoqué les deux prin
ipales in�uen
es sur le temps de
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire (intervalle P-R) : la fréquen
e 
ardiaque, et l'a
tivité dusystème nerveux autonome (noté SNA). De 
e fait, plusieurs hypothèses peuvent être éta-blies pour expliquer le phénomène d'hystérésis entre les intervalles P-R et R-R (ou P-P) àl'exer
i
e et en ré
upération.L'hypothèse d'un e�et "fatigue" du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaireLe phénomène de "fatigue" du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire a été mis en éviden
e 
hezl'animal dans de nombreuses études [17, 18, 19, 185℄. Le proto
ole utilisé dans 
es études
onsiste à stimuler à des fréquen
es très élevées le myo
arde de l'animal de façon py-ramidal : la fréquen
e des stimulations augmente puis diminue progressivement. Ainsi,un phénomène d'hystérésis a été mis en éviden
e dans la relation "temps de 
ondu
tionauri
ulo-ventri
ulaire/période 
ardiaque" : lorsque la période 
ardiaque augmente, le tempsde 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire est plus grand que lorsque la période 
ardiaque dimi-nuait. C'est 
e rallongement du temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire observé aprèsquelques minutes de ta
hy
ardie qui révèle 
e phénomène de "fatigue" du n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire [18, 185℄.Il reste toutefois à démontrer 
e phénomène de "fatigue" 
hez l'homme. Ainsi si 
ela estvéri�é, on pourrait expliquer pourquoi l'intervalle P-R 
orrespondant au temps de 
ondu
-tion auri
ulo-ventri
ulaire serait rallongé pendant la phase de ré
upération.
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(b) Lors d'un exer
i
e physique.Fig. 8.19 � Relation "P-R fon
tion de R-R" dans di�érentes 
onditions.L'hypothèse liée aux 
ara
téristiques du système nerveux autonomePlusieurs études montrent que la stimulation vagale sur le n÷ud sinusal est di�érentede 
elle sur le n÷ud auri
ulo-ventri
ulaire [84, 90, 156℄. Kannankeril et al. ont montré quelors d'un exer
i
e modéré, l'a
tivité du SNA sur 
ha
un des n÷uds est indépendante. Ainsi,nous pourrions supposer que l'a
tivité du SNA di�ère durant la phase de ré
upération. Lerallongement de l'intervalle P-R pendant la phase de ré
upération pourrait alors être expli-qué par un ré-engagement de l'a
tivité parasympathique plus marqué, ou plus rapide sur len÷ud auri
ulo-ventri
ulaire par rapport au n÷ud sinusal. A 
es fréquen
es 
ardiaques, la
onstante de temps asso
iée à l'a
tivité sympathique semble empê
her 
ette bran
he d'êtrela 
ause du phénomène observé.D'après 
ertaines études [48, 104, 155℄, lorsque le 
÷ur est 
onsidéré "lo
alement",
'est à dire lorsque les innervations sympathique et parasympathique ne sont pas prisesen 
ompte, la relation liant le temps de 
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire (intervalle P-R)et la période 
ardiaque (intervalle R-R) est telle que lorsque R-R augmente, le temps de
ondu
tion auri
ulo-ventri
ulaire diminue 
omme 
ela est représenté sur la �gure 8.19(a).Cet état peut être vu 
omme un état "basal" (ou "lo
al") et permet de préserver lesventri
ules d'une �brillation éventuelle.Toutefois, 
onformément à nos résultats sur les signaux ECG d'e�ort réels, nous avons unerelation entre les intervalles P-R et la période 
ardiaque à l'exer
i
e 
omme présentée sur la�gure 8.19(b) : lorsque la période 
ardiaque diminue, nous observons un ra

our
issementdes intervalles P-R. Pendant l'e�ort, on observe un retrait de l'a
tivité vagale tandis quel'a
tivité sympathique prédomine. On peut alors supposer qu'au moment de la relâ
he, ily ait un rapide retour à l'état dit "basal", 
e qui expliquerait pourquoi les intervalles P-Rsont rallongés pendant la phase de ré
upération.Toutes 
es hypothèses né
essitent de plus amples re
her
hes pour 
on�rmation. Mal-heureusement, nous ne disposons pas pour le moment de signaux dont les proto
oles sontappropriés pour faire 
es études. De plus, les mesures endo
avitaires 
hez l'homme et àl'e�ort sont quasiment impossible à e�e
tuer pour des raisons de validation de proto
ole.



126 Chapitre 8. Analyse des intervalles P-R à l'exer
i
e et en ré
upérationRésumé :Dans 
e 
hapitre, nous nous sommes intéressés au problème d'estimation des intervallesP-R sur des signaux ECG réels à l'e�ort. Étant donné le problème de 
hevau
hement desondes T et P à l'exer
i
e, nous avons appliqué la méthode d'estimation de Woody générali-sée présentée au Chapitre 6. Divers résultats sur les intervalles P-R ont été mis en éviden
eet dis
utés : un brusque 
hangement de pente au début de la phase de ré
upération, une
lassi�
ation des sujets suivant leur niveau d'entraînement physique en s'intéressant à lapente de l'évolution des intervalles P-R au début de la ré
upération avant le 
hangementde pente, et un phénomène d'hystérésis de la relation "P-R/R-R" à l'exer
i
e et en ré
upé-ration. Nous avons proposé quelques pistes éle
trophysiologiques permettant d'expliquer 
esdi�érents phénomènes.



Chapitre 9Analyse des intervalles Q-T ou R-TCe dernier 
hapitre 
orrespond aux derniers travaux réalisés. Tout en étant prélimi-naires, les résultats obtenus montrent que notre appro
he est valide, et mérite d'être ap-profondie. Ainsi, après avoir développé des méthodes d'estimation notamment dans le butd'extraire les intervalles P-R à l'exer
i
e, nous nous interrogeons si elles sont adaptablesaux autres intervalles 
ardiaques, 
omme le Q-T.Contrairement à l'intervalle P-R qui représente uniquement la phase de dépolarisationdes oreillettes, l'intervalle Q-T 
orrespond à l'ensemble de dépolarisation et de repolarisa-tion ventri
ulaire. Son allongement, voire son ra

our
issement, est lié à des troubles durythme ventri
ulaire. Le syndrome du Q-T long est une anomalie du système éle
triquedu 
÷ur qui, dans 
ertaines 
ir
onstan
es, engendre l'apparition d'un trouble 
omplexenommé "torsades de pointes" potentiellement mortel [123, 152℄. Cet intervalle est plussouvent étudié que l'intervalle P-R, notamment 
ar il est révélateur de graves arythmies
ardiaques. Malheureusement, la mesure de l'intervalle Q-T est grevée de nombreuses in-
ertitudes rendant son étude di�
ile.Dans une première partie, nous présenterons la méthode 
hoisie pour estimer les inter-valles Q-T sur les signaux ECG réels : une version "par blo
" de la méthode de Woodyaméliorée présentée au Chapitre 5. A l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés,nous la 
omparerons à d'autres méthodes 
lassiques de segmentation [94, 183, 184℄.Considérant que la méthode proposée nous fournit des intervalles Q-T pré
is, nous ana-lyserons l'évolution de 
es intervalles sur di�érents types d'enregistrements d'ECG (respi-ration 
ontr�lée, e�ort, �brillation auri
ulaire,. . . ), et nous la 
orrélerons ave
 l'évolutiondes intervalles R-R.Dans la littérature, il est 
onnu qu'au niveau 
ellulaire, et par 
onséquent au niveaude l'ECG, il existe deux phases d'adaptation des intervalles Q-T : une "rapide" et immé-diate qui 
orrespond à un ou deux battements, et une plus "lente" de l'ordre d'une minute,voire davantage selon les études [56, 96, 141, 168℄. Nous proposerons une modélisation de
ette réponse du Q-T à un 
hangement de la période 
ardiaque. Dans 
ette modélisation,l'adaptation dite "rapide" sera inspirée du fon
tionnement éle
trique 
ellulaire, et plus pré-
isément de la 
ourbe de restitution 
ellulaire.
127



