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"En science, la phrase la plus excitante
que l'on peut entendre, celle qui annonce
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Introduction Générale

Dans le monde occidental, la première cause de mortalité provient des maladies car-
diovasculaires. Même si les connaissances acquises en cardiologie sont grandes, le c÷ur n'a
pas encore dévoilé tous ses secrets. Pourtant les médecins disposent de nombreux moyens
pour l'étudier et véri�er son bon fonctionnement. Notamment, ils utilisent l'électrocar-
diogramme, qui est une représentation graphique temporelle des di�érences de potentiels
des forces électriques qui conduisent à la contraction musculaire cardiaque. L'électrocar-
diogramme contient énormément d'informations sur le fonctionnement et les éventuelles
pathologies du c÷ur. Grâce à leur expérience, les médecins relèvent des pathologies éven-
tuelles. Toutefois, les enregistrements des électrocardiogrammes sont bien souvent bruités
et parfois peu exploitables ; c'est alors qu'intervient le domaine du traitement du signal.
Grâce aux di�érents outils que ce domaine nous propose, il est par exemple possible de
débruiter et d'analyser les électrocardiogrammes de façon automatique. L'importation des
méthodes de traitement du signal appliquées au domaine du médical, et en particulier au
cardiaque, fournissent alors une aide au diagnostic. On peut ajouter à cela un aspect non-
clinique qu'est la modélisation du fonctionnement cardiaque dans un cas non pathologique.
En e�et, la mise au point d'appareillages implantables, tels que les pacemakers, nécessite
une connaissance �ne du fonctionnement cardiaque a�n de restituer de façon la plus �dèle
son cycle naturel.

Le système cardiovasculaire est constitué du c÷ur et du système vasculaire, sa fonction
principale étant d'assurer un �ux de sang continu et sous pression su�sante aux organes et
aux tissus a�n de satisfaire aux besoins énergétiques et au renouvellement cellulaire quelles
que soient les conditions ambiantes et l'activité de l'individu. Le c÷ur est l'organe central
du système cardiovasculaire, il peut être a�ecté de nombreuses pathologies plus ou moins
graves, telles qu'une tachycardie (accélération du rythme cardiaque), ou un infarctus du
myocarde (mort de cellules d'une partie du muscle cardiaque). Ces pathologies sont re�é-
tées par des troubles de l'activité électrique du c÷ur. Ces signaux électriques résultent des
variations de concentrations ioniques intra- et extra-cellulaires et entraînent la contraction
des deux oreillettes et des deux ventricules constituant le c÷ur.

A�n de diagnostiquer et de traiter les maladies cardiovasculaires, deux types de procé-
dures pour explorer l'activité électrique cardiaque sont généralement utilisées : les procé-
dures invasives et les procédures non-invasives. Les premières nécessitent une intervention
chirurgicale, et consistent à aller placer directement à l'intérieur du muscle cardiaque des
électrodes pour enregistrer l'activité électrique. On parle alors d'enregistrement endocavi-
taire. Cette technique d'enregistrement permet de détecter plus précisément des lésions du
tissu cardiaque au niveau des oreillettes ou des ventricules. Les techniques non-invasives
sont plus courantes car elles sont moins contraignantes pour le patient, et consistent à
recueillir les di�érences de potentiels crées par les forces électriques présentes dans le c÷ur
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au moyen d'électrodes directement posées sur la peau (de façon standard au dessus des
poignets et des chevilles, voire sur le thorax ou dans le dos dans certains cas). L'électrocar-
diogramme (ECG) est l'examen non-invasif le plus courant, et il possède une grande valeur
clinique pour le diagnostic des troubles de la conduction électrique cardiaque en étudiant le
rythme cardiaque et la morphologie des di�érentes ondes constituant le cycle cardiaque. Un
cycle cardiaque enregistré par l'ECG est composé de 5 ondes caractéristiques d'événements
cardiaques : l'onde P re�ète la dépolarisation des oreillettes induisant leurs contractions
simultanées, le complexe formé par les ondes Q, R et S est caractéristique de la dépolarisa-
tion des ventricules, et l'onde T exprime le phénomène de repolarisation des ventricules. La
repolarisation des cellules correspond à une phase de relâchement qui permet le remplis-
sage sanguin des cavités ventriculaires. Les intervalles de temps entre ces di�érentes ondes
de l'ECG fournissent d'importants indicateurs pour le diagnostic des maladies cardiaques
car ils re�ètent des processus physiologiques du c÷ur et du système nerveux autonome.
Parmi les principaux étudiés, l'intervalle R-R indique la période cardiaque, c'est à dire le
temps entre deux battements successifs. En l'inversant, on obtient alors la fréquence car-
diaque communément exprimée en battements par minute. L'intervalle Q-T est le re�et
de toute l'activité ventriculaire, c'est à dire des phases de dépolarisation et de repolarisa-
tion. L'intervalle P-R représente le temps que met le signal électrique pour traverser les
oreillettes et atteindre les ventricules : c'est le temps de conduction auriculo-ventriculaire.
L'analyse de ces di�érents intervalles passe souvent par l'étude de leurs variabilités. La
variabilité des intervalles R-R donne des indications de l'in�uence nerveuse sur le c÷ur par
exemple. Le prolongement des intervalles Q-T peut être l'indicateur d'un risque d'aryth-
mie ventriculaire. L'interprétation des signaux électrocardiographiques reste du domaine
du praticien mais grâce aux techniques du traitement du signal et aux mathématiques, il
est possible d'aborder l'analyse voire la modélisation des signaux électrocardiographiques
en tenant compte de la physiologie du myocarde. En e�et, le développement de modèles
mathématiques permet de décrire les processus électrophysiologiques du c÷ur, a�n de com-
prendre leur genèse et leur propagation. Ceci permet de mieux expliquer l'origine de certains
troubles du rythme, mais les études de ce domaine restent un grand dé� du fait de la grande
complexité des phénomènes concernés et de leurs interactions.

Dans le domaine du traitement de signaux ECG, un des axes importants de recherche
est l'estimation des intervalles cardiaques. Ce problème d'estimation peut être abordé de
manières di�érentes : soit on détecte les points caractéristiques des ondes de l'ECG (leurs
sommets, débuts, et �ns) par des méthodes de segmentation puis on calcule la di�érence
de temps entre ces points pour obtenir l'intervalle, soit on aborde ceci comme un pro-
blème d'estimation de temps de retard. En e�et, la variation d'un intervalle, par exemple
l'intervalle P-R, entre deux battements consécutifs peut être considérée comme un retard
subi par la seconde onde P comparée à la première, vis à vis de leurs ondes R respectives.
Parmi les méthodes usuelles de segmentation ou d'estimation de temps de retard, citons
notamment :

• 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], utilisées
pour détecter des singularités dans le signal ;

• les méthodes basées sur un indicateur lié à la surface couverte par l'onde [113, 183,
184] ;

• les méthodes basées sur l'intercorrélation [4, 28, 80, 118, 133], ou sur l'intercorrélation
généralisée [21, 35, 87] ;
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• les méthodes basées sur l'estimation de temps de retard en calculant l'intégrale nor-
malisée [81, 78, 92, 93] ;

• les méthodes basées sur l'estimateur du maximum de vraisemblance [49, 79, 124, 136,
163, 170, 179, 181].

Ces méthodes ont été appliquées avec succès dans leur contexte respectif. Cependant, il
s'avère di�cile de concevoir une méthode universelle qui puisse être appliquée de manière
e�cace dans tous les cas, c'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 des
avancées en terme d'extraction des intervalles Q-T, les méthodes robustes d'estimation des
intervalles P-R, notamment sur les ECG enregistrés à l'exercice, sont inexistantes. Dans
le but de développer une méthode pour l'estimation des intervalles P-R à l'exercice, nous
nous sommes penchés sur le dernier type de méthode présenté : les méthodes d'estimation
de temps de retard basées sur le maximum de vraisemblance.

L'objectif principal de la thèse est de développer des outils robustes d'estimation des
intervalles. Plus précisément, nous souhaitons concevoir de nouvelles techniques de traite-
ment du signal pour extraire des ECG les intervalles P-R qui sont très peu étudiés dans la
littérature de part la di�culté d'extraire les ondes P, et dans un second temps les intervalles
Q-T.

Inspirés de la méthode itérative de Woody [179] basée sur une technique de corréla-
tion de chaque observation avec une moyenne des signaux réalignés, nous proposons tout
d'abord un perfectionnement de cette méthode. En e�et, à partir du même modèle d'obser-
vations, nous développons le critère de maximum de vraisemblance et nous obtenons une
amélioration de la méthode de Woody au sens de l'optimalité. Par la suite, nous nommerons
ce perfectionnement de la méthode de Woody, "méthode de Woody améliorée".
Le modèle d'observations de cette méthode est ensuite enrichi par une onde potentiellement
parasite, 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 lorsque
la fréquence cardiaque est élevée comme à l'exercice, di�érents modèles de cette onde pa-
rasite sont proposés. Grâce à ces deux méthodes d'estimation, les objectifs d'estimer et
d'analyser les intervalles cardiaques, et plus précisément les intervalles R-R, Q-T et P-R,
sont atteints.

Finalement, les contributions apportées dans le domaine du traitement du signal sont
les suivantes :

• la méthode de Woody améliorée, pour l'estimation de temps de retard sur un signal
inconnu ;

• la méthode de Woody généralisée, pour l'estimation de temps de retard sur un signal
inconnu auquel vient se superposer une onde parasite ;

• di�érents modèles de l'onde parasite qui vient se chevaucher à l'onde d'intérêt ;
• une modélisation de la réponse de l'intervalle Q-T à un changement de la période

cardiaque, inspirée du fonctionnement électrique cellulaire.

Cette généralisation de la méthode de Woody associée aux di�érents modèles de l'onde
T, nous permet d'estimer les intervalles P-R à l'exercice. Il est à souligner que cette ap-
plication constitue une avancée considérable puisqu'il n'existe aucune étude antérieure s'y
rapportant.
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L'application de ces méthodes d'estimation de temps de retard aux enregistrements
réels de di�érents types d'ECG (repos, exercice, �brillation auriculaire,. . . ), nous a ré-
vélé de nouveaux résultats à propos de l'évolution des di�érents intervalles cardiaques et
nous a conduit par conséquent vers de nouvelles pistes électrophysiologiques en terme de
compréhension du fonctionnement du c÷ur, par exemple :

• il existe un phénomène d'hystérésis dans la relation "intervalles P-R fonction des
intervalles R-R" à l'exercice ;

• il est possible de caractériser les sujets en fonction de leur niveau d'entraînement, en
étudiant la pente de l'évolution des intervalles P-R au début de la phase de récupé-
ration.

Ces travaux de thèse sont présentés en trois parties principales. Nous ferons une pré-
sentation au préalable de l'électrophysiologie cardiaque, où seront présentés les concepts
de base concernant le système cardiovasculaire, l'électrocardiographie et quelques notions
de physiologie sur lesquelles s'appuieront les hypothèses que nous ferons par la suite.

La seconde partie est dédiée aux méthodes d'estimation des intervalles cardiaques.
Après avoir présenté quelques méthodes usuelles de segmentation et d'estimation de temps
de retard, nous nous concentrerons sur la méthode d'estimation de Woody [179]. Fina-
lement, nos contributions dans ce domaine seront exposées : un perfectionnement de la
méthode de Woody qui conduit à une amélioration au sens de l'optimalité, et une généra-
lisation de la méthode de Woody dans le cas où une onde parasite vient s'ajouter au signal
d'intérêt, ainsi que plusieurs modèles de l'onde parasite. Pour chacun des cas, ces méthodes
seront testées et validées à l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés.

Dans la dernière partie, les méthodes proposées ci-dessus seront appliquées pour l'ana-
lyse des intervalles cardiaques de signaux ECG réels. Après avoir rapidement exposé les
di�érents types de bruits présents dans les enregistrements réels d'ECG, nous présenterons
les méthodes de �ltrage, les pré-traitements, que nous appliquerons avant chaque méthode
sur les signaux ECG pour les débruiter et les segmenter autour des ondes d'intérêt. On
s'intéressera ensuite à l'estimation et l'analyse des intervalles P-R à l'exercice et en récupé-
ration. L'étude des intervalles P-R nous conduira alors à de nombreux résultats, comme par
l'exemple, à l'existence d'un phénomène d'hystérésis dans la relation entre les intervalles
P-R et la période cardiaque à l'exercice, ou à la possibilité de caractériser les athlètes en
fonction de la pente des intervalles P-R au début de la récupération après un e�ort. Nous
proposerons quelques hypothèses électrophysiologiques pour tenter d'expliquer ces phéno-
mènes. En�n, l'analyse des intervalles Q-T sera e�ectuée pour di�érents enregistrements
(au repos, en �brillation auriculaire, à l'exercice, etc). Une modélisation de la réponse du
Q-T aux changements de la fréquence cardiaque sera proposée. Pour cela, on s'inspirera
du fonctionnement cellulaire, et plus précisément de la courbe de restitution électrique
cellulaire liant la durée du potentiel d'action à l'intervalle diastolique.

Pour conclure, nous résumerons les principales contributions présentées dans ce mé-
moire, et proposerons quelques perspectives pour de futurs travaux.
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Introduction
Le système cardiovasculaire est constitué du c÷ur et du système vasculaire dont les

fonctionnalités sont schématisées sur la �gure 1. Sa fonction principale est d'assurer la
circulation du sang dans l'organisme a�n de satisfaire aux besoins énergétiques et au re-
nouvellement cellulaire, quelles que soient les conditions ambiantes et l'activité de l'individu
[157]. Pour ce faire, l'activité cardiaque et la pression sanguine doivent être soumises à une
régulation permanente, ce qui dé�nit la notion d'homéostasie. En e�et, l'homéostasie se
dé�nit comme "la capacité de l'organisme de maintenir un état de stabilité relative des
di�érentes composantes de son milieu interne et ce, malgré les variations constantes de
l'environnement externe".

Le fonctionnement du c÷ur se base sur l'enchaînement temporel d'événements méca-
niques et électriques complexes régulés de manière dynamique. L'activité cardiaque est
cyclique ; la séquence de tous ces événements qui la composent dure une seconde environ
au repos. Elle se répète durant toute la vie, assurant une circulation sanguine et une oxy-
génation incessantes. Ainsi, un c÷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'électro-
physiologie. Elle décrit le fonctionnement du c÷ur et du système vasculaire, ses principales
fonctions et ses composantes principales. Les caractéristiques du cycle cardiaque ainsi que
le processus de propagation cardiaque seront ensuite exposés. L'accent sera mis ensuite
sur l'électrocardiogramme (ECG) : sa genèse, les di�érents types d'enregistrements, et ses
composantes qui seront étudiées dans les parties suivantes. En�n, nous présenterons briè-
vement quelques notions de physiologie qui nous seront utiles pour la compréhension des
résultats de l'analyse des intervalles cardiaques.

Système cardiovasculaire

Coeur Système vasculaire

Sang
Vaisseaux

sanguins

Quantité

viscosité
Vasomotricité

Fréquence et force de 

contraction

Pression artérielle

Maintien de l’homéostasie

Figure 1 � Représentation schématique du système cardiovasculaire.





Chapitre 1

Bases cardiologiques

1.1 Anatomie du c÷ur humain
Le c÷ur est un organe creux et musculaire comparable à une pompe, qui assure la

circulation du sang dans les veines et les artères. Dans le corps humain, le c÷ur se situe
un peu à gauche du centre du thorax, en arrière du sternum. Il est l'élément central du
système cardiovasculaire. Il est connecté au reste de l'organisme par le biais de vaisseaux
associés : les deux veines caves (inférieure et supérieure), les artères pulmonaires, et l'artère
aorte, comme 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

Aorte

Figure 1.1 � Schéma fonctionnel du c÷ur.

Le c÷ur d'un adulte pèse de 300 à 350 grammes. Il se décompose en quatre chambres :
les oreillettes (ou atria) en haut, et les ventricules en bas. Une cloison musculaire épaisse,
le septum, divise le c÷ur en deux morceaux. Chaque côté, droit et gauche, est composé
de deux cavités : l'oreillette et le ventricule, reliés entre eux par une valve qui assure, à
l'état normal, un passage unidirectionnel du sang. Pour la cavité de droite, cette valve
d'admission est la valve tricuspide ; pour la cavité de gauche c'est la valve mitrale. Il existe
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12 Chapitre 1. Bases cardiologiques

aussi des valves d'échappement qui assurent la communication entre le ventricule droit et
l'artère pulmonaire (valve pulmonaire), ainsi qu'entre le ventricule gauche et l'artère aorte
(valve aortique). A l'état normal, ces valves d'admission et d'échappement empêchent le
sang de re�uer et ne peuvent être ouvertes en même temps.

Le c÷ur est donc séparé en deux moitiés indépendantes (droite et gauche), chacune
composée d'une oreillette et d'un ventricule. Sa partie droite contient du sang pauvre en
oxygène et assure la circulation pulmonaire ; sa partie gauche renferme du sang riche en
oxygène, et le propulse vers le reste du corps, hormis les poumons.

Les parois du c÷ur sont constituées par un tissu musculaire, appelé le myocarde, qui
est composé de cellules musculaires cardiaques spécialisées, les cardiomyocytes, qui ne
ressemblent à aucun autre tissu musculaire du corps. En particulier, ces cellules sont in-
tétanisables, ce qui signi�e qu'elles sont incapables de contraction prolongée. De plus ces
cellules sont excitables, automatiques et indépendantes, conductrices et contractiles [66].
Les tissus annexes du myocarde sont l'endocarde, qui le tapisse à l'intérieur, et le péricarde,
qui l'entoure à l'extérieur.

Les ventricules ont pour fonction de pomper le sang vers le corps ou vers les poumons.
Leurs parois sont alors plus épaisses que celles des oreillettes, et la contraction des ventri-
cules est plus importante pour la distribution du sang. Le ventricule gauche est bien plus
massif que le droit parce qu'il doit exercer une force considérable pour forcer le sang à
travers tout le corps contre la pression corporelle, tandis que le ventricule droit ne dessert
que les poumons (voir �gure 1.2).

Veine cave

Artères
pulmonaires

Poumons

Organes
du corps

Artère aorte

Capillaires

Veines
pulmonaires

Figure 1.2 � Schéma du circuit sanguin. La couleur bleue indique que le sang est pauvre
en oxygène tandis que la couleur rouge correspond au sang chargé en oxygène.
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1.2 Le réseau vasculaire

Le circuit sanguin est présenté schématiquement par la �gure 1.2. Du sang dépourvu
d'oxygène par son passage dans le corps entre dans l'oreillette droite par deux veines caves,
supérieure et inférieure. Il traverse ensuite le ventricule droit d'où il est éjecté dans l'artère
pulmonaire vers les poumons. Ce cycle correspond à la circulation dite pulmonaire, ou la
petite circulation.

Après avoir perdu son dioxyde de carbone et être ré-oxygéné dans les poumons, le sang
passe par les veines pulmonaires vers l'oreillette gauche. De là, le sang oxygéné entre dans le
ventricule gauche. Celui-ci est la chambre pompante principale, ayant pour but d'expulser
le sang oxygéné par l'aorte vers toutes les parties du corps, sauf les poumons. On parle
alors de circulation dite systémique ou générale.

Le sang provenant du c÷ur est conduit aux di�érents organes par les artères et leurs em-
branchements. A chaque niveau du système circulatoire, les artères jouent un rôle quelque
peu di�érent. Leur rôle respectif se traduit par l'épaisseur relative de leur paroi et leur com-
position histologique. Les di�érents organes et parties de l'organisme n'éprouvent pas tous
les mêmes besoins en sang. Par exemple, une petite glande comme la thyroïde ne demande
pas le même volume sanguin qu'une glande aussi considérable que le foie. De plus, le besoin
de chacun d'eux varie selon son niveau d'activité. Il va de soi que les muscles des jambes
nécessitent un apport sanguin beaucoup plus considérable durant la course que pendant
le sommeil. Une façon d'ajuster l'apport sanguin aux besoins individuels et ponctuels des
organes est de modi�er le calibre des artères qui distribuent le sang à ces organes et, de
ce fait, régler la quantité de sang qui les atteint. Le système vasculaire est alors composé
d'artères, d'artérioles, de capillaires, de veinules et de veines :

• Les artères : les ventricules livrent le sang aux grandes artères sous forte pression
(pression systolique). Pour accommoder une telle pression, la paroi de ces artères doit
pouvoir être étirée ; elles sont alors dotées de propriétés élastiques. Les artères les plus
importantes sont : l'artère pulmonaire, qui conduit le sang du ventricule droit vers les
poumons, l'artère aorte et les grosses artères qui conduisent le sang vers la périphérie.

• Les petites artères ou artérioles : une fois le sang artériel distribué aux organes
par les artères musculaires, les artérioles en réduisent la pression pour le livrer à des
vaisseaux à mince paroi sans briser celle-ci, les capillaires.

• Les capillaires : sites des échanges des gaz respiratoires, substances nutritives et dé-
chets métaboliques entre le sang qu'ils renferment et le compartiment extra-sanguin
du tissu qu'ils parcourent, les capillaires réduisent l'épaisseur de leur paroi au strict
minimum.

• Les veinules : elles font suites aux capillaires et sont chargées du retour du �ux
sanguin en direction du c÷ur.

• Les veines : elles ferment le circuit sanguin et ont pour fonction de ramener le sang
à l'oreillette droite du c÷ur.
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(a) Systole auriculaire. (b) Systole ventriculaire.

Figure 1.3 � Principes des systoles auriculaire et ventriculaire.

1.3 Le battement cardiaque
Chaque battement du c÷ur entraîne une séquence d'événements mécaniques et élec-

triques collectivement appelés la révolution cardiaque. Celle-ci consiste en trois étapes
majeures : la systole auriculaire, la systole ventriculaire et la diastole.

Dans la systole auriculaire présentée par la �gure 1.3-(a), les oreillettes se contractent
et projettent le sang vers les ventricules. Une fois le sang expulsé des oreillettes, les val-
vules auriculo-ventriculaires entre les oreillettes et les ventricules se ferment. Ceci évite un
re�ux du sang vers les oreillettes. La fermeture de ces valvules produit le son familier du
battement du c÷ur.

La systole ventriculaire, illustrée par la �gure 1.3-(b), implique la contraction des ven-
tricules expulsant le sang vers le système circulatoire. Une fois le sang expulsé, les deux
valvules sigmoïdes - la valvule pulmonaire à droite et la valvule aortique à gauche - se
ferment.

En�n, la diastole est la relaxation de toutes les parties du c÷ur, permettant le remplis-
sage passif des ventricules et l'arrivée de nouveau sang.

Les phases de contractions harmonieuses des oreillettes et des ventricules sont comman-
dées par la propagation d'une impulsion électrique. Lorsque la fréquence cardiaque change,
la diastole est raccourcie ou rallongée tandis que la durée de la systole reste relativement
stable.

1.4 La genèse du signal électrique cardiaque
Comme tous les muscles du corps, la contraction du myocarde est provoquée par la pro-

pagation d'une impulsion électrique le long des �bres musculaires cardiaques induite par
la dépolarisation des cellules musculaires. En e�et, le c÷ur comporte un réseau intrinsèque
de cellules conductrices qui produisent et propagent des impulsions électriques, ainsi que
des cellules qui répondent à ces impulsions par une contraction (voir �gure 1.4). Lors d'une
activité cardiaque normale, la stimulation électrique du myocarde naît du n÷ud sinusal
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(ou n÷ud de Keith & Flack), pacemaker naturel du c÷ur. Après avoir traversé l'oreillette,
cette stimulation électrique transite par le n÷ud auriculo-ventriculaire (ou n÷ud d'Ascho�-
Tawara) avant de rejoindre les ventricules via le réseau de distribution nodal c'est à dire, le
faisceau de His, les branches de Tawara et le réseau terminal de Purkinje (voir �gure 1.4).
Pendant la période d'activité (liée à la systole) et de repos (liée à la diastole), les cellules
cardiaques sont le siège de phénomènes complexes électriques membranaires et intracellu-
laires, qui sont à l'origine de la contraction.
Chaque cellule cardiaque est le siège d'échanges membranaires dans lesquels sont impli-
qués di�érents ions : le sodium Na+, le potassium K+, le calcium Ca2+ et le chlorure
Cl−. Les variations de potentiels observées au cours d'un cycle cardiaque correspondent à
des modi�cations de la perméabilité membranaire liées aux échanges ioniques. Au repos,
l'intérieur de la membrane cellulaire est chargé négativement par rapport à l'extérieur, pris
comme référence. Cette di�érence de potentiel (potentiel de repos cellulaire) dépend des
concentrations ioniques dans les milieux intra- et extracellulaire ; pour les cellules ventri-
culaires, sa valeur est voisine de −90 mV. Quand une impulsion électrique d'amplitude
su�sante agit sur une cellule excitable, l'intérieur de la cellule devient rapidement positif
par rapport à l'extérieur à cause des échanges ioniques décrits par la suite. Ce processus
est la dépolarisation cellulaire et est suivi par le processus de repolarisation cellulaire, c'est
à dire lorsque la cellule revient à son état de repos.

Figure 1.4 � Schéma du c÷ur et de son réseau de conduction électrique.

1.4.1 Le potentiel d'action des cellules du myocarde
Les cellules du myocarde présentent une di�érence de potentiel (DP) électrique de part

et d'autre de leurs membranes due aux di�érences de concentrations en ions sodium Na+,
potassium K+, calcium Ca2+ et chlorure Cl−.

Au repos, cette di�érence de concentrations détermine la di�érence de potentiel intra-
(négatif) et extra-cellulaire (positif) qui est de l'ordre de -90 mV.

La contraction du myocarde est précédée d'une inversion de DP : ce phénomène consti-
tue un potentiel d'action (PA). Ces phénomènes électriques s'accompagnent d'une inexcita-
bilité électrique durant la période réfractaire tout d'abord totale, puis relative du myocarde.



16 Chapitre 1. Bases cardiologiques

Lors de la contraction du myocarde, des échanges ioniques se déroulent et dé�nissent
ainsi le potentiel d'action, présenté sur la �gure 1.5, qui comprend 5 phases successives :

• La phase 0 ou dépolarisation rapide : après une excitation électrique au-dessus
du seuil d'activation de la cellule, un a�ux rapide d'ions Na+ rentre dans la cellule
et inverse rapidement la polarité de la cellule.

• La phase 1 ou début de repolarisation : elle est caractérisée par une repola-
risation rapide et de courte durée, due à l'inactivation des canaux Na+ et au �ux
sortant d'ions de potassium K+.

• La phase 2 ou plateau : elle correspond à la phase de repolarisation lente. Elle est
due à l'entrée lente des ions Ca2+ dans la cellule qui atténue l'in�uence des canaux
K+ continuant à sortir, ralentissant ainsi la phase de repolarisation.

• La phase 3 ou repolarisation : elle correspond à la phase de repolarisation �nale,
et se caractérise par la fermeture de canaux ioniques spéci�ques qui ramène la cellule
au potentiel de repos originel. Durant cette phase, les ions K+ sont toujours sortants
tandis que le potentiel de la cellule tend vers son seuil de repos.

• La phase 4 : elle correspond au potentiel de repos, où la cellule est plus facilement
excitable.

A noter qu'il existe une période durant laquelle toute stimulation externe serait inca-
pable de générer un nouveau PA : la période réfractaire absolue (PRA). Cet intervalle de
temps se situe entre le début du PA et la moitié de la phase 3 environ (aux alentours de
−50 mV), pendant lequel la cellule est inexcitable. Cette période est suivie par la période
réfractaire relative (PRR) pendant laquelle un début de réponse commence progressive-
ment à apparaître avec des intensités de stimulation très élevées, mais qui se rapprochent
peu à peu de la valeur normale. Ces périodes réfractaires sont dues aux états d'inactiva-
tion par lesquels passent les canaux sodiques et calciques avant de retrouver leur état de
disponibilité initial.

1.4.2 Propagation de l'in�ux électrique
La stimulation électrique d'une cellule musculaire détermine l'apparition d'une activité

électrique et mécanique. Sous l'e�et de la stimulation, la surface cellulaire se dépolarise
rapidement, ce qui donne lieu à un courant électrique, qui entraîne la contraction. Puis la
phase de repolarisation survient, plus lente, ramenant la cellule dans son état électrique
initial.

La propagation de l'activité électrique au sein du c÷ur est assuré par le réseau de
conduction électrique présenté schématiquement sur la �gure 1.6. C'est au sein du n÷ud
sinusal, situé dans la partie haute de la paroi intérieure de l'oreillette droite, que l'activité
électrique prend naturellement naissance. Structure de 1 centimètre de diamètre à la jonc-
tion de la veine cave supérieure et de l'oreillette droite, le n÷ud sinusal est le stimulateur
cardiaque, le "pacemaker" physiologique. Il émet 60 à 100 stimuli par minute en fonctionne-
ment normal, et il est in�uencé par les systèmes nerveux sympathique et parasympathique,
dé�nis par la suite.
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Figure 1.5 � Les cinq phases du potentiel d'action d'une cellule du muscle myocardique
et échanges ioniques au niveau cellulaire correspondants : respectivement, la phase 0 cor-
respond à la dépolarisation de la cellule, la phase 1 au début de la repolarisation, la phase
2 à la repolarisation lente, la phase 3 à la repolarisation rapide, et la phase 4 au repos.
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Figure 1.6 � Parcours du signal électrique cardiaque.

La propagation de l'in�ux électrique s'étend à partir de ce point aux deux oreillettes
et au n÷ud auriculo-ventriculaire (AV). Situé en bas de l'oreillette droite, cette structure
nodale de 5 millimètres de diamètre a un double rôle :

• celui de ralentisseur du passage AV de l'onde de dépolarisation, grâce aux �bres
alpha à conduction lente ;

• la fonction de relais de l'onde de dépolarisation vers les ventricules via le réseau de
His-Purkinje.

Le n÷ud auriculo-ventriculaire est également sous l'in�uence des systèmes sympathique
et parasympathique.
Ensuite, l'in�ux électrique est transmis au faisceau de His et à ses deux branches de Tawara.
Le faisceau de His est situé dans la partie haute du septum interventriculaire et ses �bres
traversent le tissu connectif, mais non excitable, qui sépare électriquement les oreillettes
et les ventricules. En�n, l'in�ux électrique aboutit au réseau de Purkinje qui le conduit
aux parois ventriculaires. Les �bres de Purkinje sont des �bres musculaires spécialisées
permettant une bonne conduction électrique, ce qui assure la contraction simultanée des
parois ventriculaires. Ce système électrique explique la régularité du rythme cardiaque et
assure la coordination des contractions auriculo-ventriculaires.

Le faisceau de His, les branches droite et gauche de Tawara, et le réseau de Purkinje
constituent le véritable distributeur de l'in�ux électrique, qui a pris naissance dans le n÷ud
sinusal, aux ventricules. Cet ensemble est sous l'in�uence du seul système sympathique.

Il est à noter que le n÷ud AV et le faisceau de His forment la seule voie de propagation
de l'in�ux électrique entre les oreillettes et les ventricules [157]. Aussi, la forme du potentiel
d'action varie selon le tissu considéré [5, 54], comme nous pouvons le voir sur le schéma
présenté �gure 1.7.
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Figure 1.7 � Propagation du potentiel d'action dans le c÷ur (extrait de [111]).