128 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-T9.1 Estimation des intervalles Q-TPour estimer les intervalles Q-T, ou R-T dans notre 
as, nous allons utiliser notre mé-thode de "Woody améliorée" présentée au Chapitre 5. Comme nous avons pu le voir àla Se
tion 5.4 de 
e même 
hapitre, 
ette méthode s'est montrée parti
ulièrement e�
a
elorsque le nombre de réalisations est faible et que le signal ne subit pas trop de déforma-tions de forme. Or, nous avons vu dans le Chapitre 3 que la forme de l'onde T est sensibleà la fréquen
e 
ardiaque et à l'in�uen
e du système nerveux. A�n de 
ontre
arrer 
es hy-pothèses sur le signal à traiter, nous allons pro
éder à l'estimation des intervalles R-T "parblo
" ave
 notre méthode de Woody améliorée, puis nous resyn
hroniserons 
es retardsestimés par blo
 a�n d'obtenir l'évolution globale des intervalles R-T.9.1.1 Méthode de Woody améliorée "par blo
"Lors de l'étude de signaux ECG réels, les signaux re
ueillis sont évidemment bruités,notamment par la dérive de la ligne de base. Les pré-traitements présentés à la Se
tion 7.2.2sont appliqués en vue d'obtenir un signal exploitable pour l'estimation des intervalles R-T.Nous obtenons des segments d'ECG, 
omme présenté à la �gure 7.9 page 100, où 
haqueonde T est in
luse dans la fenêtre d'observation alignée à gau
he sur l'onde R pré
édente.Une fois les pré-traitements appliqués, nous 
réons des "blo
s" de 10 réalisations 
ha
un,sur lesquels nous appliquons la méthode de Woody améliorée.Il est à noter que le nombre de réalisations par blo
, i
i en l'o

urren
e 10, est 
hoisi defaçon arbitraire en fon
tion du signal, de telle sorte que le 
hangement de forme de l'ondeT entre la première et la dernière réalisation du blo
 soit faible. Dans 
e 
ontexte de faiblenombre de réalisations, il a été montré à travers les résultats de simulation présentés àla Se
tion 5.4 que la méthode de Woody améliorée dépassait en terme de performan
e laméthode de Woody 
lassique, 
e qui justi�era son utilisation.Ainsi, nous obtenons à la �n de la 
onvergen
e de l'algorithme, 10 retards et une ondede référen
e �nale par "blo
". A�n de re
onstituer l'évolution des intervalles R-T sur lesignal ECG entier, il nous faut alors re
aler les retards sur 
ha
un des blo
s en estimantles dé
alages sur les ondes de référen
e �nales. Nous 
hoisissons pour 
ela des estimateursde dé
alages absolus, 
omme par exemple :
• la position du maximum (voir �gure 9.1) ;
• la position du maximum/2, moins sensible au bruit d'observations que la position dumaximum 
ar on se trouve sur la partie de l'onde où la pente est la plus grande (voir�gure 9.1) ;
• la �n de l'onde T déterminée par une méthode basée sur un indi
ateur de surfa
ede l'onde proposée par Zhang et al. [183, 184℄, présentée au Chapitre 4 page 56 etillustrée par la �gure 9.2 ;
• le pi
 et la �n de l'onde T déterminés par la méthode basée sur du �ltrage dérivatifde Laguna et al. [94℄, présentée au Chapitre 4 page 52, et illustrée par la �gure 9.3.
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ul de la position du maximum ou du maximum/2 pour dé�nir les dé
alagesabsolus sur les ondes de référen
e de 
haque blo
.
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−WFig. 9.2 � Méthode de Zhang pour dé�nir la �n de l'onde T, par 
al
ul de l'indi
ateur desurfa
e A(t) sur une fenêtre glissante de taille W ; Présentée au Chapitre 4 page 56 (extraitde [184℄).
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alages absolusA�n de 
omparer les performan
es des estimateurs des dé
alages absolus sur les ondesde référen
e de 
haque blo
, nous proposons une étude sur des ondes T simulées illustréespar la �gure 9.4. Les ondes T sont assimilées à des fon
tions gaussiennes positives bruitées.Ces fon
tions gaussiennes sont dé
alées linéairement les unes par rapport aux autres : lesretards appliqués sont linéaires de 0 à -50 ms entre la première et la dernière réalisation. Lebruit appliqué aux réalisations est blan
 gaussien d'é
art type 0, 02. Étant donné l'absen
ede 
hangement de forme entre les réalisations, nous 
hoisissons i
i de travailler par "blo
"de 10 réalisations. L'algorithme de Woody amélioré est alors appliqué jusqu'à 
onvergen
ea�n d'obtenir les retards intra-blo
s et les ondes de référen
e �nales qui nous serviront à
al
uler les dé
alages absolus de 
haque blo
 par les 5 estimateurs présentés 
i-dessous.La �gure 9.5 relate les intervalles RTpic théoriques, et les intervalles R-T estimés par laméthode de Woody généralisée "par blo
" en ayant re
alé les ondes de référen
e de 
haqueblo
 grâ
e aux estimateurs de dé
alages absolus suivants :
• la position du maximum (voir �gure 9.1) ;
• la position du maximum/2 (voir �gure 9.1) ;
• la �n de l'onde T (t2) basée sur un indi
ateur de surfa
e de l'onde proposée par Zhanget al. [183, 184℄ (voir �gure 9.2) ;
• la �n de l'onde T (T2) proposée par Laguna et al. [94℄ (voir �gure 9.3) ;
• le pi
 de l'onde T (Tpic) proposé par Laguna et al. [94℄ (voir �gure 9.3).Les dé
alages des di�érentes 
ourbes sont dus aux di�érentes façons de déterminerl'intervalle R-T : soit par rapport à la position du pi
 ou de la �n de l'onde, soit parrapport à la position du Tmax/2.Sur la �gure 9.5, on observe que l'estimateur de la position du maximum se rappro
hedes RTpic théoriques. Cependant, l'estimateur basé sur la position du maximum/2 présentede meilleures performan
es. En e�et, 
e dernier est moins sensible au bruit d'observations
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de LagunaFig. 9.5 � Comparaison des estimateurs de dé
alages absolus sur les ondes de référen
ede 
haque blo
 : la position du maximum, la position du maximum/2, la �n de l'ondeT déte
tée par la méthode de Zhang et al. [183, 184℄, la �n de l'onde T déte
tée par laméthode de Laguna et al. [94℄, et le pi
 de l'onde T déte
tée par la méthode de Laguna etal. [94℄. Les méthodes de re
alage absolu par la position du maximum/2 et par la déte
tiondu pi
 de l'onde T [94℄ présentent de meilleures performan
es que les autres. Toutefois,l'estimateur basé sur la position du maximum/2 présente le moins de varian
e.que la position dumaximum et présente moins de varian
e. Aussi, on observe qu'en utilisantles estimateurs basés sur la �n de l'onde T, de Zhang et al. et de Laguna et al., les résultatsde l'estimation des intervalles R-T sont très bruités. La méthode de re
alage des ondes deréféren
e par la déte
tion du pi
 de l'onde T de Laguna et al. [94℄ présente de meilleuresperforman
es que les pré
édents. Toutefois, l'estimateur basé sur la position dumaximum/2présente le moins de varian
e.Pour 
omparer les di�érents estimateurs de dé
alages absolus des ondes de référen
ede 
haque blo
, on 
al
ule la dispersion de 
ha
un : la varian
e de la di�éren
e entre lesretards estimés et théoriques. Le tableau 9.1 donne un exemple des dispersions 
al
uléespour les di�érents estimateurs. D'après 
es valeurs, on véri�e bien que l'estimateur basésur la position du maximum/2 est le plus performant.Re
alage absolu DispersionMaximum 12, 50Maximum/2 4, 86

Tfin de Zhang [183, 184℄ 100, 74

Tfin de Laguna [94℄ 50, 99

Tpic de Laguna [94℄ 6, 20Tab. 9.1 � Dispersions des di�érents estimateurs de dé
alages absolus des ondes de référen
ede 
haque blo
. La dispersion est 
al
ulée 
omme étant la varian
e de la di�éren
e entreles retards estimés et théoriques.
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ette étude sur des signaux simulés, le re
alage des retards sur 
ha-
un des blo
s sera plus e�
a
e ave
 l'estimateur des dé
alages sur les ondes de référen
epar la position du maximum/2, noté Tmax/2 sur la �gure 9.1. Ainsi sur les signaux ECGréels, nous estimerons les intervalles R-T à l'aide de la méthode de Woody améliorée "parblo
" en re
alant les retards de 
haque blo
 grâ
e à la position du maximum/2 des ondesde référen
e.9.1.1.2 Comparaison des méthodes d'estimation des intervalles R-TA�n de mettre en valeur les performan
es de notre méthode de Woody améliorée "parblo
", nous allons la 
omparer à d'autres méthodes usuelles de segmentation [94, 183, 184℄,à l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés.La simulation des intervalles R-T est la même que 
elle présentée dans la se
tion pré-
édente illustrée par la �gure 9.4, mis à part l'é
art type du bruit blan
 gaussien qui est
ette fois-
i égal à 0, 005 : les ondes T sont assimilées à des fon
tions gaussiennes bruitéeset sont dé
alées linéairement. Nous nous intéressons à 300 réalisations. L'intervalle R-Tdiminue au fur et à mesure que l'indi
e de la réalisation augmente.Nous appliquons à 
es signaux quatre méthodes d'estimation de l'intervalle R-T :
• notre méthode de Woody améliorée "par blo
", où les dé
alages absolus des ondesde référen
e de 
haque blo
 sont 
al
ulés à partir de la position du maximum/2 ;
• la méthode de déte
tion de la �n de l'onde T de Zhang et al. [183, 184℄ ;
• la méthode de déte
tion de la �n de l'onde T de Laguna et al. [94℄ ;
• la méthode de déte
tion du pi
 de l'onde T de Laguna et al. [94℄.La �gure 9.6 présente l'estimation des intervalles R-T par les di�érentes méthodes 
itées
i-dessus.On observe que les varian
es des méthodes de segmentation basées sur la déte
tion dela �n ou du pi
 de l'onde T sont très importantes étant donnée la grande sensibilité aubruit de 
es méthodes. Par 
ontre, la méthode de Woody améliorée "par blo
" proposéedans 
e manus
rit présente très peu de varian
e.Le tableau 9.2 indique les valeurs des dispersions des di�érentes méthodes d'estimationdes intervalles R-T. La dispersion est 
al
ulée 
omme étant la varian
e de la di�éren
e entreles intervalles estimés et théoriques. On observe alors la faible dispersion de la méthode deWoody améliorée "par blo
". Ce
i 
onforte l'idée d'appliquer 
ette méthode d'estimation"par blo
" aux signaux ECG réels.Il est à noter que si le bruit devient très important, 
ertaines méthodes ont des perfor-man
es qui se dégradent plus vite que d'autres.
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" (dé
alages absolus des ondes de référen
e de
haque blo
 
al
ulés à partir de la position du maximum/2 ), la méthode de déte
tion dela �n de l'onde T de Zhang et al. [183, 184℄, la méthode de déte
tion de la �n de l'onde Tde Laguna et al. [94℄, et la méthode de déte
tion du pi
 de l'onde T de Laguna et al. [94℄.La méthode de Woody améliorée "par blo
" présente de meilleures performan
es en ayantle moins de varian
e par rapport aux intervalles RTfin théoriques.
Méthode d'estimation des intervalles R-T DispersionWoody améliorée "par blo
" 0, 33Fin de l'onde T de Zhang [183, 184℄ 21, 17Fin de l'onde T de Laguna [94℄ 10, 56Pi
 de l'onde T de Laguna [94℄ 2, 40Tab. 9.2 � Dispersions des di�érentes méthodes d'estimation des intervalles R-T. La dis-persion est 
al
ulée 
omme étant la varian
e de la di�éren
e entre les intervalles estimés etthéoriques.
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ation sur des signaux ECG en respiration 
ontr�léeLes signaux enregistrés en respiration 
ontr�lée dont nous disposons, nous ont été don-nés par C. Heneghan de l'Université de Dublin. Durant 
e test, il était demandé au patientrespirer librement puis de 
ontr�ler sa respiration suivant un proto
ole prédé�ni. Nousavons exploité la dérivation DII de 
es enregistrements.Un exemple de l'évolution de la période 
ardiaque, 
'est à dire des intervalles R-R, au
ours de 
e type de test est présenté sur la �gure 9.7. On voit bien autour de la 900emeréalisation l'in�uen
e de la respiration 
ontr�lée, et un peu avant, la 
hute du R-R qui estdue à l'annon
e du proto
ole qui engendre un léger stress 
hez le sujet.Les signaux ECG re
ueillis étant bruités, nous leur appliquons les pré-traitements pré-sentés à la Se
tion 7.2.2 en vue d'obtenir un signal exploitable pour l'estimation des inter-valles R-T. Nous obtenons alors des segments d'ECG où 
haque onde T est in
luse dans lafenêtre d'observation alignée à gau
he sur l'onde R pré
édente. Compte tenu du 
hange-ment de forme lent des ondes T, nous 
hoisissons i
i de travailler par blo
 de 10 réalisations.Sur 
ha
un des blo
s, la méthode de "Woody améliorée" est appliquée et les retards sontre
alés au moyen de la te
hnique basée sur la position dumaximum/2 (voir Se
tion 9.1.1.1).La �gure 9.8 présente alors les intervalles R-T estimés par 
ette méthode pour le sujetsain 
orrespondant à l'exemple de l'évolution de la période 
ardiaque présenté sur la �gure9.7. Sur 
ette même �gure, le re
alage des retards par la te
hnique de la position dumaximum est également représentée. Conformément à 
e que nous avions observé dansl'étude des performan
es des estimateurs des re
alages absolus, la te
hnique de la positiondu maximum biaise énormément les résultats sur les signaux réels qui sont bruités et qui
hangent de forme au 
ours du temps. On préférera don
 la te
hnique du maximum/2 quis'appro
he plus de la �n réelle de l'onde T.Ce résultat d'illustration sera repris par la suite dans le 
adre de la modélisation Q-T/R-R.9.1.3 Appli
ation sur des signaux ECG à l'e�ortComme 
ela a été évoqué dans le Chapitre 6, le problème d'estimation des intervallesP-R et Q-T sur des signaux ECG enregistrés à l'e�ort est très di�
ile à résoudre en raisondu 
hevau
hement des ondes P et T à l'exer
i
e. Dans 
e même 
hapitre, nous avonstoutefois généralisé le modèle de Woody asso
ié à di�érents modèles de l'onde T qui sesuperpose à l'onde P, pour le problème d'estimation des intervalles P-R. Il serait alorsnaturel de 
onsidérer le problème inverse, et dire que 
ette même méthode est appli
able àl'estimation des intervalles Q-T en prenant en 
ompte l'onde P 
ette fois-
i, qui se superposeà l'onde T. Toutefois, l'appli
ation aux intervalles Q-T de la méthode généralisée de Woodydéveloppée pour les intervalles P-R dans le Chapitre 6 n'est pas dire
te. En e�et, il fautnoter que lors du fenêtrage de nos observations, nous prenions soin d'avoir dans la fenêtrel'onde P, et uniquement la partie dé
roissante de l'onde T pour les fréquen
es 
ardiaquesélevées. Nous 
hoisissions alors une unique borne à gau
he pour toutes nos réalisations.Dans le 
adre de l'estimation des intervalles Q-T, 
ompte tenu de la grande variation del'intervalle Q-T et des importants 
hangements de forme de l'onde T à l'e�ort, si nous
hoisissons la même borne droite de la fenêtre et 
e
i pour toutes les réalisations, nousobtenons l'onde P en entier dans la fenêtre pour les fréquen
es 
ardiaques élevées. Ce
i ne
orrespond pas aux modèles que nous voulons employer. Nous ne souhaitons que la partie
roissante de l'onde P 
ette fois-
i dans la fenêtre.
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Fig. 9.7 � Exemple sur un signal ECG enregistré en respiration 
ontr�lée : évolution de lapériode 
ardiaque.
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Fig. 9.9 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exer
i
e : évolutions des intervallesR-R et R-T (à une 
onstante près) estimés par la méthode de Woody améliorée par blo
de 10 réalisations, et re
alés par la te
hnique de la position du maximum/2.Une adaptation de la méthode de Woody généralisée au problème d'estimation des in-tervalles Q-T à l'exer
i
e et en ré
upération, 
onsisterait alors à réaliser le fenêtrage defaçon adaptative en s'inspirant, par exemple, des prédi
teurs d'intervalles Q-T [9, 143℄.Toutefois, 
ette adaptation n'est pas étudiée dans 
e manus
rit et donne lieu à une pers-pe
tive de 
e travail de thèse.Nous nous plaçons don
 dans le 
as où, sur le signal ECG, les ondes T et P de deuxbattements su

essifs ne se 
hevau
hent pas, 
'est à dire dans les phases de repos et audébut de l'exer
i
e. Après les pré-traitements, la méthode de Woody améliorée présentéeau Chapitre 5 est appliquée "par blo
" et les retards sont re
alés par la te
hnique de laposition du maximum/2. Un exemple d'appli
ation de 
ette estimation sur un sujet denotre étude pré
édente (voir Se
tion 8.1.1 du Chapitre 8) est présenté sur la �gure 9.9 quiillustre l'évolution de la période 
ardiaque pour les phases de repos et de début d'exer
i
e,et la l'évolution des R-T 
orrespondants (à une 
onstante près).Nous observons que le R-T suit globalement la même évolution que le R-R ave
 une varia-bilité moindre. L'exploitation de 
e type de résultat sur plusieurs sujets sera présentée parla suite.
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ation sur des signaux ECG en �brillation auri
ulaireLa méthode proposée peut également être utilisée sur les signaux de �brillation auri
u-laire. Comme pré
édemment, les pré-traitements présentés à la Se
tion 7.2.2 sont appliquéssur les signaux ECG. Un exemple de la période 
ardiaque (intervalles R-R) et des intervallesR-T estimés sur un signal ECG enregistré durant un épisode de �brillation auri
ulaire estprésenté sur la �gure 9.10. Les intervalles R-T sont estimés par la méthode de Woodyaméliorée par blo
 de 10 réalisations, et re
alés par la te
hnique du maximum/2. Dans
e 
as pathologique, nous pouvons observer une très grande variabilité du R-R (due auphénomène de �brillation auri
ulaire) vis à vis de la tendan
e. On retrouve 
e 
onstat dansl'analyse du R-T 
orrespondant. Là aussi, nous présenterons par la suite, une exploitationde 
ette relation.
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Fig. 9.10 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire : évolutions desintervalles R-R et R-T (à une 
onstante près) estimés par la méthode de Woody amélioréepar blo
 de 10 réalisations, et re
alés par la te
hnique de la position du maximum/2.