1.5 Le rythme cardiaque dirigé par le Système Nerveux Au-
tonome

Le muscle cardiaque est unique du fait qu'il est capable de maintenir son propre rythme.
Ainsi, de lui seul il battrait à environ 100 pulsations à la minute. Cependant, la fréquence
cardiaque peut être très rapidement modi�ée par l'activité des nerfs qui innervent le c÷ur
et les substances chimiques en circulation. Aussi, le Système Nerveux Autonome (SNA)
contrôle, entre autres, la fréquence de décharge du pacemaker sinusal, la force avec laquelle
les �bres musculaires des ventricules se contractent à chaque décharge, et la résistance
opposée par les vaisseaux à l'apport en sang à chaque pompage.

1.5.1 Le Système Nerveux
Le Système nerveux (SN) comprend plusieurs milliards de cellules nerveuses appelées

neurones. Ces cellules communiquent entre elles par l'intermédiaire de synapses permettant
le passage de l'in�ux nerveux. La transmission se fait grâce à des neurotransmetteurs (adré-
naline, acétylcholine, noradrénaline, etc.) ayant des capacités excitatrices ou inhibitrices.
Le SN est divisé en deux sous-systèmes (voir �gure 1.8) :

• le Système Nerveux Central (SNC), qui est constitué du cerveau et de la moëlle
épinière. Il s'occupe de la transmission des impulsions sensorielles, ainsi que de la
supervision et de la coordination de tout le SN.

• le Système Nerveux Périphérique (SNP), qui correspond à la partie du SN formée
des ganglions et des nerfs, qui fait circuler l'information entre les organes et le SNC,
et qui réalise les commandes motrices de ce dernier.

Le SNP comprend deux voies :
• la voie a�érente, qui transmet les informations sensorielles des récepteurs périphé-

riques vers la moëlle épinière et le cerveau (le SNC).
• la voie e�érente, qui transmet les signaux moteurs du SNC vers la périphérie, et plus

particulièrement vers les muscles squelettiques.
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La voie e�érente comprend deux subdivisions :
• le Système Nerveux Somatique (SNS), qui permet d'interagir avec le monde extérieur

en participant à l'équilibre et la motricité.
• le Système Nerveux Autonome (SNA), qui permet de réguler di�érentes fonctions de

l'organisme (cardiovasculaire, pulmonaire, rénale digestive).

Système nerveux

Système nerveux

central
Système nerveux

périphérique

Voie efférenteVoie afférente

Système nerveux

autonome
Système nerveux

somatique

ParasympathiqueSympathique

Figure 1.8 � Schéma du système nerveux et ses principaux sous-systèmes.

1.5.2 le Système Nerveux Autonome
Le SNA, ou système nerveux (neuro-)végétatif, est la partie du système nerveux res-

ponsable des fonctions automatiques telles que la digestion, la sudation, etc. Le SNA est
responsable de la régularisation des fonctions internes pour assurer le maintien de l'homéo-
stasie. Le SNA a un rôle primordial dans la régulation de l'activité cardiaque à travers le
contrôle de la fréquence cardiaque, de la force des battements et de la pression artérielle.
Deux systèmes interviennent dans le contrôle cardiaque : le système nerveux sympathique
(ou cathécholaminergique) et le système parasympathique (ou vagal ou cholinergique). Ces
systèmes ont des comportements antagonistes a�n d'assurer un équilibre au bon fonction-
nement du c÷ur. Ainsi, les oreillettes sont innervées par des �bres nerveuses parasympa-
thiques et sympathiques tandis que les ventricules ne sont que sous l'in�uence des �bres
sympathiques.

Les systèmes sympathique et parasympathique sont continuellement activés. Le c÷ur
n'a pas besoin d'une stimulation nerveuse externe pour battre. Cependant, le système ner-
veux autonome peut exercer une in�uence considérable sur son activité : le système nerveux
sympathique peut augmenter la force et la fréquence 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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physique (exercice physique intense). Le système sympathique libère de la noradrénaline
qui diminue le seuil d'excitation du n÷ud sinusal ; le c÷ur y réagit en battant plus vite.
La dépolarisation du n÷ud sinusal est favorisée par la stimulation nerveuse sympathique,
ce qui permet aux cellules d'atteindre plus rapidement le potentiel d'action et d'augmenter
ainsi la fréquence cardiaque. Les liaisons nerveuses sympathiques sont reliées, non seule-
ment au niveau du n÷ud sinusal, mais aussi à toutes les cellules du c÷ur.
Le système parasympathique de son côté, a pour fonction de diminuer la fréquence car-
diaque. Il va transmettre au c÷ur, par l'intermédiaire du nerf vague, un message qui va
entraîner la libération d'acétylcholine, neurotransmetteur et hormone du système nerveux
permettant la diminution du rythme de la dépolarisation sinusale et, par le fait même, la
fréquence cardiaque.

Le système nerveux autonome est sous le contrôle des centres cardiaques situés dans le
bulbe rachidien. Le centre cardio-accélérateur agit par le sympathique et le centre cardio-
inhibiteur par le parasympathique. Des récepteurs situés dans diverses parties du système
cardio-vasculaire (dont des barorécepteurs réagissant aux variations de la pression artérielle
systémique) stimulent inégalement ces centres nerveux.

La fréquence cardiaque spontanée est de l'ordre de 100-110 bpm (battements par mi-
nute). A l'état de repos, l'in�uence parasympathique est dominante et la fréquence car-
diaque chez un sujet sain est largement inférieure à 100 bpm (entre 60 et 80 bpm). Durant
les exercices physiques extrêmes, le sympathique augmente cette fréquence à 200 bpm.
Donc, il existe une inhibition réciproque entre ces deux composantes du SNA. Ainsi, par
mécanisme ré�exe, ces centres assurent l'équilibre entre une stimulation ou un ralentisse-
ment de la fréquence cardiaque.
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Résumé :

Le c÷ur est l'élément central du système cardiovasculaire qui permet l'alimentation en
oxygène et en nutriments des organes. Il est principalement composé de quatre cavités :
deux oreillettes et deux ventricules. À chaque battement, un in�ux électrique traverse le
réseau de conduction du c÷ur et engendre les contractions successives des oreillettes et des
ventricules qui envoient le sang vers les poumons ou vers le reste du corps. Comme nous
le verrons dans le chapitre suivant, la propagation de cet in�ux électrique peut être suivie
depuis l'extérieur du corps par des électrodes, collées à la surface de la peau, qui mesurent
indirectement l'activité électrique des �bres musculaires cardiaques.



Chapitre 2

L'électrocardiographie

L'électrocardiographie explore l'activité électrique du c÷ur par enregistrement des élec-
trocardiogrammes, tracés bidimensionnels qui inscrivent en fonction du temps les variations
du potentiel électrique induites dans les di�érents points du corps par le c÷ur en activité.
Les innombrables cellules musculaires qui le constituent sont dotées de propriétés spéciales
dont les deux plus importantes sont le pouvoir mécanique de contraction et l'activité élec-
trique rythmique, elle-même liée à des déplacements ioniques à travers la membrane des
cellules. La dépolarisation très brusque, se maintient environ durant 0,3 secondes puis est
suivie aussitôt de la repolarisation qui rétablira les charges électriques initiales. Elle se
propage rapidement de proche en proche, aux cellules voisines et �nalement au c÷ur tout
entier en 5 centièmes de seconde environ. Cependant, comme la repolarisation est beau-
coup plus lente, la durée totale de l'activation de la masse cardiaque est de l'ordre de 40
centièmes de seconde. L'état de repos électrique dure environ 60 centièmes de seconde.
Ainsi, le rythme de l'activité du c÷ur est de 60 à 80 activations par minute au repos.
L'électrocardiographie consiste à recueillir au niveau de la peau le champ électrique créé
par ces courants d'activités de la �bre musculaire cardiaque, à l'ampli�er puis l'enregistrer.
L'électrocardiogramme s'est révélé comme étant une technique primordiale pour la sur-
veillance ou dans le diagnostic. L'abréviation usuelle utilisée pour parler de l'électrocardio-
gramme est l'ECG, en anglais comme en français 1.
Dans ce chapitre, nous présentons les principales techniques d'enregistrements d'ECG, puis
nous nous attarderons sur l'analyse de l'ECG.

2.1 Techniques d'enregistrement d'ECG
2.1.1 Histoire de l'électrocardiographie

Le potentiel électrique généré par l'activité musculaire est connu depuis les travaux de
Carlo Matteucci en 1842.
Les premières expérimentations sont réalisées en 1878 par John Burden Sanderson et Fre-
derick Page qui détectent à l'aide d'un électromètre capillaire les phases QRS et T, dé�nies
par la suite.
A cette même période, E. Marey [114], et Augustus Waller [172] montrent que l'activité
électrique cardiaque peut être suivie à partir de la peau. En 1887, le premier électrocardio-
gramme humain est publié par Augustus Waller.

1. Cependant, dans certaines sources anglo-saxonnes, on trouve aussi l'abréviation EKG.

23
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En 1895, Willem Einthoven [44], met en évidence les cinq dé�exions P, Q, R, S et T. Il
utilise le galvanomètre à cordes en 1901 et publie les premières classi�cations d'électrocar-
diogrammes pathologiques en 1906. Il obtiendra en 1924 un prix Nobel pour ses travaux
sur l'électrocardiographie.
Les dérivations précordiales sont utilisées pour le diagnostic médical à partir de 1932 et les
dérivations frontales unipolaires à partir de 1942, ce qui permet à Emanuel Goldberger de
réaliser le premier tracé sur 12 voies.

Aujourd'hui, l'électrocardiographie est une technique relativement peu coûteuse, per-
mettant à l'aide d'un examen indolore et sans danger, de surveiller l'appareil cardio-
circulatoire, notamment pour la détection des troubles du rythme et la prévention de
l'infarctus du myocarde.

2.1.2 L'enregistrement
L'enregistrement électrocardiographique peut se faire soit par voie externe à l'aide

d'électrodes posées à la surface du corps, soit par voie interne en enregistrant l'in�ux élec-
trique à la surface du c÷ur (enregistrement épicardique), ou directement en introduisant
une sonde endocavitaire.

Il se fait sur un papier millimétré, déroulant à vitesse constante. Ce papier est composé
de carrés de 5mm x 5 mm. Ces carrés sont subdivisés en carrés plus petits d'un millimètre
de côté. Dans les conditions standard, le papier est déroulé à la vitesse de 25 mm par
seconde, de sorte qu'un millimètre corresponde à 0,04 seconde, et 5 mm à 0,20 seconde.
L'étalonnage standard de l'électrocardiogramme enregistre en ordonnée une dé�exion de
10 mm pour un voltage de 1 mV. Un étalonnage correct est indispensable à l'interprétation
des tracés.

Il existe di�érents types d'enregistrement de l'activité cardiaque : l'ECG de repos est
enregistré grâce à des électrodes placées sur le patient qui est allongé. L'ECG d'e�ort quant
à lui est enregistré durant un exercice dynamique (alternance de contractions et de relâche-
ments musculaires). Il existe deux méthodes pour e�ectuer cet exercice : soit sur un tapis
roulant, soit sur un cyclo-ergomètre. L'électrocardiogramme d'e�ort se fonde sur le même
principe que l'électrocardiogramme de repos, mais il est demandé au patient, pour le cas du
cyclo-ergomètre, de pédaler sur un vélo à une vitesse constante pendant l'enregistrement,
alors que l'on oppose une résistance de plus en plus forte au pédalage. Le patient doit ainsi
arriver, par paliers successifs, à une fréquence cardiaque déterminée en fonction de son âge.
Cet examen est utile pour déceler des anomalies qui ne peuvent apparaître qu'à l'e�ort.
Durant l'épreuve, on contrôle l'enregistrement électrocardiographique et la pression arté-
rielle. Toute douleur ou autre trouble susceptible de nécessiter l'arrêt de l'épreuve est alors
signalé au médecin. En rythmologie, cet examen est susceptible de donner des précisions
sur ce que devient une arythmie constatée au repos lorsque le patient réalise un e�ort.
Une arythmie constatée au repos peut en e�et aussi bien disparaître complètement que
s'ampli�er signi�cativement lorsqu'un e�ort est réalisé. Le test permet d'étudier l'in�uence
d'une partie du système nerveux autonome (SNA) sur l'arythmie présentée par le patient.
La technique d'exploration la plus répandue et qui est recommandée par l'American Heart
Association, utilise l'ECG à 12 dérivations obtenu en changeant de position des électrodes
périphériques.
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Il existe aussi les méthodes d'enregistrement Holter (enregistrement continu sur 24
heures) et le mapping (de 20 à 200 électrodes placées à la surface du corps). Lors du
mapping, on place sur le thorax du patient les électrodes en colonnes mises côte à côte.
L'électrocardiographie thoracique di�ère de l'électrocardiographie standard du fait qu'elle
cherche à établir, en plus de relations temporelles entre les ondes de l'ECG, des relations
spatiales. C'est également le but dans le domaine de la vectocardiographie [50], où à l'aide
de dérivations X,Y, et Z enregistrées simultanément on construit un vecteur dont la posi-
tion varie dans le temps.

2.1.3 Notion de dipôle électrique
Pour comprendre le fonctionnement des dérivations, il faut revenir sur une notion fon-

damentale, les di�érences de potentiels, et donc les vecteurs.

L'ECG est l'enregistrement des potentiels électriques parcourant le c÷ur. La propaga-
tion des potentiels d'action au sein du c÷ur correspond en fait à la propagation d'une zone
de dépolarisation (positive) dans un myocarde repolarisé (négatif). C'est donc l'impor-
tance, la vitesse, et la direction moyenne du front de propagation qui sont enregistrées au
cours de l'ECG. Ceci revient à enregistrer le vecteur représentant la di�érence de potentiel
entre les 2 fronts positif et négatif.

Ainsi, un c÷ur au repos, repolarisé (négatif) ou complètement dépolarisé (positif) don-
nera un enregistrement "nul" : le tracé correspondant sera la ligne de base, la ligne isoélec-
trique.

Une électrode voyant le front positif se rapprocher enregistrera un signal positif, et à
l'inverse si ce front s'éloigne, le signal enregistré est négatif.

Noeud

auriculo-ventriculaire
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Figure 2.1 � Progression de l'impulsion électrique à travers le c÷ur.

La progression des ondes à travers le c÷ur suit le chemin décrit par la �gure 2.1 :
1. L'onde de dépolarisation va du n÷ud sinusal au n÷ud auriculo-ventriculaire,
2. elle est ralentie au niveau du n÷ud auriculo-ventriculaire
3. l'onde de dépolarisation part du n÷ud auriculo-ventriculaire pour atteindre la pointe

du septum ventriculaire,
4. l'onde de dépolarisation est transmise du septum à l'ensemble des ventricules.
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Figure 2.2 � Schéma du signal enregistré par les électrodes.

Le signal enregistré par l'électrode de la �gure 2.1 placée en bas du septum ventriculaire,
est présenté schématiquement par la �gure 2.2 et est composé de :

1. une onde positive, le signal allant vers l'électrode,
2. un tracé isoélectrique : pas de déplacement de dépolarisation,
3. une onde positive, le signal allant vers l'électrode,
4. une onde négative, le signal s'éloignant de l'électrode,
5. un tracé isoélectrique : myocarde au repos (tout repolarisé)-ligne de base.

Plus précisément, dans les paragraphes suivants nous allons voir les di�érentes ondes
constituant un enregistrement ECG normal.