138 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-T9.2 Résultats9.2.1 Observations sur les signaux ECG d'e�ortChaque signal 
onsidéré, que 
e soit l'évolution des intervalles R-R ou l'évolution desintervalles R-T estimés, peut être dé
omposé par une tendan
e, 
al
ulée par un lissage MAave
 une fenêtre de hamming sur 25 battements, et une variabilité, qui 
orrespond alors àla di�éren
e entre le signal lui-même et sa tendan
e.Un exemple du 
al
ul de la tendan
e et de la variabilité de l'évolution des intervallesR-R et R-T est donné par les �gures 9.11 et 9.12.
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Fig. 9.11 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exer
i
e : tendan
e et variabilité del'évolution des intervalles R-R.Lorsqu'on représente la variabilité des intervalles R-T en fon
tion de la variabilité desintervalles R-R, on obtient 
omme présenté sur la �gure 9.13, deux nuages de points dontla 
orrélation dépend de la phase du test (repos ou exer
i
e). Nous verrons par la suite queles valeurs des intervalles R-T doivent être évaluées en fon
tion de 
elles 
orrespondantesaux R-R, mais dé
alées d'un battement.On retrouve 
es deux nuages de points 
hez 3 sujets de notre étude (voir Se
tion 8.1.1du Chapitre 8). Le nombre réduit de sujets exploitables parmi les 12 à notre disposition,s'explique par une mauvaise dé�nition du proto
ole vis à vis de l'intervalle R-T. En e�et,les éle
trodes ont été pla
ées a�n de maximiser l'amplitude de l'onde P enregistrée, et deminimiser l'amplitude de l'onde T. Une perspe
tive évidente de 
e travail 
onsisterait àvalider 
es résultats sur un plus grand é
hantillon, mais surtout en utilisant une méthodede re
ueil des signaux bien adaptée à 
ette analyse.Le tableau 9.3 ré
apitule les moyennes et é
arts types des 
oe�
ients de 
orrélationet des pentes des droites de régression pour les phases de repos et d'exer
i
e, des 3 sujets
onsidérés. Cette di�éren
e de pente pour les phases de repos et d'exer
i
e est dire
tementliée à l'in�uen
e du système nerveux autonome [164℄.Nous montrerons dans la Se
tion 9.3 que 
ette 
ara
téristique peut être utilisée dans lamodélisation de la relation Q-T/R-R.
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Fig. 9.12 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exer
i
e : tendan
e et variabilité del'évolution des intervalles R-T.
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à l’exerciceFig. 9.13 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exer
i
e : relation entre la variabilitédes intervalles R-T en fon
tion de la variabilité des intervalles R-R dé
alés d'un battement.Le 
oe�
ient de la phase de repos égale 0, 567 et 
elui de la phase d'exer
i
e, 0, 500 (p-value<0,001). Moyenne É
art typeCoe�
ient de 
orrélation de la phase de repos 0, 637 ±0, 061Coe�
ient de 
orrélation de la phase d'exer
i
e 0, 472 ±0, 113Pente de la droite de régression de la phase de repos 0, 028 ±0, 013Pente de la droite de régression de la phase d'exer
i
e 0, 493 ±0, 281Tab. 9.3 � Moyenne et é
art type sur nos 3 sujets, des 
oe�
ients de 
orrélation (p-value<0,001) et des pentes des droites de régression pour les phases de repos et d'exer
i
e.



140 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-T9.2.2 Relation entre les intervalles R-T et R-R lors d'épisodes de �bril-lation auri
ulaireL'université de Lund (Suède) nous a fourni des signaux d'épisodes de �brillation auri-
ulaire su�samment longs pour pouvoir appliquer un traitement "par blo
" de la méthodede Woody améliorée, présentée Chapitre 5, pour estimer les intervalles R-T. Par la suite,nous allons montrer l'e�et sur la 
orrélation de la dé
omposition du R-T et du R-R brutsen 
omposantes du type tendan
e et variabilité.Comme pré
édemment, la tendan
e est 
al
ulée à l'aide d'un �ltrage passe-bas de fré-quen
e de 
oupure égale à 13Hz, et la variabilité du signal 
orrespond à la di�éren
e entrele signal lui-même et sa tendan
e. On soustraira à la tendan
e sa moyenne sur l'intervalled'observation.
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r = − 0.1177 ; p−value<0.001

r = 0.8436 ; p−value<0.001

Fig. 9.14 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire : 
orrélationentre les intervalles R-T et les intervalles R-R dé
alés ou non d'un battement. L'intervalleR-T 
ourant dépendant de l'intervalle R-R pré
édent, la 
orrélation entre les intervallesR-T et les intervalles R-R dé
alés d'un battement est plus importante que sans dé
alage.La �gure 9.14 montre la relation graphique entre les intervalles R-T et les intervallesR-R non-�ltrés, ave
 ou sans dé
alage d'un battement. Comme 
'était prévu, la 
orrélationest plus importante lorsque les intervalles R-T sont fon
tion des intervalles R-R dé
alésd'un battement, étant donné que l'intervalle R-T 
ourant dépend de la période 
ardiaquepré
édente. De plus, nous pouvons remarquer un 
oe�
ient de 
orrélation très grand 
om-paré aux exemples d'exer
i
e 
ar la variation propre du R-T, dans le 
as de la �brillationauri
ulaire, est très grande. On s'attend don
 à voir plus 
lairement 
ette 
orrélation 
arle rapport signal/bruit est plus grand.
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r = − 0.1599 ; p−value<0.001

r = 0.8655 ; p−value<0.001

Fig. 9.15 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire : 
orrélationentre la variabilité des intervalles R-T et la variabilité des intervalles R-R dé
alés ou nond'un battement. La 
orrélation entre la variabilité des intervalles R-T et la variabilité desintervalles R-R dé
alés d'un battement est plus importante que sans dé
alage.La �gure 9.15 illustre la relation entre la variabilité des intervalles R-T et la variabilitédes intervalles R-R dé
alés ou non d'un battement. De même que sur les intervalles bruts,la 
orrélation est plus importante lorsque les intervalles R-R sont dé
alés d'un battement.Ces valeurs expliquent que 
ette forte 
orrélation de la variabilité 
ontribue en majeurepartie à la forte 
orrélation des intervalles bruts.La �gure 9.16 montre la relation entre la tendan
e des intervalles R-T et la tendan
e desintervalles R-R dé
alés ou non d'un battement. Cette fois-
i, les 
oe�
ients de 
orrélationsont assez pro
hes indépendamment de l'ajout d'un dé
alage. Ce
i peut s'expliquer parle 
ara
tère basse-fréquen
e de la tendan
e, pour laquelle le dé
alage d'un battement ne
hangera pas de beau
oup la valeur de la 
orrélation. La faible valeur de 
ette 
orrélation,
omparée à 
elle obtenue sur les variabilités, peut s'expliquer en s'intéressant au fon
tion-nement de la réponse du R-T vis à vis de la période 
ardiaque. En e�et, dans la littérature,il est 
onnu qu'il existe deux phases d'adaptation du Q-T en réponse au 
hangement depériode 
ardiaque [96, 153℄. Il existe une réponse "rapide", et une plus "lente" né
essitantla 
onnaissan
e des R-R pré
édents (
et intervalle de "mémoire" pouvant durer quelquesminutes). On peut alors s'attendre à 
e que la réponse dite "rapide" du R-T se retrouvesur la variabilité des intervalles R-T. Parallèlement, la réponse "lente" sera asso
iée à latendan
e de l'évolution des intervalles R-T, ave
 un éventuel dé
alage ne 
orrespondantpas né
essairement à un unique battement. On peut dans un premier temps estimer lavaleur de 
e dé
alage des tendan
es en maximisant la fon
tion d'inter
orrélation obtenueà l'aide des tendan
es des intervalles R-T et R-R. Nous verrons par la suite qu'un autremodèle n'introduisant pas simplement un 
oe�
ient multipli
atif et un dé
alage temporelsera mieux adapté pour la 
ara
térisation de 
ette réponse "lente".
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r = 0.6736 ; p−value<0.001
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Fig. 9.16 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire : 
orrélationentre la tendan
e des intervalles R-T et la tendan
e des intervalles R-R dé
alés ou non d'unbattement. Que les intervalles R-R soient dé
alés ou non d'un battement, les 
orrélationsentre la tendan
e des intervalles R-T et la tendan
e des intervalles R-R sont assez pro
hes.Pour l'exemple du signal en �brillation 
onsidéré, on trouve un dé
alage de 9 réali-sations. On représente sur la �gure 9.17 la relation entre la tendan
e des intervalles R-Tet la tendan
e des intervalles R-R dé
alés de 9 réalisations. On trouve un 
oe�
ient de
orrélation nettement supérieur au pré
édent (voir �gure 9.16). Ce dé
alage se retrouveaussi sur les tendan
es des signaux présentées �gure 9.18 où l'on observe le dé
alage de9 réalisations sur la di�éren
e de position des maxima et minima de 
ha
une des tendan
es.On peut souligner que 
e dé
alage entre les tendan
es des intervalles R-T et R-R seretrouve également sur les signaux ECG enregistrés à l'e�ort. Le phénomène de réponse"lente" de l'intervalle R-T aux 
hangements de la période 
ardiaque est dé
rit dans lalittérature et, dans 
ertains 
as, est appelé hystérésis [96, 153℄. Cependant, il n'est pasdire
tement asso
ié à la tendan
e des signaux et 
orrespond à une réponse de quelquesminutes, alors que nous trouvons sur la tendan
e des signaux une réponse d'une dizaine debattements 
ardiaques. Il est alors intéressant de véri�er s'il est possible de modéliser à lafois 
ette adaptation "rapide" sur la variabilité, et l'adaptation "lente" sur la tendan
e desintervalles R-T (ou Q-T) en réponse à un 
hangement de période 
ardiaque. En ajoutant
es deux 
ontributions, 
e
i nous 
onduirait à une modélisation globale de la réponse desintervalles Q-T.
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Fig. 9.17 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire : 
orrélationentre la tendan
e des intervalles R-T et la tendan
e des intervalles R-R dé
alés du dé
alageestimé, soit 9 réalisations. Le dé
alage est donné par le maximum de la 
orrélation entreles tendan
es des intervalles R-T et la tendan
e des intervalles R-R dé
alés.
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Fig. 9.18 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire : tendan
esdes intervalles R-T des intervalles R-R. On observe le dé
alage de 9 réalisations sur ladi�éren
e de position des maxima et minima de 
ha
une des tendan
es.