2.1.4 Système de dérivations de l'ECG
La dérivation en électrocardiographie correspond à une droite qui lie les deux points

d'observation de l'activité électrique du c÷ur à partir desquels on mesure une di�érence
de potentiel électrique. Généralement les appareils électrocardiographiques peuvent enre-
gistrer plusieurs di�érences de potentiels en même temps selon l'emplacement et le nombre
d'électrodes réparties sur le corps. Chaque mesure de ces potentiels correspond alors à une
dérivation de l'ECG.

Un système de dérivation consiste en un ensemble cohérent de dérivations, chacune
étant dé�nie par la disposition des électrodes sur le patient. L'emplacement des électrodes
est choisi de façon à explorer la quasi-totalité du champ électrique cardiaque. Plusieurs
systèmes standardisés existent. En général en cardiologie clinique, on utilise 12 dérivations
connues comme les dérivations standards.

L'ECG à 12 dérivations, six dérivations frontales et six précordiales, a été standardisé
par une convention internationale. Les di�érents points d'observation proposés par les déri-
vations standards permettent d'avoir une idée tridimensionnelle de l'activité électrique du
c÷ur. Les dérivations standards forment un système de 12 dérivations complémentaires :

• 3 dérivations bipolaires d'Einthoven sur les membres : DI, DII et DIII,
• 3 dérivations unipolaires augmentées de Goldberger, sur les membres : aVR, aVL

et aVF,
• 6 dérivations unipolaires précordiales, de Kossman : V1, V2, V3, V4, V5 et V6.
Dans les paragraphes suivants, nous présenterons les positions des électrodes corres-

pondantes à chaque type de dérivations.
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2.1.4.1 Dérivations bipolaires
la disposition des électrodes dans les trois dérivations bipolaires standards respecte une

convention établie par Einthoven [43]. Le système de Einthoven se base sur les hypothèses
suivantes :

• l'activité électrique du c÷ur est équivalente à celle d'un dipôle, dont la direction,
l'orientation et le moment varient au cours de la systole, mais dont l'origine reste
�xe ;

• les membres sont de simples conducteurs linéaires ;
• le corps constitue un milieu résistif homogène.
Einthoven a proposé trois dérivations, appelées bipolaires car le potentiel est mesuré

entre deux électrodes (voir �gure 2.3) :
• DI enregistre la di�érence de potentiel entre le bras gauche (VL) et le bras droit (VR) ;
• DII enregistre la di�érence de potentiel entre la jambe gauche (VF) et le bras

droit (VR) ;
• DIII enregistre la di�érence de potentiel entre la jambe gauche (VF) et le bras

gauche (VL).
DI, DII et DIII formant un circuit fermé, la loi des mailles est appliquée et conduit à la loi
d'Einthoven : 




DI = V L− V R,
DII = V F − V R,
DIII = V F − V L,

où VR correspond au potentiel au bras droit, VL correspond au potentiel au bras gauche,
et VF correspond au potentiel dans la jambe gauche. On a la relation suivante entre les
dérivations :

DII = DI + DIII. (2.1)
Cette relation signi�e que seules deux des trois dérivations sont indépendantes. Ce système
de référence est schématisé par un triangle équilatéral appelé triangle d'Einthoven, dont
les sommets représentent les localisations des électrodes (voir �gure 2.3). Ces dérivations
explorent l'activité cardiaque dans le plan frontal.
En pratique, les points d'acquisition des potentiels VL, VR et VF sont situés respective-
ment, sur le poignet gauche, le poignet droit et la cheville gauche.

2.1.4.2 Les dérivations unipolaires des membres
Quelques années après Einthoven, Wilson a étudié comment des potentiels électrocar-

diographiques unipolaires pourraient être dé�nis [177, 178]. Idéalement ces potentiels sont
mesurés par rapport à une référence lointaine. Pour ce faire, Wilson a proposé une réfé-
rence en reliant une résistance de 5 KΩ entre chaque électrode des extrémités du triangle
d'Einthoven et un point commun appelé borne centrale de Wilson (BC), comme l'illustre
la �gure 2.4. Dans ce système, le point de référence est supposé demeurer à un potentiel
constant 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 ceux de Wilson. Ces
dérivations, appelées aVR, aVL et aVF (la lettre a pour la notion de augmented en anglais),
mesurent la di�érence de potentiels entre chacun des trois points et le potentiel moyen des
deux autres (voir �gure 2.5). Ceci correspond aux dérivations augmentées d'un facteur de
1.5 par rapport aux dérivations de Wilson (voir �gure 2.6).
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Figure 2.3 � Les dérivations bipolaires : à gauche, emplacement des électrodes suivant le
triangle d'Einthoven ; à droite, représentation vectorielle des dérivations et forme d'ondes
observées en surface.

Figure 2.4 � Dérivations unipolaires de Wilson.

Figure 2.5 � Système de Goldberger pour l'enregistrement des trois dérivations unipolaires
des membres augmentées.
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Figure 2.6 � Représentation vectorielle des dérivations unipolaires de Wilson (VR, VL et
VF) et de Goldberger (aVR, aVL et aVF).

2.1.4.3 Les dérivations unipolaires précordiales
Pour mesurer les potentiels proches du c÷ur, 6 électrodes sont placées sur le thorax, et
enregistrent les dérivations dites précordiales introduites dans [89], V1,V2,V3,V4,V5 et V6.
Ces 6 dérivations sont localisées du côté gauche du thorax comme illustré par la �gure 2.7.

Figure 2.7 � Emplacement des électrodes précordiales : V1 à V6 (extrait de [1]).
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2.2 Analyse de l'ECG

2.2.1 Les ondes P, QRS, T

Chaque cycle de dépolarisation/repolarisation du c÷ur (voir �gure 2.8) correspond au
passage du courant électrique, chez le sujet sain, des oreillettes vers les ventricules qui se
contractent dans ce même ordre. Sur le plan électrocardiographique, cela se traduit par
l'enregistrement toujours dans le même ordre de di�érentes ondes : P, Q, R, S, et T.

Figure 2.8 � Étapes successives de dépolarisation/repolarisation du c÷ur qui se traduisent
sur le plan électrocardiographique par di�érentes ondes P, Q, R, S, et T (extrait de [2]).

En �xant les électrodes à la surface du corps du patient, on enregistre donc des phéno-
mènes électriques relatifs au parcours du potentiel d'action (voir �gure 2.9), dont les étapes
sont successivement :

• La dépolarisation des oreillettes depuis le n÷ud sinusal vers le n÷ud auriculo-ventriculaire
qui se traduit par une dé�exion sur l'ECG. Celle-ci est caractérisée par l'onde P. C'est
une onde de petite amplitude, arrondie, parfois diphasique. Le rythme physiologique
est dit sinusal. Dans ce cas, les ondes P auriculaires précèdent régulièrement les com-
plexes ventriculaires QRS. L'intervalle P-Q est un court segment isoélectrique qui
sépare l'onde P du complexe ventriculaire. La repolarisation auriculaire n'est pas
visible sur l'ECG normal car elle est masquée pas la dépolarisation ventriculaire.

• La dépolarisation ventriculaire est indiquée par le complexe QRS. Par dé�nition,
l'onde Q est la première onde négative, l'onde R la première onde positive du com-
plexe et l'onde S la première onde négative après l'onde R.

• L'onde T correspond au courant de repolarisation des ventricules. Cette onde succède
au complexe QRS après retour à la ligne isoélectrique.
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Figure 2.9 � Propagation du potentiel d'action dans le c÷ur et ondes électrocardiogra-
phiques de surface correspondantes en sommant toutes les contributions des potentiels
d'action (extrait de [111]).
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Figure 2.10 � Densité spectrale de puissance des complexes QRS, des ondes P et T, et des
bruits d'origine musculaire ou respiratoire, après moyennage sur 150 battements (extrait
de [169]).

2.2.2 Les caractéristiques fréquentielles de l'ECG
L'étude de Thakor et al. [166] présente l'analyse spectrale de l'ECG, avec une analyse

spectrale des complexes QRS isolés ainsi que di�érentes sources de bruit. Les spectres
observés après moyennage sur 150 battements sont présentés sur la �gure 2.10. Il a été
démontré que les composantes fréquentielles d'un ECG normal ont les caractéristiques
suivantes :

• le spectre de l'ECG s'étend entre une fréquence nulle et environ 100 Hz,
• l'onde P se caractérise par une bande spectrale de basse fréquence et de faible am-

plitude : ses composantes fréquentielles sont entre 0, 5 Hz et 10 Hz ;
• l'onde T se caractérise sur une bande spectrale analogue à celle de l'onde P entre 0, 5

Hz et 10 Hz ;
• le complexe QRS possède un contenu fréquentiel bien plus important que les autres

ondes de l'ECG. Ses composantes fréquentielles sont entre 10 Hz et 15 Hz ;
• le contenu fréquentiel de la ligne de base et des éventuels artefacts de mouvement se

situe entre 0, 5 Hz et 7 Hz.

2.2.3 Les intervalles de l'ECG
Les intervalles et segments du tracé électrocardiographique sont des paramètres im-

portants, permettant d'évaluer la normalité ou non de l'espace entre deux événements
électriques.
L'intervalle P-R (ou P-Q) correspond au délai entre la dépolarisation de l'oreillette et

celle du ventricule. C'est le temps de propagation de l'onde de dépolarisation à tra-
vers les oreillettes, le n÷ud auriculo-ventriculaire, le faisceau de His et le réseau de
Purkinje, jusqu'aux cellules myocardiques ventriculaires. Il représente le temps de
conduction auriculo-ventriculaire.
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L'intervalle Q-T correspond au temps de systole ventriculaire qui va du début de l'exci-
tation des ventricules jusqu'à la �n de leur relaxation.

Le segment S-T correspond à la phase de repolarisation ventriculaire, phase durant la-
quelle les cellules ventriculaires sont toutes dépolarisées : il n'y a donc pas a priori
de propagation électrique, le segment est alors isoélectrique.

L'intervalle P-P représente le cycle cardiaque. Classiquement, il n'est pas mesuré.
L'intervalle R-R sépare les sommets de deux ondes R successives et représente le cycle

de repolarisation ventriculaire. Il est associé à la période cardiaque.

2.2.4 Le rythme cardiaque
Lorsqu'on parle de rythme cardiaque, on parle à la fois du lieu de genèse de l'activité

électrique du c÷ur et de la régularité ou non de sa propagation. Ainsi, on parle de rythme
sinusal régulier lorsqu'il est,

• régulier : l'intervalle R-R est quasi-constant sur tout le tracé, avec des complexes
QRS similaires ;

• sinusal : l'activité électrique est générée par le n÷ud sinusal.

L'analyse du rythme cardiaque à partir de l'électrocardiogramme se fait donc en deux
étapes véri�ant, d'une part la régularité du rythme, et d'autre part l'origine du rythme
cardiaque qui peut être :

• sinusal (du n÷ud sinusal : une onde P précède chaque complexe QRS) ;
• jonctionnel (du n÷ud auriculo-ventriculaire : complexes QRS �ns et onde P rétro-

grade) ;
• ventriculaire (myocytes ventriculaires : complexe QRS élargi et sans onde P ) ;
• ectopique (issu des cellules musculaires auriculaires : onde P anormale et complexe

QRS normal) ;
• arti�ciel (pacemaker).
Dans le cas du pacemaker, le rythme est imposé par un stimulateur cardiaque implanté

à proximité du c÷ur et relié à celui-ci par des électrodes. Selon la pathologie, les électrodes
vont stimuler les oreillettes, les ventricules ou les deux.

2.2.5 La fréquence cardiaque
La fréquence cardiaque est le nombre de cycles cardiaques par unité de temps (par

minute). Elle est très rapide chez un nouveau-né, rapide chez un enfant et légèrement plus
lente chez une personne âgée. Les athlètes ont habituellement une fréquence cardiaque plus
basse au repos qu'une personne s'entraînant peu ou pas du tout.

La fréquence cardiaque diminue pendant l'expiration et augmente durant l'inspiration
ou lors d'une activité physique légère ou intense et en présence de stress. Un bon entraî-
nement cardiovasculaire permet de diminuer la fréquence cardiaque au repos, la tension
artérielle, le pourcentage de graisse et le taux de cholestérol. Il permet aussi d'augmenter
la capacité aérobique nécessaire au maintien d'un e�ort soutenu en plus de réduire le stress
et l'anxiété.

La fréquence cardiaque est aussi le nombre de contractions ventriculaires par unité de
temps ; autrement dit, sur l'ECG on la repère grâce au nombre de complexes QRS, donc
de dépolarisation des ventricules par une impulsion électrique, à chaque minute.
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Figure 2.11 � Présence de FA sur l'ECG. Flèche rouge : trémulations de la ligne iso-
électrique (Fibrillation auriculaire) - Flèche violette : onde P (ECG normal, rythme sinusal)

La fréquence cardiaque normale varie entre 50-60 bpm (selon les personnes) ; on parle de
bradycardie en dessous de 50-60 bpm et de tachycardie au-dessus de 90-100 bpm. Parmi les
tachycardies, on distingue le �utter, la �brillation auriculaire et la �brillation ventriculaire.
Une �brillation correspond à des contractions rapides et irrégulières de plusieurs régions
du c÷ur empêchant le c÷ur de travailler comme un tout. La �brillation ventriculaire abo-
lit l'action de pompage, et si elle persiste, il y aura arrêt de la circulation et mort cérébrale.

2.2.6 La �brillation auriculaire
La �brillation auriculaire (FA) est le plus fréquent des troubles du rythme cardiaque.

Elle fait partie des troubles du rythme supra-ventriculaire. Elle correspond à une action
non coordonnée des cellules myocardiques auriculaires, ce qui va entraîner une contraction
rapide et irrégulière des ventricules cardiaques. La FA est caractérisée par l'absence d'ondes
P sur l'ECG : celles-ci sont remplacées par des oscillations rapides (400 à 700 par minute)
de la ligne de base, appelées ondes f (voir �gure 2.11). Ces ondes f sont variables par la
distance qui les sépare, par leur forme et leur amplitude. C'est un rythme dont la commande
n'est plus sous la dépendance du n÷ud sinusal. Ce sont des foyers ectopiques situés dans
les oreillettes avec des fréquences si rapides qu'elles se dépolarisent de façon anarchique.
Les oreillettes ne se contractent plus, mais frissonnent, ce qui donne une succession de ces
ondes f irrégulières.

Les désordres physiopathologiques consécutifs à l'apparition d'une �brillation auricu-
laire sont de 3 types :
1. l'irrégularité du rythme ventriculaire : le rythme ventriculaire est totalement irrégulier
parce que,

• l'intensité des incitations auriculaires est inégale,
• le n÷ud AV joue le rôle de �ltrage de sorte que l'incitation auriculaire d'intensité

importante se heurte à la période réfractaire et s'épuise en chemin sans atteindre les
ventricules. Seules certaines activations qui arrivent en dehors de la période réfractaire
peuvent descendre jusqu'aux ventricules,

• leur orientation est multiple.

2. l'hémodynamique : le remplissage ventriculaire est compromis à cause,
• de la mauvaise contraction auriculaire d'une part,
• et de l'irrégularité du rythme ventriculaire d'autre part.
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La disparition de la systole auriculaire entraîne une baisse de 20% du débit cardiaque.
Parallèlement, l'accélération de la fréquence ventriculaire diminue la durée de la diastole et
entraîne ainsi une baisse du volume d'éjection. Par conséquent, le patient peut développer
une l'insu�sance cardiaque.

3. la thrombose : l'incapacité de la contraction auriculaire entraîne la stagnation du sang
dans les oreillettes et favorise la formation de caillots. Les formations de thromboses sont
rarement très volumineuses, mais induisent un risque redoutable d'embolies, soit pulmo-
naire, soit dans la grande circulation, embolie cérébrale, abdominale ou des membres. Cette
formation de thrombus est expliquée par,

• la perte de contraction auriculaire : la contraction auriculaire se transforme en trem-
blement et brasse les oreillettes, formant ainsi des thromboses,

• la baisse du débit cardiaque.
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Résumé :

L'électrocardiographie est l'étude des variations de l'enregistrement de l'activité élec-
trique des cellules cardiaques, dont dépend la contraction du c÷ur. Le signal électrique
enregistrable est l'électrocardiogramme (ECG). Ce signal, modi�é en cas d'anomalie de la
commande de l'in�ux électrique ou de sa propagation, de la masse globale et régionale des
cellules ou de leur sou�rance éventuelle, donne des renseignements importants et très uti-
lisés en médecine.
L'étude des intervalles du tracé électrocardiographique permet donc de mieux comprendre
comment fonctionne le c÷ur. La suite du manuscrit présentera alors des méthodes d'ex-
traction de certains intervalles (intervalles R-R, Q-T, P-R) puis nous tenterons d'en faire
l'analyse et de tirer des conclusions, ou du moins quelques pistes, sur le fonctionnement du
c÷ur.



Chapitre 3

Quelques notions utiles de physiologie

L'ECG possède une grande valeur clinique pour le diagnostic des troubles du rythme
cardiaque et des anomalies de la conduction électrique, et dans la prévention des situations
d'infarctus du myocarde. Un cycle cardiaque est caractérisé par une succession d'événe-
ments (l'onde P, le complexe QRS et l'onde T). Les durées intra- et inter-événements
re�ètent des processus électriques doublés de processus mécaniques dont la variabilité dé-
pend de régulations intra- et extra-cardiaques (comme la régulation par le système nerveux
autonome par exemple, voir Section 1.5). Les phénomènes électriques que nous observons à
l'échelle macroscopique à travers l'enregistrement ECG ont leur origine à l'échelle cellulaire.
Il est donc important de considérer quelques notions physiologiques de base pour analyser
les intervalles cardiaques que nous allons estimer dans les parties suivantes (intervalles P-R
et Q-T).

Dans un premier temps, nous allons présenter brièvement le mécanisme et la régula-
tion de la conduction cardiaque a�n de comprendre les changements de forme des ondes
caractéristiques. Dans un second temps, nous nous intéresserons à la conduction auriculo-
ventriculaire, dont la durée dé�nit la valeur de l'intervalle P-R. En�n, nous présenterons
la courbe de restitution électrique cellulaire qui re�ètent au niveau ECG la dynamique de
la réponse de l'intervalle Q-T à un changement de la période cardiaque.

3.1 La conduction cardiaque
Les myocytes cardiaques sont des cellules musculaires striées particulières. Ces cellules

présentent quatre propriétés fondamentales : elles sont excitables du fait d'un équipement
membranaire particulier, contractiles, conductrices et pour certaines, douées d'automati-
cité.

3.1.1 Séquence d'activation électrique cardiaque
L'excitabilité et la conductibilité des cellules myocardiques dé�nissent la vitesse de

propagation du potentiel d'action, initié par le n÷ud sinusal et transmis jusqu'aux ventri-
cules. On parle d'e�et dromotrope lorsqu'un stimulus module la vitesse de conduction du
potentiel d'action. Le principal déterminant de cet e�et dromotrope est le système nerveux
autonome.

37
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Selon la structure du réseau nodal considéré, cette vitesse de conduction varie :
• n÷ud sinusal : 1 m/sec,
• myocytes cardiaques des oreillettes : ∼ 0, 5 m/sec,
• n÷ud auriculo-ventriculaire : ∼ 0, 05 m/sec (ralentissement du potentiel d'action),
• faisceau de His : ∼ 2 m/sec,
• réseau de Purkinje : ∼ 4 m/sec,
• myocytes cardiaques des ventricules : ∼ 0, 5 m/sec.

Le tissu nodal favorise une contraction e�cace qui engendre une distribution du sang
dans le réseau artériel par :

• contraction des oreillettes puis des ventricules (ordre invariable) ;
• contraction de haut en bas des oreillettes (pousse le sang dans les ventricules sous-

jacents) ;
• contraction de bas en haut des ventricules (pousse le sang dans l'artère pulmonaire

et dans l'aorte sus-jacentes) ;
• contraction musculaire maximale à chaque événement systolique.

3.1.2 Régulation de la conduction cardiaque
Les cellules nodales (dont les n÷uds sinusal et auriculo-ventriculaire) sont responsables

de l'activité électrique intrinsèque du c÷ur, expliquant notamment la persistence d'une
activité myocardique lorsque le c÷ur est prélevé du médiastin et isolé de toute communica-
tion nerveuse (par exemple : transplantation cardiaque). Pour adapter l'activité cardiaque
aux besoins de l'organisme, divers facteurs in�uencent l'activité des cellules nodales :

• le système nerveux autonome,
• contraintes mécaniques (étirement notamment),
• la température,
• les médicaments.

Cette in�uence se fait via une action sur la conductance au calcium ou au potassium et le
résultat est une accélération ou un ralentissement du c÷ur.

Le système de conduction électrique cardiaque est donc fortement in�uencé par les
changements de rythme et par l'activité du système nerveux autonome, présenté Section
1.5 page 19, [40, 122].

La �gure 3.1 présente les e�ets de l'activation des systèmes nerveux sympathique et
parasympathique sur la vitesse de conduction des potentiels d'action à travers le c÷ur.
Le système nerveux autonome a un rôle chronotrope positif (in�uence sympathique) et
négatif (in�uence parasympathique) : cela permet d'augmenter ou de diminuer la fréquence
cardiaque.
L'activation du système sympathique, lors d'un exercice physique par exemple, augmente
la vitesse de conduction dans le tissu nodal en augmentant la pente de la phase 0 des
potentiels d'action (e�et dromotrope positif). Ceci entraîne alors une dépolarisation plus
rapide des cellules adjacentes.
Le système parasympathique (ou vagal) a un e�et antagoniste. En e�et, son activation
diminue la vitesse de conduction dans le c÷ur (e�et dromotrope négatif). Il a en e�et pour
action sur les potentiels d'action une diminution de la pente de la phase 0. Contrairement
à l'e�et du système sympathique, il entraîne une dépolarisation plus lente des cellules ad-
jacentes.
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(a) (b) (c)

Figure 3.1 � Exemple de régulation de la conduction électrique cardiaque : in�uence du
système nerveux autonome sur les potentiels d'action des cellules myocardiques et nodales.

3.1.3 In�uence sur les ondes cardiaques
Le comportement cellulaire engendre des modi�cations au niveau macroscopique sur

les ondes de l'ECG présentées Section 2.2.
Par exemple, l'onde T est le témoin électrique de la repolarisation ventriculaire. Ainsi

conformément à ce qui a été vu dans le paragraphe précédent, lorsque l'in�uence du système
sympathique augmente (lors d'un exercice physique par exemple), les ondes T vont se
contracter. En e�et, on a vu que l'in�uence sympathique augmentait la pente de la phase 0
des potentiels d'action, et accélérait par conséquent la phase de repolarisation (voir �gure
3.1(b)). La forme de l'onde T, correspondante à la somme de la contribution de tous
les potentiels d'action des cellules ventriculaires, a donc tendance à beaucoup évoluer en
fonction de la période cardiaque, et de l'in�uence du système nerveux autonome.

En ce qui concerne l'onde P qui correspond à la dépolarisation des oreillettes, ces chan-
gements de forme seront moins prononcés. En e�et, il a été montré dans les travaux de
[22] que même si l'onde P subit des changements de forme pendant l'exercice, sa largeur
globale reste constante.

3.2 La jonction auriculo-ventriculaire
L'intervalle P-R sur un ECG mesure la transmission de la dépolarisation des oreillettes

vers les ventricules, transmission qui peut être en pratique altérée de bien des façons. Cet
intervalle est donc étroitement lié à la jonction auriculo-ventriculaire et donc au comporte-
ment du n÷ud AV. L'intervalle P-R re�ète correctement le temps de conduction auriculo-
ventriculaire [14, 52].

Dans les années 50, Lepeschkin met en place des formules mathématiques pour mettre
en relation les intervalles P-R et R-R [99]. En 1990, Luceri et al. [106] ont publié un article
traitant des variations de l'intervalle P-R analysées en situation d'exercice pour déterminer
s'il existait des complications possibles lors d'une implantation cardiaque de pacemaker
à double chambre. Plusieurs mécanismes in�uencent la conduction auriculo-ventriculaire
créant des variations battement par battement ; on parle alors de Variabilité de la Conduc-
tion Auriculo-Ventriculaire (VCAV). La VCAV s'explique par une double composante : l'in-
�uence du SNA sur le n÷ud auriculo-ventriculaire, et l'in�uence de la période cardiaque.
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Plus la période cardiaque est raccourcie, plus l'activité du n÷ud auriculo-ventriculaire
est ralentie. On peut e�ectivement y voir un e�et direct (n÷ud auriculo-ventriculaire) et
indirect (modulation de la période cardiaque) du SNA. De plus, une analyse spectrale
de la VCAV permet de mettre en évidence que l'in�uence parasympathique sur le n÷ud
auriculo-ventriculaire est modulée par la respiration : c'est ce que l'on appelle la Mo-
dulation Auriculo-Ventriculaire Respiratoire (MAVR). Le temps de conduction auriculo-
ventriculaire tend à se rallonger durant l'expiration et à se raccourcir durant l'inspiration
[144].

Ainsi, par une double in�uence sur le n÷ud auriculo-ventriculaire, l'une nerveuse (sym-
pathique et parasympathique) et l'autre due à la durée du cycle cardiaque, la nature de la
VCAV peut être vue comme très complexe [128, 173, 176].

3.2.1 In�uence de la fréquence cardiaque
Des études montrent qu'après inhibition de l'activité du système nerveux autonome,

lorsque la fréquence cardiaque chute, le temps de conduction auriculo-ventriculaire, associé
à l'intervalle P-R de l'ECG, est prolongé [105, 175].

Ce comportement du n÷ud AV face aux changements de la fréquence cardiaque est
très complexe [16], et joue un rôle très important dans la protection des ventricules lors
de �brillation ou de palpitations auriculaires par exemple [37]. En e�et, lors de deux bat-
tements cardiaques successifs trop rapprochés, le second battement raccourcit le temps de
repolarisation (récupération) du n÷ud AV ce qui provoque un ralentissement de la vitesse
de propagation du PA et par la même occasion un rallongement du temps de conduction
AV [125]. Ainsi, lorsque la durée du cycle cardiaque (intervalles P-P ou R-R) diminue, le
temps de conduction AV (intervalle P-R) est rallongé lorsque les e�ets directs du système
nerveux autonome sont inhibés.

Lorsque la fréquence cardiaque augmente, comme en situation d'exercice physique par
exemple, l'activité autonome prédomine. En e�et, l'activité vagale se retire pour laisser
place à l'activité sympathique sur le n÷ud sinusal qui s'accompagne d'une augmenta-
tion de la fréquence cardiaque, autrement dit d'une diminution de la durée de l'intervalle
R-R. Le retrait vagal progressif et la stimulation sympathique directement au niveau du
n÷ud auriculo-ventriculaire conduisent à une diminution du temps de conduction auriculo-
ventriculaire [104]. Autrement dit, pendant l'exercice, l'intervalle P-R diminue au fur et
à mesure que la fréquence cardiaque augmente [34, 84, 106, 121]. Les intervalles P-R et
P-P sont alors liés, et la relation "intervalle P-R vs intervalle P-P" est de type linéaire
[34, 121]. Au relâchement de l'e�ort, la fréquence cardiaque diminue tandis que la période
P-R s'allonge [121].

3.2.2 In�uence du système nerveux autonome
Au paragraphe précédent, on a vu que la conduction auriculo-ventriculaire est in�uencée

par la durée du cycle cardiaque. Ainsi, une inhibition de l'activité vagale et une stimulation
sympathique sur le n÷ud sinusal induisent une augmentation de la fréquence cardiaque et,
par conséquent, une diminution du temps de conduction.

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 conduction ventriculaire est facilitée
par le tonus sympathique ; ceci engendre une diminution du temps de conduction auriculo-
ventriculaire. A l'inverse, lorsque le tonus vagal ralentit la conduction auriculo-ventriculaire
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et rallonge ainsi le temps de conduction, on parle d'e�et dromotrope négatif [102]. Les
études de Warner [175, 176] montrent d'ailleurs que chez l'animal, l'activité neurale para-
sympathique joue un rôle plus important que l'activité sympathique dans le contrôle de la
conduction auriculo-ventriculaire.

L'activité du SNA in�uence les durées du cycle cardiaque et de la conduction auriculo-
ventriculaire : elles sont raccourcies par in�uence sympathique et rallongées par l'in�uence
vagale [102]. Le système autonome semble donc in�uencer parallèlement sur les activités
sinusale et auriculo-ventriculaire. Toutefois, d'autres études sur l'in�uence du SNA sur
les n÷uds sinusal et auriculo-ventriculaire, montrent que les e�ets sur les propriétés phy-
siologiques sont distincts sur chacun des n÷uds [90, 156]. Les e�ets des tonus vagal et
sympathique di�èrent d'une étude à l'autre : selon Kowallick et al. [90], ils sont indépen-
dants, pour Kannankeril et al. [84], ils ne présentent pas de corrélations marquées tandis
que pour Le�er et al. [98] la modulation autonome est plus importante au niveau du n÷ud
sinusal que sur le n÷ud auriculo-ventriculaire.

3.3 Le comportement électrique cellulaire
Comme nous l'avons vu à la Section 1.4, quand une impulsion électrique d'amplitude

su�sante arrive au niveau d'une cellule cardiaque excitable, l'intérieur de cette cellule
devient rapidement positif par rapport à l'extérieur. Ceci correspond au processus de dé-
polarisation cellulaire. Le retour d'une cellule cardiaque stimulée à son état de repos est
appelé repolarisation cellulaire. L'enregistrement de ces di�érences de potentiel, mesurées
entre les milieux intra- et extra-cellulaire pendant les processus de dépolarisation et de
repolarisation, correspond au Potentiel d'Action (noté PA). La durée du potentiel d'ac-
tion (noté APD pour Action Potential Duration en anglais) est le temps écoulé entre le
début de la dépolarisation et la �n de la repolarisation de la cellule, comme illustré �gure
3.2. L'intervalle de temps compris entre la �n de la repolarisation cellulaire et l'arrivée du
prochain stimulus électrique, où la cellule retrouve son état de repos, est appelé intervalle
diastolique (noté DI pour Diastolic Interval en anglais). L'intervalle de temps entre deux
excitations successives de la cellule est la longueur du cycle de base (noté BCL pour Basic
Cycle Length en anglais).

Figure 3.2 � Dé�nition des intervalles APD, DI et BCL des potentiels d'action (extrait
de [113]).
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Ces trois intervalles, présentés sur la �gure 3.2, sont alors reliés par la relation suivante :

BCLn = APDn + DIn,

où BCLn, APDn et DIn correspondent respectivement à la neme période de stimulus élec-
trique, à la durée du neme potentiel d'action et au neme intervalle diastolique.

A�n de réduire les temps de systole et de diastole, une augmentation de la fréquence
cardiaque conduit alors aux raccourcissements des intervalles APD et DI. Les variations de
ces deux intervalles sont étroitement liées et la dynamique de cette adaptation est connue
sous le nom de "restitution électrique". De nombreux travaux ont étudié le comportement
de l'APD en réponse à un changement du cycle cardiaque [24, 46, 53, 55, 56, 88].