144 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-T9.3 Modélisation de la réponse du Q-T à la période 
ardiaqueL'intervalle R-R est 
ouramment 
onsidéré 
omme l'unique sour
e de la variation del'intervalle Q-T [12, 57℄. Cependant, l'intervalle Q-T, qui représente toute la durée de dépo-larisation et repolarisation ventri
ulaire, est prin
ipalement in�uen
é par les 
hangementsde rythme 
ardiaque auxquels viennent s'ajouter, entre autres, l'a
tivité nerveuse autonome[6, 15, 25℄.Comme 
ela a été souligné dans le Chapitre 3, l'intervalle Q-T re�ète la durée globalede l'a
tivité éle
trique ventri
ulaire et est souvent asso
ié dans la littérature à la durée dupotentiel d'a
tion (noté APD pour A
tion Potential Duration en anglais) au niveau 
ellu-laire [8, 153℄. Des études ont révélé à la fois une réponse "rapide", et une réponse "lente"de la réponse des intervalles APD à de brusques 
hangements de la période 
ardiaque[54, 56, 70℄. Comme 
e phénomène de double adaptation existe au niveau 
ellulaire, il seréper
ute naturellement au niveau de l'ECG dans les intervalles Q-T, l'ECG 
orrespondantà la somme des 
ontributions 
ellulaires.La réponse du Q-T au 
hangement de la période 
ardiaque a été étudiée lors de 
han-gements brusques du rythme imposé [96℄. Il a été démontré qu'il fallait 2 à 3 minutespour re
ouvrir 90% du Q-T obtenu avant le test. L'analyse de la relation Q-T/R-R, en
onsidérant l'in�uen
e des intervalles R-R pré
édents, a été largement étudiée : Porta etal. [137℄ ont proposé un modèle permettant de quanti�er la dépendan
e de la durée derepolarisation ventri
ulaire vis à vis de la période 
ardiaque, et en 
onsidérant d'autresfa
teurs non mesurables dire
tement. Cette étude est 
ependant restreinte à des 
onditionsde repos lorsqu'il n'y a pas de brusque 
hangement de la période 
ardiaque, et a été reprisepar Almeida et al. [7℄. Une appro
he di�érente a été proposée par Badilini et al. [10℄ enne 
onsidérant que des périodes 
ardiaques stables. Lorsque les intervalles R-R évoluent,on trouve di�érents travaux adaptés à 
e 
as non stationnaire, tels que : El Dajani et al.[45℄, qui ont proposé un modèle basé sur les réseaux de neurones, Larroude et al. [95℄, quiont étudié l'évolution des intervalles Q-T en �brillation auri
ulaire, Pueyo et al. [140, 142℄,qui ont quand à eux proposé un modèle de la réponse du Q-T basé sur la moyenne desintervalles R-R pré
édents. Cette dernière méthode permet notamment d'adapter un mo-dèle spé
i�que pour 
ha
un des sujets. En e�et, la relation Q-T/R-R étant di�érente pour
ha
un des sujets [107℄, il est important de modéliser 
ette relation de manière individuelle.Comme nous l'avons vu dans la se
tion pré
édente lorsque nous avons étudié les ten-dan
es et variabilités des intervalles R-R et R-T, on retrouve sur la réponse de l'intervalleR-T (ou Q-T) fon
tion de la période 
ardiaque, deux phases d'adaptation [56, 96, 153℄ :une "rapide" qui se retrouve sur la variabilité des intervalles Q-T, et une "lente" qui seretrouve sur la tendan
e des intervalles Q-T. Toutefois, dans les travaux que nous avons
ités pré
édemment, la modélisation de la réponse de la tendan
e est majoritairement priseen 
ompte. Au
une étude ne porte sur un modèle général in
luant simultanément les deuxphases d'adaptation, et 
e
i quelles que soient les 
onditions d'enregistrement (repos, exer-
i
e, brusque 
hute du rythme 
ardiaque, �brillation auri
ulaire, et
.). Nous proposonsalors un modèle général adapté à la plupart des enregistrements ECG, qui sera appli
ableà de forts 
hangements de rythme en utilisant une segmentation des phases. Nous suppose-rons alors la stationnarité du modèle dans 
es segments. Une amélioration méthodologique
onsisterait alors à prendre en 
ompte dire
tement dans le modèle l'évolution temporelledes paramètres le 
onstituant.



9.3. Modélisation de la réponse du Q-T à la période 
ardiaque 1459.3.1 Dé�nition du modèleLa réponse des intervalles Q-T (ou R-T) à un 
hangement de période 
ardiaque peutêtre vue 
omme la somme de deux 
ontributions [56℄ :
• une adaptation "rapide", qui porte sur la variabilité des intervalles R-T et R-R,
• une adaptation "lente", qui porte sur la tendan
e des intervalles R-T et R-R.

R-R augmente

Intervalle R-Tn+1

(ms)

R-Tn+1 = g(T-Rn)

Intervalle T-Rn (ms)

Point

d’équilibre

R-Tn+1 = R-R - T-Rn

R-R diminue

Fig. 9.19 � Courbe de restitution éle
trique au niveau de l'ECG : analogie entre la relationentre les intervalles APD et DI au niveau 
ellulaire, et la relation entre les intervalles R-Tet T-R au niveau de l'ECG.L'adaptation "rapide" peut être vue 
omme la réponse de la somme des potentielsd'a
tions des 
ellules ventri
ulaires. Elle est don
 étroitement liée à la 
ourbe de restitutionéle
trique 
ellulaire introduite à la Se
tion 3.3 page 41. Ci-dessous, nous ferons don
 l'étudede l'adaptation "rapide" de la réponse des intervalles R-T aux intervalles R-R.D'après la 
ourbe de restitution, l'APD et le DI (pour Diastoli
 Interval en anglais)sont positivement liés. Conformément à l'analogie entre les intervalles Q-T (ou R-T) del'ECG et l'intervalle APD au niveau 
ellulaire présenté sur la �gure 3.4 page 43 [8, 153℄, onpeut représenter la 
ourbe de restitution éle
trique au niveau de l'ECG entre les intervallesR-T et T-R, présentée sur la �gure 9.19. La dé�nition des notations des intervalles RTn+1,
TRn . . . , est présentée par la �gure 9.20. Sur la 
ourbe de restitution au niveau de l'ECG, ilest possible de mettre en relation graphiquement les intervalles R-T et la période 
ardiaque(notion d'alternan
e de l'APD au niveau 
ellulaire [127℄).D'après la dé�nition des intervalles 
ardiaques présentée sur la �gure 9.20, on a larelation suivante :

RRn+1 = RTn+1 + TRn+1. (9.1)Soit,
RTn+1 = RRn+1 − TRn+1. (9.2)
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R-Rn

R-Tn R-Tn+1T-Rn

Battement n Battement n+1

Fig. 9.20 � Dé�nition des intervalles R-R, R-T et T-R de deux battements 
ardiaquessu

essifs.Pour une période 
ardiaque 
onstante, 
'est à dire un R-R �xe, on a l'égalité entre lesintervalles TRn et TRn+1. Dans 
e 
as, on peut alors é
rire l'équation (9.2) 
omme suit :
RTn+1 = RR− TRn. (9.3)Cette dernière relation est représentée sur la �gure 9.19 par la droite bleue dans leplan (RTn+1,TRn). L'interse
tion de 
ette droite ave
 la 
ourbe de restitution dé�nie par

RTn+1 = g(TRn), 
orrespond au point d'équilibre pour un R-R �xe.On remarque qu'à partir du point d'équilibre, si l'on augmente la période 
ardiaque (R-R augmente), le nouveau point d'équilibre sera atteint rapidement, tandis que si on diminuela période 
ardiaque, le nouveau point d'équilibre sera atteint beau
oup plus lentement depart la pente de la 
ourbe de restitution qui est plus importante pour les intervalles R-Rfaibles. Aussi, il est à noter que si la pente de la 
ourbe de restitution est supérieure à 1, ily a théoriquement divergen
e ; toutefois, les valeurs physiologiques minimale et maximalede la 
ourbe de restitution étant bornées par dé�nition, il y aura apparition d'un 
y
lelimite 
réant l'alternan
e. Dans le 
as où il y a un point d'équilibre (pente su�sammentfaible), il est possible de faire une approximation linéaire de la 
ourbe de restitution. Onfait alors l'hypothèse suivante autour de 
e point d'équilibre :
RTn+1 = aTRn + b, avec a > 0. (9.4)En développant 
ette expression, on obtient alors une relation entre l'adaptation "ra-pide" des intervalles R-T noté RTrap (rap pour "rapide"), et les intervalles R-R pré
édents :

RTrapn+1 = aRRn − a2RRn−1 + a3RRn−2 + . . . + b− ab+ a2b− a3b+ . . . , (9.5)ou alors dans sa forme ré
ursive,
RTrapn+1 = −aRTrapn + aRRn + b. (9.6)
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ardiaque 147En négligeant le paramètre b dans un premier temps, le �ltre qui dé
oule de la relation(9.6) est alors un �ltre passe-haut de la forme :RTrap(z) =
a

a+ z
RR(z). (9.7)Si l'on 
onsidère que l'entrée RR(z) est un é
helon, la réponse indi
ielle du �ltre (9.7)est alors : RTrap(z) =
az

(a+ z)(z − 1)
. (9.8)Soit, en dé
omposant 
ette expression en éléments simples, la réponse indi
ielle du �ltre(9.7) devient : RTrap(z) =

α

(a+ z)
+

β

(z − 1)
, (9.9)où le premier terme, α

(a+z) , représente une partie os
illante, le se
ond terme 
orrespond àun é
helon dé
alé, et par identi�
ation :
α =

a2

1 + a
,

β =
a

1 + a
.Si on s'interesse uniquement à la partie os
illante de RTrap pour pouvoir l'asso
ier ànotre variabilité du R-T (noté RThf 
ar issu d'un �ltrage passe-haut), nous allons essayerde déterminer la fon
tion de transfert asso
iant RThf ave
 une entrée, telle que si l'entréeest un é
helon nous désirons voir que la partie os
illante :RThf(z) =

α(z − 1)

z(a+ z)
RR(z), (9.10)En proposant la relation pré
édente (9.10), il est 
lair que pour une entrée é
helon, 
'est àdire RR(z) = z

z−1 , RThf(z) 
orrespond à l'os
illation présente dans (9.9). De 
ette relation(9.10), on en déduit la forme ré
ursive suivante :
RThf n+1 = −aRThf n + αRRn − αRRn−1. (9.11)Dans 
ette relation, le terme αRRn − αRRn−1 peut être vu 
omme une dérivée et peutalors être rempla
é par αRRhf , où RRhf est 
onsidéré 
omme la variabilité des intervallesR-R.En 
on
lusion, l'adaptation "rapide" de la réponse des intervalles R-T (ou Q-T) à un
hangement de période 
ardiaque est dé
omposable en :

• une partie os
illante dé�nie par la relation :
RThf n+1 = −aRThf n + γRRhf n, avec afaible. (9.12)

• un é
helon dé
alé.Nous 
hoisissons alors de 
onsidérer dans un premier temps uniquement la partie os-
illante de l'adaptation "rapide". La partie 
orrespondante à l'é
helon dé
alé sera intro-duite dans l'estimation de l'adaptation "lente". Cet é
helon, observé au niveau 
ellulaire,sera rempla
é au niveau observation globale (somme des 
ontributions 
ellulaires) par une
onstante en 
onsidérant que 
ette somme des 
ontributions 
ellulaires va lisser de tellesdis
ontinuités. Par la méthode des moindres 
arrés, on estime à partir des observations de



148 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-Tla variabilité des intervalles R-T estimés, les paramètres de l'équation (9.12) et don
 de lapartie os
illante de la réponse des intervalles R-T, noté R̂Thf .L'adaptation "lente" 
on
erne la tendan
e des intervalles R-T, que l'on note RTbf(pour basse-fréquen
e), et peut être vue 
omme un �ltrage passe-bas des intervalles R-Rpré
édents du type :
RTbf n+1 = cRTbf n + (1 − c)RRn, (9.13)ave
 
 inférieur et pro
he de 1. Ce modèle permet d'obtenir une réponse "lente" à uné
helon similaire à 
elle obtenue dans les travaux de Franz et al. [56℄.En observant les intervalles R-T auxquels on a �té la partie os
illante pré
édemmentestimée (R̂T hf ) au moyen d'un estimateur des moindres 
arrés, on estime les 
oe�
ientsrelatifs à la tendan
e RTbf estimée par l'équation (9.13) et aux intervalles R-R pré
édentsdé
alés qui 
orrespondent à l'é
helon dé
alé de l'adaptation "rapide". On obtient alors uneestimée ̂RT − R̂Thf de l'adaptation "lente" des intervalles R-T. Pour re
onstruire le si-gnal entier, il su�t alors d'ajouter l'estimée de la partie os
illante de l'adaptation "rapide"

R̂Thf à l'estimée de la partie "lente" ̂RT − R̂T hf .Finalement, on estime séparément :
• la partie os
illante de l'adaptation "rapide", en observant la variabilité des intervallesQ-T et R-R ;
• l'adaptation lente, et l'é
helon dé
alé de l'adaptation rapide, en observant la tendan
edes intervalles Q-T et les intervalles R-R.En sommant 
es deux estimées, on retrouve alors l'estimation des intervalles Q-T.Cette méthode permet don
 de modéliser la réponse des intervalles Q-T à des 
hange-ments de la période 
ardiaque en prenant en 
ompte à la fois l'adaptation "rapide", liéeà la variabilité, et l'adaptation "lente", liée à la tendan
e. Cette méthode permet de mo-déliser les intervalles Q-T de signaux ECG enregistrés au repos, en �brillation auri
ulaire,en respiration 
ontr�lée, à l'exer
i
e, et
. Toutefois, 
omme nous le verrons dans la se
tionsuivante, il est di�
ile de modéliser la réponse des intervalles Q-T à un 
hangement brusqueet important de la période 
ardiaque 
omme au début de l'exer
i
e par exemple. Ce
i peutse justi�er par une di�éren
e de la pente a approximant la 
ourbe 9.19 en fon
tion dupoint d'équilibre. Le modèle présenté pré
édemment utilisant une pente a 
onstante, ilfaudra don
 l'appliquer dans des intervalles où 
oe�
ient a est stable. Dans 
e 
as là, nouse�e
tuerons alors une segmentation des intervalles R-R et Q-T.9.3.2 Exemple d'appli
ation sur des signaux ECG réelsAprès avoir estimé ave
 la méthode de Woody améliorée "par blo
" les intervalles Q-Tsur di�érents types d'enregistrements d'ECG, nous allons appliquer le modèle présenté 
i-dessus pour retrouver la réponse des intervalles Q-T aux 
hangements de période 
ardiaque.Pour 
ha
un des exemples nous présenterons l'approximation du paramètre a 
orrespondantà la pente estimée autour du point d'équilibre sur la 
ourbe de restitution, ou en
orele paramètre qui intervient dans la modélisation de la partie os
illante de l'adaptation"rapide" dans l'équation (9.12) :

RThf n+1 = −aRThf n + γRRhf n,où RThf et RRhf représentent respe
tivement les variabilités des intervalles R-T et R-R.



9.3. Modélisation de la réponse du Q-T à la période 
ardiaque 149Nous avons alors appliqué la modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux inter-valles R-R pré
édents sur di�érents enregistrements d'ECG :
• sur un signal ECG au repos (voir �gure 9.21), où on observe que la tendan
e desintervalles Q-T est bien 
onservée lors de la modélisation. Parallèlement, la variabilitédes intervalles Q-T modélisés se rappro
he mais n'égale pas exa
tement 
elle desintervalles Q-T observés ;
• sur un signal ECG enregistré en �brillation auri
ulaire (voir �gure 9.22), où la ten-dan
e et la variabilité des intervalles Q-T observés sont très pro
hes de 
elles desobservations ;
• sur un signal ECG enregistré en respiration 
ontr�lée (voir �gure 9.23) où, 
ommedans le 
as au repos, la tendan
e est bien modélisée tandis que la variabilité estin�dèle à 
elle des Q-T observés même si elle s'en appro
he ;
• sur un signal ECG enregistré au repos puis à l'exer
i
e sur un 
y
lo-ergomètre (voir�gure 9.24), où on observe lors du passage de la phase de repos à l'exer
i
e, que lamodélisation globale n'est pas adaptée. Il 
onvient alors de segmenter 
e signal.La �gure 9.25 représente alors un exemple de modélisation de la réponse des intervallesQ-T aux intervalles R-R sur un signal ECG à l'exer
i
e dé
oupé en deux. On modélisepremièrement la phase de repos, puis la phase d'exer
i
e. On 
onstate alors que l'erreurquadratique moyenne (6, 47) est beau
oup plus faible que lorsqu'on modélisait le signal enentier (13, 86 ; voir �gure 9.24). On remarque également que la variabilité des intervallesQ-T est davantage 
onservée, notamment à l'exer
i
e. On peut noter que les approxima-tions du paramètre a au repos et à l'exer
i
e sont très di�érentes. Ce
i est 
ohérent ave
l'analyse de la 
ourbe de restitution éle
trique représentée sur la �gure 9.19 : la pente aest plus importante lorsque les intervalles R-R diminuent, 
e qui est la 
as à l'exer
i
e.Ces exemples illustrent la faisabilité de la modélisation de la relation Q-T/R-R. Cepen-dant, il nous faut élargir l'étude à davantage d'enregistrements réels. De plus, 
es quelquesexemples montrent l'intérêt d'une bonne méthode d'estimation des intervalles Q-T dontles valeurs sont utilisées dans le pro
essus de la modélisation.