Le comportement de la "restitution électrique" peut être décrit par la relation entre
l'intervalle DI et la durée de l'APD suivante. Cette relation liant la durée du PA à l'intervalle
diastolique précédent est décrite par la "courbe de restitution cellulaire" présentée �gure
3.3 [46]. Cette relation peut s'écrire sous la forme suivante :

APDn+1 = f(DIn),

où la fonction f est en général déterminée de manière expérimentale.

Il est connu que cette relation de restitution est d'une importance fondamentale dans la
dynamique cardiaque. Selon di�érents travaux, les variations de l'APD liées à des change-
ments de fréquence d'excitation de la cellule peuvent être les causes déterminantes d'aryth-
mies cardiaques [62].
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Toutefois, il a été montré que le comportement du tissu cardiaque ne dépend pas seule-
ment du dernier stimulus [24, 46, 56]. Plus précisément, après une chute de rythme car-
diaque, l'APD s'ajuste graduellement vers une nouvelle valeur nominale. Pendant cet ajus-
tement, l'APD est soumis à deux in�uences : la "restitution électrique" décrite ci-dessus,
qui peut être considérée comme une adaptation "rapide", et un e�et "mémoire" qui est
une adaptation plus "lente".

Bien que l'intervalle Q-T de l'ECG re�ète la durée globale de l'activité électrique ven-
triculaire, il est souvent associé dans la littérature à l'intervalle APD au niveau cellulaire
[8, 153]. Dans [8] il a été montré qu'une hystérésis se produit dans le tracé de l'intervalle
Q-T en fonction de la fréquence cardiaque. En e�et, pour une même fréquence cardiaque,
l'intervalle Q-T est di�érent selon si la fréquence cardiaque augmente ou diminue. Il est
connu que cette relation entre l'intervalle Q-T et la fréquence cardiaque est similaire à celle
existante entre l'APD et la fréquence de stimulation dans les tissus isolés ventriculaires. La
�gure 3.4 présente l'analogie que nous pouvons alors faire entre l'intervalle Q-T de l'ECG
et la durée du potentiel d'action au niveau cellulaire. Les intervalles dé�nissant le potentiel
d'action utilisés pour obtenir la courbe de restitution au niveau cellulaire, c'est à dire le
BCL, l'APD et le DI, peuvent alors être respectivement associés au niveau de l'ECG aux
intervalles R-R, Q-T et T-Q.

Conformément à cette 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 changement de période
cardiaque les deux réponses "rapide" et "lente". En e�et, Lau et al. ont démontré qu'il
fallait 2-3 minutes pour recouvrir 90% de l'adaptation du Q-T [96]. Finalement, la réponse
des intervalles Q-T à un changement de période cardiaque peut être vue comme la somme
de deux contributions [56] :

• une adaptation "rapide", étroitement liée à la courbe de restitution électrique cellu-
laire,

• une adaptation "lente", liée aux précédents changements de la période cardiaque.

QT

APD

Figure 3.4 � Analogie entre l'intervalle Q-T de l'ECG et la durée du potentiel d'action
d'une cellule myocardique ventriculaire.
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Résumé :

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions physiologiques qui nous seront
utiles pour comprendre les résultats sur l'analyse des intervalles cardiaques. Premièrement,
nous avons présenté brièvement le fonctionnement et la régulation de la conduction car-
diaque au niveau cellulaire qui re�ète le comportement des ondes et des intervalles au niveau
ECG. Deuxièmement, étant donné que nous allons nous intéresser aux intervalles P-R des
ECG, nous nous sommes focalisés sur la jonction auriculo-ventriculaire et ses in�uences,
surtout d'origine nerveuse, qui agissent par exemple lors d'un exercice physique. En�n,
dans une dernière partie, nous avons considéré le phénomène de restitution électrique cel-
lulaire qui, à un niveau macroscopique, sur l'ECG, peut re�éter la réponse de l'intervalle
Q-T aux changements de la période cardiaque.
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Introduction
De nos jours le traitement du signal est intégré dans la plupart des systèmes d'analyse

et d'interprétation de l'ECG. Ses objectifs sont multiples et comprennent principalement
la compensation de l'ajout d'artéfacts aux signaux d'intérêt, et l'extraction d'informations
qui ne sont pas visibles par une analyse visuelle directe. Puisque des informations cliniques
utiles se trouvent dans les intervalles de temps dé�nis par les ondes caractéristiques de
l'ECG, le développement de méthodes robustes et �ables revêt une grande importance.

Les intervalles de temps dé�nis entre deux ondes caractéristiques de l'ECG fournissent
d'importants indicateurs pour le diagnostic de maladies cardiaques car ils sont le re�et
de processus physiologiques. Par exemple, l'intervalle R-R, représentatif de la période car-
diaque, est généralement obtenu en détectant le pic de l'onde R. De part sa grande ampli-
tude, la détection de cette onde est la plus accessible et nous permet souvent de segmenter
l'ECG avant d'estimer toute autre onde.
L'intervalle Q-T, re�étant la durée de la dépolarisation et de la repolarisation ventriculaire,
est l'un des intervalles les plus importants de l'ECG. En e�et, sa prolongation peut être
associée à des risques d'arythmie ventriculaire et de mort subite [123, 152]. Il est classique-
ment calculé entre le début du complexe QRS et la �n de l'onde T. Cependant, la �n de
l'onde T est di�cile à détecter à cause de la morphologie très variée de l'onde T, et surtout
de la perturbation du bruit notamment sur la �n de l'onde.
Tout comme pour l'onde T, la détection de l'onde P n'est pas évidente, voire davantage
complexe. E�ectivement, l'onde P est souvent de faible amplitude et noyée dans le bruit.
L'estimation des intervalles P-R est donc très di�cile. Alors que beaucoup d'études portent
sur la détection de l'intervalle Q-T, les méthodes automatiques pour estimer les intervalles
P-R sont rares notamment dans le cas où la fréquence cardiaque est élevée comme à l'exer-
cice par exemple.

Dans cette partie, nous nous focaliserons sur quelques outils d'estimation des inter-
valles cardiaques. Ce problème d'estimation peut être abordé de deux manières : soit en
appliquant des méthodes dites de segmentation qui révèlent les points caractéristiques
(début/pic/�n) des ondes, puis on déduit l'intervalle de temps d'intérêt entre les points
caractéristiques de chacune des ondes, soit, on considère ce problème comme un problème
d'estimation de temps de retard entre deux ondes de même nature. L'estimation de temps
de retard (noté TDE pour Time Delay Estimation en anglais), est un problème récur-
rent dans de nombreuses applications du traitement du signal biomédical. Par exemple,
les techniques de TDE sont utilisées pour estimer les retards sur des signaux répétitifs.
Les signaux peuvent être répétitifs par nature, comme par exemple en électrocardiographie
[161], évoqués, comme en électromyographie [49, 124], ou encore liés à l'événement (ERP
pour Event-Related Potential en anglais) [79, 119, 136, 179, 181]. Dans ce mémoire, nous
nous focaliserons sur les problèmes de TDE en électrocardiographie.

Dans un premier temps, nous présenterons une liste non-exhaustive des méthodes uti-
lisées pour l'estimation des intervalles cardiaques, des méthodes de segmentation, et des
méthodes de TDE. Puis, nous présenterons une méthode classique d'estimation de temps
de retard dans le domaine biomédical pour un signal inconnu : la méthode de Woody [179].
Dans un second temps, nous proposerons un perfectionnement de cette méthode que l'on
nommera : méthode de "Woody améliorée". Cette version conduit en e�et à des améliora-
tions de la méthode de Woody, au sens de l'optimalité, de variance de l'estimateur et de
vitesse de convergence, comme nous pourrons le voir à travers les comparaisons des perfor-



48 Introduction

mances sur des signaux simulés. En�n, une version "généralisée" de la méthode de Woody
sera présentée. Dans cette version le bruit n'est plus le seul parasite du signal observé, une
onde supplémentaire peut être considérée comme "bruit" dans les observations. Plusieurs
modèles de cette onde parasite seront proposés et testés à l'aide d'expérimentations sur des
signaux simulés. Cette méthode de "Woody généralisée" permet, par exemple, de traiter
les problèmes d'estimation des intervalles P-R à l'exercice, où l'onde T tend à se superposer
à l'onde P aux fréquences cardiaques élevées. Les applications de ces méthodes sur des cas
réels seront présentées dans la partie suivante.



Chapitre 4

Méthodes usuelles d'estimation des
intervalles cardiaques

4.1 Introduction
De part sa grande amplitude, l'onde R est facilement détectable dans un enregistrement

ECG. Nous nous focaliserons donc sur l'estimation des intervalles intra-cycle cardiaques
(intervalle P-R, intervalle Q-T,. . . ) et nous étudierons comment ces intervalles évoluent
d'un cycle à l'autre.
Le problème d'estimation des intervalles cardiaques peut être abordé de deux manières :

• soit on détermine les points caractéristiques (début/pic/�n) des ondes par des mé-
thodes de segmentation, puis on en déduit les intervalles d'intérêt (voir exemple sur
l'intervalle P-R illustré �gure 4.1) ;

• soit on considère ce problème comme 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 consécutifs peut être
considérée comme un retard subi par la seconde onde P comparée à la première, vis
à vis de leurs ondes R respectives. Le retard s'applique sur deux ondes de même
nature. Classiquement, on aligne au préalable les battements sur une autre onde de
l'ECG. Ce principe de temps de retard est illustré sur l'intervalle P-R par le schéma
présenté �gure 4.2, où le retard entre les ondes P est noté dk, et où les battements
sont alignés à droite sur les pics R.

La plupart des appareils d'électrocardiographie 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 cas, nous ne disposons que de l'enregistrement d'une seule dérivation
de qualité. En e�et, lors de l'étude d'une onde précise, le placement des dérivations est de
telle sorte qu'une des voies soit optimisée pour maximiser l'amplitude de l'onde considérée.
Par exemple, en plaçant assez proches trois dérivations, il est quasi-certain d'obtenir une
voie sur laquelle l'onde considérée sera de grande amplitude. C'est dans ce cadre là que
nous nous placerons.

Pour déterminer les points caractéristiques des ondes de l'ECG, les méthodes classiques
de segmentation reposent sur des techniques basées sur du �ltrage dérivatif ou di�érentiel
[39, 94, 132, 158] ou sur la transformée en ondelettes [42, 103, 115, 148, 154]. Récemment,
un indicateur lié à la surface couverte par l'onde a été proposé pour la détection de l'onde
T [183, 184].
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Intervalle P-Rn Intervalle P-Rn+1

Cycle cardiaque n

Figure 4.1 � Illustration d'une méthode de segmentation sur les ondes P et R. A partir
des points caractéristiques des ondes considérées (début de l'onde P et pic de l'onde R),
on dé�nit l'intervalle P-R.

Intervalle P-Rref

Intervalle P-Rk

Battement                   

de référence

Battement k

Retard dk

Figure 4.2 � Illustration d'un problème d'estimation de temps de retard sur les ondes P
entre deux battements successifs synchronisés à droite sur les pics R, pour estimer l'inter-
valle P-R.
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Parmi les méthodes de l'état de l'art en TDE, on note les méthodes basées sur le cal-
cul de l'intégrale normalisée qui sont très sensibles aux �uctuations de la ligne de base
et au bruit [81, 78, 92, 93]. Aussi, une méthode classique de TDE consiste à trouver le
maximum de l'intercorrélation entre le signal retardé et celui de référence [4]. Par exemple,
cette référence peut être la moyenne des premières observations. Des problèmes similaires
peuvent être résolus en utilisant la technique d'intercorrélation généralisée [21, 35, 87].
En particulier, les méthodes de TDE basées sur du Maximum de Vraisemblance (MV) se
sont révélées particulièrement e�caces sous certaines hypothèses, telles qu'il n'y ait pas de
changement d'échelle ou de forme du signal considéré par exemple [36]. Quand le signal
d'intérêt est inconnu, la méthode de Woody [179] basée sur des techniques de corrélation
et de moyennage, et développée de façon empirique, est un bon candidat pour ce problème
de TDE. Cependant, comme nous allons le voir dans le chapitre suivant, la méthode de
Woody 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 changer de domaine de travail soit dans bien des cas très pro-
metteur, les contraintes de certaines applications nécessitent souvent de travailler dans le
domaine temporel ; un bon exemple est l'estimation des intervalles P-R sur les ECG enre-
gistrés à l'exercice [29, 31]. Les méthodes basées ondelettes sont aussi très souvent utilisées
pour l'analyse des signaux bioélectriques [148] mais ne conviennent pas lorsque l'observa-
tion du signal d'intérêt est mêlée à des interférences comme il sera vu par la suite.

Dans ce chapitre, nous allons présenter brièvement, et de manière non-exhaustive,
quelques méthodes de segmentation ou de TDE citées ci-dessus. Nous pouvons alors consi-
dérer un modèle des observations sur lequel di�érentes hypothèses seront appliquées. Ces
hypothèses restreindront le modèle général dont découleront les di�érentes méthodes pro-
posées dans la suite du chapitre. Nous considérons donc 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'échantillon n (0 < n < N), avec
i = 1..I l'indice de la réalisation (I peut être égal à 1). Chaque observation est composée
d'une onde de référence si, d'une fonction parasite supplémentaire fi et d'un bruit ei. A
noter que la fonction si de référence peut subir, soit un retard d lorsque ϕi = n− di, soit
un changement d'échelle ou de forme lorsque ϕi est de type n−ai

bi
.

Les hypothèses qui peuvent être envisagées sur ce modèle d'observations sont nom-
breuses et nous ne les traiteront pas toutes. Nous considérerons principalement les hypo-
thèses suivantes :

• le signal s est connu, partiellement connu ou inconnu ;
• si le signal s est partiellement connu, existe-t-il des a priori concernant ses caracté-

ristiques (énergie, spectre, onde monophasique, intervalle d'apparition . . . ) ;
• le signal s subit un retard ou un changement de forme suivant l'expression de ϕi ;
• existe-t-il une fonction parasite fi et est-elle connue ou partiellement connue.

Toutes ces méthodes permettent de déterminer les ondes R et les complexes QRS, mais
nous nous intéresserons principalement aux ondes T et P.
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4.2 Méthodes basées sur du �ltrage dérivatif
Il est généralement supposé que les débuts et �ns d'ondes de l'ECG sont liés à des

changements brusques dans les variations du signal ECG. De ce fait, plusieurs méthodes
pour la segmentation de l'ECG basées sur la di�érentiation numérique ont été proposées
a�n d'exploiter les changements de pente du signal. Ce type de méthodes a été largement
utilisé pour la délimitation des ondes cardiaques. Pour ces méthodes, les hypothèses sur le
modèle d'observations (4.1) sont :

• le signal s est partiellement connu,
• on a cependant quelques a priori sur les caractéristiques de s, notamment l'intervalle

de temps où l'onde d'intérêt se trouve,
• le signal s peut subir des changements de forme et de morphologie,
• la fonction parasite fi n'existe pas.

La méthode de Laguna et al. [94] est une des méthodes références de délimitation
d'ondes, basée sur du �ltrage dérivatif des enregistrements Holter des ECG. Le signal ECG
est 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 ces deux �ltres en série est notée y(k).
Cette méthode permet de délimiter les complexes QRS et les ondes T. En e�et, une

méthode de seuillage adaptatif, reprise dans [77] et [91], permet de détecter les pics R puis
de trouver les ondes Q. Ici, nous nous focalisons uniquement sur la technique initialement
proposée pour détecter l'onde T. Tout d'abord une étape de fenêtrage est appliquée servant
à localiser approximativement l'instant à détecter. Les limites bwind et ewind de la fenêtre
de recherche sont dé�nies à partir des pics R, notés Rp et détectés précédemment, et des
intervalles R-R précédents :

(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, calculée depuis le début de l'enregistrement
jusqu'à l'intervalle R-R courant de la manière suivante :

RR =
{

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

RR sinon.
A noter qu'un fenêtrage adapté cette fois-ci à la recherche de l'onde P, a été développé

dans [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 respectivement le début et la �n du complexe QRS du ieme

cycle cardiaque.
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L'algorithme de Laguna et al. [94] considère 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 descendante. L'algorithme cherche
alors dans la fenêtre dé�nie par l'équation (4.4), le maximum (max ) et le minimum (min)
du signal y(k). Trois cas se présentent alors :

• L'algorithme trouve un maximum avant un minimum. Dans ce cas, la méthode consi-
dère l'onde T comme une onde T biphasique montante si |max| > 4|min|, sinon
l'algorithme considère que c'est une onde T normale.

• L'algorithme trouve un minimum avant un maximum. Dans ce cas, si |min| > 4|max|
la méthode considère l'onde T comme biphasique descendante, sinon l'onde T est
considérée comme 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 recherche. Dans ce cas, si |max| <
4|mina| alors l'algorithme considère l'onde T comme normale, sinon elle est considé-
rée comme inversée.
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Figure 4.3 � Détection de la �n (T2) et du pic (Tpic) d'une onde T normale avec la méthode
de Laguna et al. [94].

L'algorithme cherche alors la �n de l'onde T. La �gure 4.3 présente une illustration de
cette méthode sur une onde T normale. Il considère Ti comme l'instant du dernier sommet
du signal y(k) (qui peut être min, max ou mina suivant la morphologie de l'onde T). Pour
les valeurs plus grandes de Ti, l'algorithme cherche le point T2 où le signal y(k) dépasse le
seuil Ht = y(Ti)/Kt, où Kt est choisi de manière expérimentale égale à 2. Le point T2 est
considéré comme la �n de l'onde T. Il est alors possible de déterminer le pic de l'onde T
noté Tpic en utilisant la méthode du passage par zéro (zero-crossing en anglais) : le point
Tpic est le dernier point de passage à zéro avant la valeur de Ti.
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D'autres méthodes de détection de �n d'ondes T sont basées sur des �ltrages dérivatifs,
autres que ceux présentés par les équations (4.2) et (4.3). Par exemple, dans [39] le �ltre
utilisé 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 nécessaires dans cet algorithme pour trouver la �n de l'onde T. Pour
calculer chacun de ces instants, le signal de sortie du �ltre y(k) est calculé à des intervalles
di�érents pour di�érentes valeurs de w. Ainsi, l'algorithme dé�nit d'abord le sommet de
l'onde T qui correspond à un minimum du signal y(k), puis l'algorithme trouve un instant
qu'il considère comme le début de la ligne isoélectrique après l'onde T. Finalement, la �n
de 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 détec-
tion des ondes T, et P. Dans les approches basées sur un �ltrage passe-haut pour éliminer
la dérive de la ligne de base, Soria-Olivas et al. observent sur le signal �ltré un minimum
qui est proche de la �n de l'onde T. Ainsi, au moyen d'un �ltrage adaptatif, ils essayent de
déterminer de quelle manière la position du minimum sur le signal �ltré peut être contrôlée,
en modi�ant µ la constante d'adaptation du �ltre considéré :

H(z) =
1− z−1

1− (1− µ)z−1

La �n de l'onde T doit alors coïncider avec ce minimum sur le signal �ltré. Cette mé-
thode peut également être adaptée à la détection du début des ondes P.

L'avantage de ces méthodes basées sur du �ltrage dérivatif réside dans leur robustesse
face aux variations de morphologie des ondes de l'ECG. L'inconvénient majeur est lié à la
di�érenciation qui est connue pour être sensible au bruit. Pour contrecarrer ce problème,
la dérivée de l'ECG pourrait être calculée à l'aide de méthodes d'estimation de la fonction
dérivée lorsque le signal est bruité [60, 61].

4.3 Méthodes basées sur la transformée en ondelettes
De nombreuses méthodes permettant la segmentation des ondes ECG basées sur la

transformée en ondelettes ont été proposées dans la littérature [42, 103, 115, 148, 154].
Cette transformation fournit une description du signal dans le domaine temps-échelle, per-
mettant ainsi la représentation des caractéristiques du signal à des résolutions di�érentes.
Comme nous avons pu le voir dans la Section 2.2.2, le signal ECG est composé d'ondes de
caractéristiques temporelles très di�érentes [166]. Cette technique basée sur la transformée
en ondelettes s'avère très utile pour l'analyse de l'ECG. Pour ce type de méthodes, les
hypothèses sur le modèle d'observations (4.1) sont :

• le signal s est partiellement connu,
• on a cependant quelques a priori sur les caractéristiques de s, notamment sur la

forme et la largeur de ses ondes,
• la fonction parasite fi n'existe pas.
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L'ondelette est généralement une fonction oscillatoire de moyenne nulle qui a deux
paramètres : l'un représente une translation temporelle, l'autre un changement d'échelle.
La transformée en ondelettes continue Wx(a, b) du signal continu 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 facteur de translation et a le facteur de dilatation.

Figure 4.4 � Exemple d'un ECG synthétique et des 5 premières échelles de sa transformée
en ondelettes (extrait de [115]).

La transformée en ondelettes continue contient généralement de l'information redon-
dante sur le signal x(t). En pratique, on utilise des familles discrètes d'ondelettes qui sont
moins redondantes, ou qui forment des bases orthogonales fonctionnelles et qui contiennent
assez d'informations tant pour l'analyse que pour la reconstruction du signal original. La
discrétisation la plus utilisée est dite "dyadique" avec a = 2−j et b = k × 2−j , où j et
k sont des nombres entiers [109]. La transformée en ondelettes discrète est notée DWT
pour Discrete Wavelet Transform en anglais. Les maxima et les minima locaux de la DWT
indiquent les points singuliers locaux du signal considéré [108, 109, 110]. Ceci est illustré
par la �gure 4.4 qui représente un signal ECG synthétique et les 5 premières échelles de
sa transformée en ondelettes [115]. A�n d'améliorer l'illustration de la décomposition, la
décimation temporelle n'a pas été appliquée. Le signal ECG étant composé de pentes, de
maxima, et de minima locaux à des échelles di�érentes, l'utilisation de la DWT dans les
divers travaux de la littérature est justi�ée [42, 103, 115, 148, 154].
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Cependant, lorsque le rythme cardiaque augmente, les ondes cardiaques T et P tendent
à se chevaucher. Ces ondes ayant les mêmes composantes fréquentielles [148, 166], elles
sont sensées se retrouver à la même échelle. On verra par la suite (dans le Chapitre 6)
lorsqu'on présentera ce problème de chevauchement des ondes T et P, que cet outil basé
sur la transformée en ondelettes n'est pas approprié dans ce cas.

4.4 Méthodes basées sur un indicateur lié à la surface cou-
verte par l'onde

Zhang et al. ont récemment présenté une méthode de segmentation des ondes cardiaques
basée sur un indicateur lié à la surface couverte par l'onde [183, 184]. Cette méthode permet
de détecter les pics R, le début et la �n des complexes QRS, et la �n de l'onde T. Nous
nous intéresserons plus particulièrement à cette dernière application. Pour cette méthode,
les hypothèses sur le modèle d'observations (4.1) sont :

• le signal s est partiellement connu,
• on a cependant quelques a priori sur les caractéristiques de s, notamment sur la

fenêtre temporelle de recherche de l'onde T et sur la morphologie de l'onde T,
• le signal s ne peut pas subir des changements de forme trop importants,
• la fonction parasite fi n'existe pas.
Nous exposerons ci-après l'algorithme pour des ondes T concaves, soit positive, soit

négative. Si l'onde T est positive, l'algorithme est appliqué au signal s(t), sinon il sera
appliqué au signal −s(t). Cette approche est détaillée et étendue à des morphologies bi-
phasiques dans les travaux [113, 184].

Après avoir détecté les instants d'apparition des pics R, notés Rp(i), sur le signal ECG,
une fenêtre de recherche pour la �n de l'onde T est dé�nie par l'intervalle [ta : tb] avec,

ta =
{

Rp(i) + b0.15RRi + 37c si RRi < 220
Rp(i) + 70 si RRi ≥ 220,

et

tb =
{

Rp(i) + d0.7RRie − 9 si RRi < 220
Rp(i) + d0.2RRie+ 101 si RRi ≥ 220

où RRi est le ieme intervalle R-R dé�ni par RRi = Rp(i + 1)−Rp(i). Ces paramètres ont
été choisis de façon expérimentale. Les notations utilisées sont telles que bxc représente le
plus grand entier inférieur ou égal à x et, dxe représente le plus petit entier supérieur ou
égal à x.
Le signal ECG continu est noté s(t), le début et la �n de l'onde T sont notés respectivement
t1 et t2, et la longueur de l'onde T est donnée par L = t2 − t1.

L'algorithme est illustré ici pour une onde T positive sur la �gure 4.5. Il est basé sur le
calcul d'un indicateur A(t) qui est maximal lorsque t = t2. Le calcul de cet indicateur est
donné par une opération d'intégration sur une fenêtre glissante de largeur W . La largeur
W est choisie arbitrairement de sorte que 0 < W < L. A chaque instant t, l'indicateur est
dé�ni comme :

A(t) =
∫ t

t−W
[s(τ)− s(t)]dτ
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Cet indicateur A(t) peut être vu comme la surface dans l'intervalle [t − W, t] sous le
signal s(t) et au-dessus de la ligne horizontale qui croisse le point s(t), comme cela est
illustré sur la �gure 4.5. La méthode consiste donc à estimer le temps t pour lequel A(t)
est maximal.

L'avantage de cette méthode réside dans sa robustesse face aux variations de morpho-
logie des ondes de l'ECG mais son inconvénient majeur est sa sensibilité au bruit.

t
1

t
2

t−W t t
1

t
2

t
2
−W

(a) (b)

Figure 4.5 � Fenêtre glissante de taille W pour le calcul de l'indicateur A(t) (extrait de
[184]).

4.5 Méthodes basées sur l'intercorrélation
Des techniques basées sur l'intercorrélation ont été très souvent présentées dans la lit-

térature [4, 80, 133]. L'idée principale de ce type de technique est de dé�nir au préalable
une onde de référence (un template) de la forme de l'onde à détecter, puis de localiser
le maximum de l'intercorrélation entre cette onde de référence et l'onde testée. Il existe
di�érentes façons de construire l'onde de référence : soit en la modélisant à l'aide de fonc-
tions mathématiques en s'inspirant des ECG réels, soit en moyennant les ondes observées
[28, 118]. En e�et souvent l'onde de référence est créée à partir de la moyenne de quelques
ondes de l'enregistrement ECG sous l'hypothèse que la forme de ces ondes réelles ne varie
pas, de même que leurs alignements. Pour cette méthode, les hypothèses sur le modèle
d'observations (4.1) sont alors :

• le signal s est connu,
• le signal s ne subit pas de changements de forme trop importants,
• la fonction parasite fi n'existe pas.

La fonction d'intercorrélation r12 est alors utilisée pour mesurer les corrélations entre
l'onde de référence 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'échantillons dans la fenêtre de calcul. La valeur de τ pour
laquelle cette fonction est maximale représente le temps de retard estimé entre l'onde réelle
et l'onde de référence.

La méthode d'intercorrélation généralisée (GCC pour Generalized Cross Correlation en
anglais) a également été développée pour améliorer ces résultats. Cette méthode réalise un
pré-�ltrage des signaux avant d'e�ectuer leur intercorrélation [21, 35, 87]. Les coe�cients
des �ltres sont estimés grâce aux connaissances a priori sur les signaux et notamment les
connaissances spectrales des deux signaux d'entrée décalés.
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L'avantage de cette méthode basée sur l'intercorrélation est qu'elle est robuste au bruit
d'observations. Cependant elle est très sensible aux variabilités morphologiques des ondes.
De ce fait, il est impossible de construire une onde de référence universelle pour chaque
onde de l'ECG. Aussi, et plus précisément, lorsqu'on utilise cette méthode sur des signaux
ECG d'e�ort où les formes des ondes T et P varient beaucoup avec le rythme cardiaque,
le calcul de l'onde de référence doit être évolutif.

4.6 Méthodes basées sur un apprentissage
Diverses méthodes ont été élaborées pour détecter l'onde P qui est le re�et de l'activité

auriculaire. Sa faible amplitude et la grande variabilité de sa morphologie en font une onde
particulièrement di�cile à détecter, ce qui explique que la détection de cette onde demeure
un problème non résolu.

Dans la littérature, des algorithmes de détection de l'onde P sont basés sur un appren-
tissage. Ils sont généralement conçus selon deux approches : soit la détection du complexe
QRS est faite au préalable et l'algorithme consiste à chercher l'onde P dans une fenêtre
précédant le QRS, soit on procède à l'annulation de l'ensemble QRS-T. Dans le premier cas,
l'apprentissage est implicite, on connaît la fenêtre d'observation de l'onde de d'intérêt et
on détecte l'onde P par di�érents types de méthodes : dérivation d'ordre fractionnaire [67] ;
�ltrage passe-bas dérivatif [92] ; modèle de Markov caché et ondelette [38, 69], . . . Dans le
second cas, le complexe QRS-T est annulé et l'onde P est délimitée par di�érentes méthodes
bayésiennes ou basées sur des réseaux de neurones [33, 74, 73, 139, 138, 174].
Cependant, étant donné notre application sur les signaux ECG réels qui est d'estimer les
intervalles P-R à l'exercice, nous n'utiliserons aucune de ces méthodes dans ce manuscrit.

4.7 Méthodes basées sur le maximum de vraisemblance
Sous les hypothèses où le signal s du modèle d'observations général (4.1) est inconnu,

où le signal s ne subit pas des changements de forme trop importants, et où la fonction
parasite fi n'existe pas, la méthode de TDE la plus utilisée est celle de Woody [179], basée
sur un processus itératif pour l'identi�cation et l'analyse des signaux retardés.
Dans le chapitre suivant, cette méthode sera décrite et critiquée. En e�et, comme nous
allons le voir dans le chapitre suivant, la méthode de Woody, basée sur des fondements
empiriques, est sous-optimale et peut être améliorée [27, 181].
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Résumé :

Dans ce chapitre, quelques méthodes usuelles d'estimation de temps de retard ont été
présentées. Le but de ces méthodes est de trouver le retard entre deux ondes de l'ECG
successives pour déterminer par exemple les intervalles cardiaques. Deux points de vue
peuvent alors être abordés : soit on détermine avec des méthodes de segmentation les points
typiques (début/pic/�n) des ondes puis on en déduit les intervalles, soit on utilise des
méthodes de TDE, comme l'intercorrélation par exemple, qui donne un retard relatif entre
deux ondes de même nature. Dans le chapitre suivant, nous présenterons la méthode la
plus utilisée dans le domaine biomédical pour l'estimation des temps de retard et pour un
signal inconnu, c'est à dire la méthode de Woody [179]. Cette méthode classique se révélant
sous-optimale, nous proposerons un perfectionnement de cette méthode qui améliore ses
performances. En�n, une généralisation de la méthode de Woody sera proposée et nous
permettra de résoudre des problèmes d'estimation de temps de retard di�ciles, comme par
exemple, l'estimation des intervalles P-R à l'exercice.





Chapitre 5

Perfectionnement de la méthode de Woody

5.1 Introduction
Le problème d'estimation des intervalles caractéristiques d'un ECG peut être vu comme

un 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 consécutifs peut être considérée
comme un retard subi par la seconde onde P comparée à la première, vis à vis de leurs
ondes R respectives.

Comme nous avons pu le voir au chapitre précédent, plusieurs techniques ont été pro-
posées dans di�érents domaines du traitement du signal biomédical pour l'estimation de
temps de retard pour des signaux bruités et partiellement connus.