0 50 100 150 200 250 300 350 400
145

150

155

160

165

Indice de la réalisation

In
te

rv
al

le
s 

Q
−

T
 (

m
s)

 +
 o

ffs
et

Q−T observés
Q−T modélisés

a = 0,001

Fig. 9.21 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles R-Rsur un signal ECG au repos. Erreur quadratique moyenne = 2, 27.



150 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-T

0 50 100 150 200 250 300 350

90

100

110

120

Indice de la réalisation

In
te

rv
al

le
s 

Q
−

T
 (

m
s)

 +
 o

ffs
et

Q−T observés
Q−T modélisés

a = 0,192

Fig. 9.22 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles R-Rsur un signal ECG en �brillation auri
ulaire. Erreur quadratique moyenne = 7, 24.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
80

90

100

110

120

Indice de la réalisation

In
te

rv
al

le
s 

Q
−

T
 (

m
s)

 +
 o

ffs
et

Q−T observés
Q−T modélisés

a = 0,296

Fig. 9.23 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles R-Rsur un signal ECG enregistré en respiration 
ontr�lée. Erreur quadratique moyenne = 3, 99.



9.3. Modélisation de la réponse du Q-T à la période 
ardiaque 151

0 100 200 300 400 500 600 700

120

140

160

180

Indice de la réalisation

In
te

rv
al

le
s 

Q
−

T
 (

m
s)

 +
 o

ffs
et

Q−T observés
Q−T modélisés

a = 0,061

Fig. 9.24 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles R-Rsur un signal ECG à l'exer
i
e. On voit que le modèle des intervalles Q-T a du mal à suivreles observations lorsque la 
hute des intervalles R-R est trop grande au début de l'exer
i
e.Erreur quadratique moyenne = 13, 86.

0 100 200 300 400 500 600 700

120

130

140

150

160

170

Indice de la réalisation

In
te

rv
al

le
s 

Q
−

T
 (

m
s)

 +
 o

ffs
et

a = 0,001 au repos a = 0,307
à l’exercice

Fig. 9.25 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles R-Rsur un signal ECG à l'exer
i
e. Modélisation par segments : au repos puis à l'exer
i
e.Erreur quadratique moyenne = 6, 47.



152 Chapitre 9. Analyse des intervalles Q-T ou R-TRésumé :Dans 
e 
hapitre, nous avons appliqué la méthode de Woody améliorée proposée dans le
hapitre 5 à l'estimation des intervalles R-T (ou Q-T à une 
onstante près). L'analyse de
et intervalle nous a alors 
onduit à modéliser la réponse des intervalles Q-T à un 
hange-ment de période 
ardiaque. Le modèle que nous avons proposé tient 
ompte des deux phasesd'adaptations, "lente" et "rapide". Dans 
e modèle, l'adaptation dite "rapide" est inspi-rée du fon
tionnement éle
trique 
ellulaire, et plus pré
isément de la 
ourbe de restitution
ellulaire qui peut être asso
iée à une relation liant les intervalles Q-T et T-Q de l'ECG.En�n, 
e modèle a été appliqué sur di�érents types d'enregistrements ECG.
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Con
lusionL'obje
tif prin
ipal de 
ette thèse est de présenter de nouvelles méthodes d'estimationdes intervalles 
ardiaques, qui ont permis de proposer de nouvelles hypothèses éle
trophy-siologiques dé
rivant de manière �ne le 
y
le 
ardiaque. Plus pré
isément, nous souhaitions
on
evoir de nouvelles te
hniques de traitement du signal fournissant une estimation la pluspré
ise possible des intervalles P-R, très peu étudiés de part l'ajout de signaux d'interfé-ren
es, tels que le bruit mus
ulaire et les ondes T. Comme il a été montré dans le manus
rit,lors de test à l'exer
i
e, les phénomènes mis en éviden
e ne 
on
ernent que quelques mil-lise
ondes, 
'est à dire quelques é
hantillons du signal numérisé, 
e qui justi�e pleinementl'e�ort déployé dans l'amélioration des te
hniques d'estimation.L'appli
ation de 
es méthodes aux enregistrements réels de di�érents types d'ECG(repos, exer
i
e, �brillation auri
ulaire), nous a révélé de nouveaux résultats 
on
ernantl'évolution des intervalles 
ardiaques, et nous a 
onduit par 
onséquent à améliorer la mo-délisation du 
omportement éle
trophysiologique 
ardiaque.Pour atteindre les obje
tifs que nous nous sommes �xés, nous nous sommes inspirés del'une des plus 
onnues des méthodes d'estimation de temps de retard d'un signal in
onnu :la méthode de Woody [179℄. Cette méthode 
lassique repose sur un algorithme itératif basésur la 
orrélation, permettant non seulement l'estimation des retards, mais également dusignal d'intérêt.La première 
ontribution de 
ette thèse a don
 été de proposer un perfe
tionnement
onduisant à la "méthode de Woody améliorée". Cette formalisation a permis des amélio-rations en terme d'optimalité. Des simulations sur des signaux synthétiques ont été menéespour 
orroborer l'appro
he théorique 
on
ernant les améliorations apportées à la méthodeoriginelle de Woody. Ainsi, à travers 
es résultats de simulation, nous avons pu 
on
lure quela version améliorée de Woody surpassait la méthode originale : i) en qualité de varian
ede l'estimateur, en parti
ulier pour un faible nombre de réalisations du signal observé etpour un rapport signal/bruit faible, ii) en qualité de vitesse de 
onvergen
e.Néanmoins, 
es méthodes de Woody ou de "Woody améliorée" sont basées sur unmodèle des observations très simple et pas toujours adapté à nos observations. En e�et,
ertains phénomènes apparaissent dans les signaux ECG, telle que la superposition desondes. En parti
ulier, le traitement et l'analyse automatique des signaux ECG pendant lesépreuves d'e�ort sont déli
ats 
ar 
es signaux sont fortement bruités. Par bruit, on entendle bruit mus
ulaire et de 
onta
t traditionnel, auquel vient s'ajouter le phénomène de su-perposition des ondes T et P. Le problème d'estimation des intervalles P-R à l'e�ort nepeut don
 pas se résoudre simplement en utilisant les te
hniques telle que 
elle de Woody,et né
essite don
 des modèles plus 
omplexes.



156 Con
lusion et perspe
tivesLa se
onde 
ontribution de 
ette thèse a don
 été de développer une méthode globaled'estimation de temps de retard qui prend en 
ompte dans le modèle des observationsune onde parasite qui vient se superposer à l'onde d'intérêt. Cette méthode basée sur unestimateur de maximum de vraisemblan
e, et nommée "méthode de Woody généralisée",
onsiste à prendre en 
ompte 
omme onde parasite l'onde T qui se 
hevau
he à l'onde Paux fréquen
es 
ardiaques élevées.Dans le 
as de l'estimation des intervalles P-R à l'e�ort, di�érentes appro
hes ont étéproposées pour modéliser l'in�uen
e de l'onde T qui s'ajoute à l'onde P durant l'exer
i
e :une droite, un polyn�me d'ordre 3, une fon
tion a�ne par mor
eaux. La validation de 
esmodèles a été proposée sur des signaux synthétiques, et a mis en valeur l'appro
he intro-duisant une fon
tion a�ne par mor
eaux, qui présente un biais minimal pour l'estimationdes retards dans le 
adre de la méthode de Woody généralisée.L'appli
ation de la méthode de Woody généralisée dans des 
as réels nous a permis d'es-timer les intervalles P-R à l'exer
i
e. L'analyse de 
es intervalles à l'e�ort et en ré
upérationa permis de dé
ouvrir de nouveaux phénomènes, 
omme par exemple :
• un phénomène d'hystérésis de la relation "intervalles P-R fon
tion des intervallesR-R" à l'exer
i
e et en ré
upération qui n'avait jamais été mis en valeur auparavant ;
• un brusque 
hangement de pente au début de la phase de ré
upération quasi-syn
hronesur les intervalles P-R et R-R ;
• une 
ara
térisation des sujets en fon
tion de leur niveau d'entraînement à l'aide dela pente de leurs intervalles P-R au début de la phase de ré
upération.Quelques hypothèses éle
trophysiologiques ont été proposées permettant d'expliquer 
esphénomènes. Ces résultats représentent de nouvelles pistes qui doivent être 
onsidérées dansle futur pour une meilleure modélisation du 
÷ur. En parti
ulier, le phénomène d'hystérésismérite d'être exploré davantage. En e�et, à long terme, il pourrait permettre l'améliorationdes pa
emakers à double 
hambre en adaptant les délais de stimulation entre l'oreillette etles ventri
ules durant les phases d'e�ort et de ré
upération par exemple.Notre outil d'estimation d'intervalles ayant fait ses preuves dans le 
adre des ondes P etR, nous nous sommes intéressés à un intervalle très étudié : l'intervalle Q-T. Cet intervallerevêt un intérêt relatif à l'intervalle P-R 
ar il exhibe également un phénomène d'hystérésisvis à vis de l'intervalle R-R.L'appli
ation de notre méthode de "Woody améliorée" pour l'estimation des intervallesQ-T, nous a permis d'analyser 
es intervalles 
ardiaques sur di�érents types d'enregis-trements ECG (respiration 
ontr�lée, e�ort, �brillation auri
ulaire,. . . ). L'analyse des in-tervalles Q-T en réponse à un 
hangement de fréquen
e 
ardiaque a fait ressortir deuxtypes d'adaptation : une adaptation "rapide" en réponse au pré
édent intervalle R-R, etune adaptation "lente" de l'ordre de quelques 
y
les 
ardiaques. Nous avons proposé unemodélisation de 
ette réponse du Q-T pro
he de la des
ription 
ellulaire. Dans 
ette modé-lisation, l'adaptation dite "rapide" est inspirée du fon
tionnement éle
trique 
ellulaire, etplus pré
isément de la 
ourbe de restitution 
ellulaire. Le modèle de l'adaptation "lente"s'inspire de travaux expérimentaux menés également au niveau de la 
ellule.Les par
ours de l'hystérésis de Q-T et du P-R étant 
ontraires, l'analyse de 
es deuxintervalles 
omplémentaires permettra une des
ription 
omplète du 
y
le 
ardiaque.



Con
lusion et perspe
tives 157Pour 
on
lure, 
e travail de thèse ouvre de nombreuses perspe
tives, autant dans ledomaine du traitement du signal pour l'amélioration de l'estimation des intervalles 
ar-diaques, que dans le domaine de l'éle
trophysiologie pour 
omprendre le fon
tionnementglobal 
ardiaque.Dans le domaine du traitement du signal, plusieurs études seraient à poursuivre :
• Si l'on s'intéresse au phénomène d'hystérésis entre les intervalles P-R et R-R à l'exer-
i
e, il serait intéressant de développer la méthode de mesure de l'hystérésis proposéedans un 
as parti
ulier et présentée à la Se
tion 8.4.2.2, page 119. En e�et, 
etteméthode de mesure pourrait être 
ombinée ave
 l'estimation des intervalles P-R parla méthode de Woody généralisée asso
iée à la modélisation de l'onde T.
• Pour le fenêtrage des observations, il serait judi
ieux de le rendre adaptatif.
• Con
ernant l'estimation des intervalles Q-T à l'e�ort, il serait souhaitable de pou-voir adapter notre méthode de Woody généralisée asso
iée aux di�érents modèles del'onde parasite. Dans 
e 
as, on 
onsidérerait 
omme onde parasite la partie 
roissantede l'onde P et les modèles devraient alors être 
orrigés pour passer de la dé
roissan
ede l'onde T à la 
roissan
e de l'onde P. De plus, l'utilisation d'un fenêtrage �xe neserait pas appli
able dans 
e 
as pour garantir la 
roissan
e de la partie de l'ondeP observée. Le fenêtrage devrait don
 être adaptatif en se basant sur un a priorigrossier de la position de l'onde T, telle que la 
orre
tion de Bazett.Dans le domaine de l'éle
trophysiologie, 
ette thèse a 
onduit à quelques pistes qu'ilserait intéressant d'explorer :
• Le phénomène d'hystérésis de la relation "intervalles P-R fon
tion des intervalles R-R" à l'exer
i
e doit être pris en 
ompte dans la 
ompréhension du fon
tionnementdu système nerveux autonome. Idéalement, l'analyse de signaux endo
avitaires per-mettrait de 
on�rmer 
e résultat. Cependant, le re
ueil de 
e type de signaux lorsd'exer
i
e intense est quasi-impossible. Une alternative pourrait être la stimulation
ardiaque d'un exer
i
e sub-maximal à l'aide d'un pa
emaker implanté, in�rmant ou
on�rmant la 
ause neurale.
• La pente de l'évolution des intervalles P-R au début de la phase de ré
upérationpourrait être un indi
ateur de la 
ondition physique des sujets. Ce résultat doit êtrevéri�é et 
on�rmé sur davantage de signaux. Aussi, il serait intéressant de 
orroborer
e résultat en véri�ant si 
et indi
ateur évolue au 
ours de l'entraînement de longuedurée d'un sujet. Pour 
ela, il nous faudrait des signaux ECG d'e�ort enregistrésrégulièrement sur plusieurs sportifs en entraînement 
ontinu.
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Estimation et analyse des intervalles 
ardiaquesRésumé : Dans 
es travaux, nous nous intéressons à l'estimation et l'étude des intervalles 
ar-diaques. L'obje
tif prin
ipal de 
ette thèse est don
 de développer de nouveaux outils d'estimationde 
es intervalles. Plus pré
isément, nous souhaitons 
on
evoir de nouvelles te
hniques de trai-tement du signal pour extraire des ECG les intervalles P-R, qui sont très peu étudiés dans lalittérature de part la di�
ulté d'extraire les ondes P, et dans un se
ond temps les intervalles Q-T.Inspirés de la méthode itérative de Woody (1967) basée sur une te
hnique de 
orrélation de 
haqueobservation ave
 une moyenne des signaux réalignés, nous proposons tout d'abord un perfe
tion-nement de 
ette méthode. En e�et, à partir du même modèle d'observations, nous développons le
ritère de maximum de vraisemblan
e et nous obtenons une amélioration de la méthode de Woodyau sens de l'optimalité. Le modèle d'observations de 
ette méthode est ensuite enri
hi par une ondepotentiellement parasite additionnée au bruit, et une généralisation de la méthode de Woody estproposée. En prenant l'exemple de l'onde T de l'ECG qui se superpose à l'onde P du battement sui-vant lorsque la fréquen
e 
ardiaque est élevée, di�érents modèles de l'onde T sont proposés. Grâ
eà 
es deux méthodes proposées, les obje
tifs d'estimer et d'analyser les intervalles 
ardiaques, telsque les intervalles R-R, Q-T et P-R, sont atteints. Plus pré
isément, grâ
e à la généralisation deWoody, l'estimation des intervalles P-R à l'exer
i
e est réalisable. L'appli
ation de 
es méthodesaux enregistrements réels de di�érents types d'ECG (repos, exer
i
e, �brillation auri
ulaire,. . . ),nous a révélé de nouveaux résultats 
on
ernant l'évolution des intervalles 
ardiaques, 
omme parexemple : l'existen
e d'un phénomène d'hystérésis en sens horaire dans la relation P-R/R-R, et une
ara
térisation possible des sujets en fon
tion de leur niveau d'entraînement à l'aide de la pentedes intervalles P-R au début de la phase de ré
upération. Une modélisation de la réponse du Q-Tà un 
hangement de la période 
ardiaque a également été proposée s'inspirant du 
omportementéle
trique 
ellulaire.Mots-
lefs : Éle
tro
ardiogramme (ECG), estimation de temps de retard, maximum de vraisem-blan
e, intervalles P-R, intervalles Q-T, exer
i
e, ré
upération, hystérésis P-R/R-R, modélisationQ-T/R-R.Estimation and analysis of the 
ardia
 intervalsAbstra
t : In this work, we study the estimation and the analysis of the 
ardia
 intervals. The mainobje
tive of this thesis is therefore to develop new signal pro
essing tools for estimating in ECG,the P-R intervals whi
h are poorly studied in the literature be
ause of the di�
ulty in extra
tingthe P waves, and the Q-T intervals. Inspired by the method of Charles D. Woody (1967) based oniterative 
orrelation and averaging te
hniques, we propose �rstly an improvement of this methodin terms of optimality. The observation model of this method is then enri
hed by a potentiallyparasite wave added to noise, and a generalization of the Woody's method is proposed. Taking theexample of the T wave of the ECG whi
h overlaps the following P wave when the heart rate is high,various models of the T wave are proposed. With these two proposed methods, the obje
tives toestimate and analyze 
ardia
 intervals, su
h as the R-R, Q-T and P-R intervals, are rea
hed. Morepre
isely, the estimation of the P-R intervals on ECG re
orded during exer
ise is feasible applyingthe generalization of the Woody's method. The appli
ation of these methods to real re
ordings ofdi�erent types of ECG (rest, exer
ise, atrial �brillation,. . . ), has revealed new �ndings about theevolution of 
ardia
 intervals, as an hysteresis phenomenon in the relation P-R/R-R intervals, or a
hara
terization of subje
ts a

ording to their training level studying the P-R interval slope in theearly re
overy phase, for instan
e. A modeling of the response of the Q-T interval to R-R intervals
hanges has also been proposed based on the ele
tri
al behavior at the 
ellular level.Keywords : Ele
tro
ardiogram (ECG), time delay estimation, maximum likelihood, P-R intervals,Q-T intervals, exer
ise, re
overy, P-R/R-R hysteresis, Q-T/R-R modeling.