Ces méthodes classiques d'estimation de retards entre deux signaux, sont souvent basées
sur la détection du maximum de la fonction d'intercorrélation [80, 133]. La méthode d'in-
tercorrélation 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 biomédical
des méthodes de TDE pour l'estimation de temps de retard pour des signaux inconnus
[179].

Par la suite, nous présenterons la méthode de Woody et nous exposerons notre contri-
bution qui consiste à perfectionner la méthode de Woody. Par la suite, nous nommerons
ce perfectionnement : "méthode de Woody améliorée". Ceci conduit à des améliorations
en terme d'optimalité, de variance de l'estimateur et de vitesse de convergence, qui seront
validées à l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés.

5.2 La méthode de Woody
Dans ses travaux [179], Charles D. Woody présente un processus itératif pour l'iden-

ti�cation et l'analyse des signaux inconnus retardés. Basée sur la méthode de corrélation
pour l'estimation des retards sur des observations qui ne subissent pas de changements de
forme trop importants, sa méthode de TDE peut être résumée comme suit.

Dans le modèle d'observations, xi(n) représente l'amplitude de la ieme observation pour
l'échantillon n (0 < n < N), i = 1..I, où I est le nombre de réalisations. Chaque observation
est composée d'une onde référence inconnue 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
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Le but de sa méthode de TDE consiste alors à estimer les retards di contenus dans les
observations bruitées.

Sa technique itérative est basée sur une corrélation de chaque observation avec une
moyenne des signaux ré-alignés. Elle peut être résumée ainsi : étant donnée initialement
une estimée ŝ(n) de l'onde de référence 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'échantillons de chaque réalisation.

Initialement, l'estimée de l'onde référence est calculée à partir de la moyenne de toutes
les réalisations. A chaque pas i, la position du maximum de la corrélation entre l'onde
de référence et la ieme réalisation donne une estimation du retard d̂i. Une fois tous les
d̂i estimés, une nouvelle onde de référence est calculée à partir de la moyenne de toutes
les réalisations ré-alignées avec les retards estimés. Alors, de nouvelles itérations pour i
allant de 1 à I sont calculées a�n de déterminer de nouveaux d̂i jusqu'à convergence de
l'algorithme.

On peut remarquer que cette méthode est sous-optimale. En e�et, étant donné que la
réalisation courante est incluse dans l'onde de référence, la technique d'intercorrélation est
biaisée.

Aussi, le modèle d'observations (5.1) proposé par Woody est assez simple et n'autorise
même pas une possible variabilité d'amplitude du signal. Ja±kowski et Verleger [79] propose
alors un modèle plus général qui tient en compte une variabilité d'amplitude potentielle à
travers le paramètre αi :

xi(n) = αisdi(n) + ei(n). (5.3)

Nous pouvons supposer que Woody ne prend pas en compte ce paramètre supplémen-
taire dans son modèle car l'estimée de son onde de référence est calculée à partir d'une
moyenne à poids constants. Par la suite, nous ne considérerons pas non plus ce paramètre
αi, non seulement pour comparer notre approche à celle de Woody, mais également parce
que la perte d'optimalité dans le calcul de la moyenne à poids constants est faible. Le mo-
dèle d'observations ne sera donc pas le plus proche possible de la réalité mais nos résultats
n'en seront pas biaisés pour autant. En e�et, nous préférons avoir une solution possible à
notre problème d'estimation de temps de retard même si la variance de notre estimateur
n'est pas la plus petite possible. Cependant, en prenant en compte cette possible variabilité
du signal à travers le coe�cient αi dans une approche maximum de vraisemblance (MV), il
est possible que des points de selle apparaissent dans le critère de maximisation [163, 181].
Ainsi, nous faisons un compromis entre la complexité, la réalité du modèle d'observations
et l'existence d'une solution à notre problème d'identi�cation de modèle par une approche
MV.

Soulignons que la méthode de TDE que nous allons proposer, est implémentée dans le
domaine temporel sous l'hypothèse d'un bruit blanc [30, 179]. Cependant, parmi les mé-
thodes de TDE de référence, la plupart opèrent dans le domaine fréquentiel car les vrais
retards à estimer sont non-entiers [79, 136]. Pham et al. [136], présente une approche basée
MV pour estimer les temps de retard après avoir transformé le modèle dans le domaine
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fréquentiel. Ceci permet de séparer le paramètre de retard et le signal s de référence, ce qui
conduit une estimation facile de ces deux paramètres. Cette technique a été reprise dans
plusieurs travaux [49, 79, 124]. Cependant quelques importantes hypothèses, telle que la
connaissance a priori de la bande de fréquences du signal inconnu, sont nécessaires pour de
telles méthodes. Dans [163] et [181], il a été démontré que lorsque le modèle d'observations
est identi�able par une approche MV, des points de selle apparaissent. Tout comme les mo-
dèles similaires introduits par [79, 136], nous ferons l'hypothèse par la suite que l'estimateur
de MV existe. Cependant cette analyse théorique ne sera pas reportée dans ce manuscrit
[163]. Un modèle plus général est présenté dans les travaux [170, 181], où le signal de réfé-
rence est en réalité un mélange de plusieurs signaux inconnus. Comme nous le verrons dans
la suite, cette méthode requière une répétabilité des ondes d'une réalisation à l'autre. Les
paramètres variables étant leur amplitude et leur position, cette répétabilité exclut cette
méthode du cas pratique où l'on observe un mélange d'ondes T et P (voir Chapitre 8).
On peut aussi remarquer que tous ces travaux cités sont appliqués pour l'étude des poten-
tiels évoqués (noté ici ERP pour Event-Related Potential) dans les EEG, et que la plupart
d'entre eux résolvent le problème d'estimation de la covariance du bruit en parallèle du
processus de TDE. Cependant, il a été démontré que la matrice de covariance du bruit peut
facilement être estimée dans les segments qui ne contiennent 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 contrairement aux méthodes
classiques qui exploitent le domaine fréquentiel [49, 79, 124, 136, 181]. Nous travaillons
dans le domaine temporel à cause des exigences de nos applications spéci�ques. En e�et,
dans des travaux précédents [29, 31], quelques informations a priori sur le signal d'intérêt
sont exprimées dans le domaine temporel et il a été montré que la méthode de "Woody
améliorée" proposée ci-dessous est valide pour les problèmes d'estimation des intervalles
P-R [26, 29, 31].

5.3 La méthode de Woody améliorée
Nous présentons dans cette section la formulation théorique de notre méthode de

"Woody améliorée" pour les problèmes de TDE sur des signaux inconnus (lorsque le co-
e�cient de variabilité d'amplitude αi n'est pas considéré) [27]. La méthode originelle de
Woody basée sur le modèle d'observations (5.1) est alors montrée comme sous-optimale.

Nous considérons le même modèle d'observations que Woody :

xi(n) = sdi(n) + ei(n). (5.4)

Le bruit d'observations ei(n) est considéré blanc gaussien de moyenne nulle et de va-
riance σ2. Étant donné le signal de référence inconnu s(n) et le retard di, la probabilité de
xi pour l'échantillon n s'exprime comme :

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

σ
√

2π
exp

(
− 1

2σ2
(xi(n)− sdi(n))2

)
. (5.5)

Le bruit est considéré indépendant, donc les observations le sont aussi. Alors, pour xi =
[xi(1), xi(2), . . . , xi(N)]T où N représente le nombre d'échantillons de chaque réalisation,
on a :

p(xi) =
∏
n

p(xi(n)). (5.6)
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Alors,

p(xi; s, di) =
1

(2πσ2)
N
2

exp

(
− 1

2σ2

∑
n

(xi(n)− sdi(n))2
)

. (5.7)

Ainsi, pour chaque i, étant donnés les retards di et le signal s, la densité de probabilité
du processus 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'objectif est de trouver ŝ et d̂ qui maximisent la
densité de probabilité de X. Le critère J à minimiser est donc dé�ni par :

J =
1

2σ2

∑

i

∑
n

(xi(n)− sdi(n))2. (5.9)

Finalement, le but de l'étude est donc de résoudre :

(ŝ, d̂) = arg min
s,d

J. (5.10)

Étant donné que les paramètres à estimer ŝ et d̂ sont imbriqués, nous calculons dans
un premier temps la dérivée du critère (5.9) par rapport à s(n), ce qui nous donne une
estimée du signal s :

ŝ(n) =
1
I

∑

k

xk(n + dk) =
1
I

∑

k

xk,−dk
. (5.11)

En injectant cette estimée de s dans le critère (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 cette dernière expression, le troisième terme correspond à la
méthode de Woody [179].
Si aucune approximation dans le critère de maximum de vraisemblance n'est faite à cette
étape, il est di�cile d'implémenter cette minimisation de manière itérative puisque les
retards à estimer sont imbriqués dans toutes les réalisations. Une approximation est donc
nécessaire pour procéder de manière itérative sur chacune des réalisations.
Ainsi, on observe que dans la dernière expression du critère J , le second terme n'est pas
fonction du retard di. Calculer une double intégrale de signaux retardés de di revient à
calculer une double intégrale de la moyenne de ces signaux.
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En e�et, si quel que soit di−dk, le support de s est entièrement inclus dans l'observation
du type xk,di−dk

, alors on peut écrire :

1
I2

∑

i

∑
n

(∑

k

xk,di−dk
(n)

)2

' 1
I

∑
n

(∑

k

xk,−dk
(n)

)2

.

Le critère 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 :
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Le critère J est alors simpli�é comme suit :
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∑
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∑
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∑
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. (5.12)

On observe que les indices i et k jouent des rôles symétriques, le critère J peut donc
s'écrire :
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]
.

Finalement, comme le terme (1− 1
I )

∑
i x

2
i est positif, minimiser le critère J revient à

maximiser le second terme dans la somme. Ainsi, l'estimateur de la méthode de "Woody
améliorée" s'écrit :

d̂i = arg max
di

[∑
n

I∑

i

I∑

k>i

xk,−dk
(n)xi,−di(n)

]
. (5.13)
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Figure 5.1 � Processus de la méthode de "Woody améliorée".

La solution du critère (5.13) s'obtient alors de manière itérative conformément au dia-
gramme logique présenté �gure 5.1. Le but est de trouver le couple (ŝ, d̂) du critère (5.10),
qui est unique si et seulement si nous rajoutons une condition supplémentaire telle que∑

i d̂i égale une constante [136]. De façon arbitraire, nous �xons une moyenne des retards
nulle.

La principale di�érence entre l'algorithme de Woody [179], et cette version améliorée,
est que cette dernière est dérivée d'une fonction de vraisemblance tandis que l'algorithme
de Woody ne s'intègre pas dans un critère d'optimalité. On peut remarquer que la méthode
proposée di�ère quelque peu de celui de Woody. En e�et, dans la version améliorée, pour
estimer le retard di, l'onde de référence ne contient pas la réalisation xi correspondante.
C'est pourquoi la méthode de Woody est sous-optimale : la corrélation entre l'onde de
référence et la réalisation est biaisée par la présence de la réalisation xi dans l'onde de
référence. Aussi, comme nous le verrons par la suite dans l'étude sur des signaux simulés,
notre méthode de "Woody améliorée" converge plus rapidement car la réalisation xi est
corrigée par le retard estimé d̂i, et l'onde de référence est mise à jour avant la prochaine
étape pour i = i + 1.

Nous remarquons que les méthodes de Woody et de "Woody améliorée" produisent des
retards entiers. En e�et, la résolution des retards est limitée par la fréquence d'échantillon-
nage de nos signaux. Cependant, les vrais retards à estimer ne sont en général pas entiers.
Nous avons donc besoin de travailler à un niveau de résolution plus �n. Pour estimer des
retards "subpixeliques", deux approches peuvent être exploitées. La première est basée sur
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une transformation dans le domaine fréquentiel [49, 116]. En e�et, en réécrivant le critère
dans le domaine fréquentiel, où le retard est considéré comme une variable continue, la
limite de résolution n'est pas imposée. La seconde approche, que nous utiliserons par la
suite, consiste à approcher la fonction de corrélation par une parabole convexe dans le voi-
sinage de son maximum [21, 76]. Grâce à cette simple approximation, la valeur du retard
"subpixelique" est donnée par la position du sommet de la parabole.

5.4 Evaluation des performances à l'aide de signaux simulés
A�n d'illustrer les améliorations portées à la méthode de Woody dans la Section 5.3,

nous allons comparer les performances de la méthode de Woody et de la méthode de
"Woody améliorée" sur des signaux simulés.

Étant donné que l'une de nos applications est l'estimation des intervalles P-R, nous
allons simuler des signaux composés d'ondes P synthétiques retardées pour di�érents rap-
ports signal/bruit. Pour rappel, l'onde P correspond à la dépolarisation des oreillettes
du c÷ur. L'onde P peut être grossièrement approchée par une fonction gaussienne. Nous
simulons alors des ondes P comme des fonctions gaussiennes d'amplitude unitaire et de
variance égale à 25 échantillons. Le nombre d'échantillons N de chaque onde est égal à
300. L'étude est e�ectuée pour deux niveaux de bruit : σ = 0, 05 et σ = 0, 2 (voir �gure
5.2). Les rapports signal/bruit sont respectivement autour de 10, 8 db et −1, 3 db. Nous
choisissons di�érents nombres de réalisations, c'est à dire di�érentes valeurs de I dans le
modèle (5.4) : nous considérons des ensembles de 10, 20, 50, 100, 200 et 300 réalisations.
Nous appliquons des retards qui suivent une loi uniforme ∼ [0, 20] échantillons. Rappelons
que la contrainte

∑
i d̂i = 0 impose que l'algorithme estime les retards d̂ à une constante

près, identique pour chaque réalisation. Cependant, cette constante n'in�uencera pas les
écarts relatifs entre les retards de chaque réalisation et nous nous intéressons à la tendance
de ces retards tout au long des réalisations ; cette constante ne nous gênera donc pas pour
l'exploitation des résultats. Di�érents algorithmes pouvant produire di�érentes constantes,
le critère quantitatif pour l'évaluation des performances sera choisi comme étant la variance
de la di�érence entre les retards réels et les retards estimés. Contrairement à l'erreur qua-
dratique moyenne, ce critère est invariant par rapport à la constante relative aux retards
estimés.

La performance des estimateurs est statistiquement évaluée en utilisant une simulation
de Monte-Carlo répétant le processus une centaine de fois. A�n d'évaluer les performances
des estimateurs, nous allons comparer celui de Woody présenté dans la Section 5.2, celui
proposé dans la Section 5.3 qui améliore théoriquement Woody, et en�n celui de Pham
[136]. Pour ce dernier qui est implémenté dans le domaine fréquentiel, nous faisons l'hypo-
thèse d'un bruit blanc, ainsi l'étape d'estimation du spectre fréquentiel du bruit n'est plus
nécessaire.

Les résultats de la variance des estimateurs sont exprimés en fonction du nombre de
réalisations I pour les deux di�érents rapports signal/bruit. Nous présentons les résultats
pour des estimations des retards entiers et "subpixeliques", plus en adéquation avec les
retards réels.

La �gure 5.3 présente, pour les deux rapports signal/bruit, la moyenne sur les 100
tirages de Monte-Carlo des variances des estimateurs de Woody et de Woody amélioré
pour des retards entiers. On observe alors que la méthode proposée présente de meilleures
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Figure 5.2 � Exemple d'une onde P simulée.
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Figure 5.3 � Variance moyenne des estimateurs de Woody (· · · ) et de Woody amélioré ( -
) pour les 100 tirages de Monte-Carlo en fonction de nombre de réalisations du signal.
Estimation des retards entiers.
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Figure 5.4 � Variance moyenne des estimateurs de Woody (· · · ), de Woody amélioré (-) et
de Pham (?) pour les 100 tirages de Monte-Carlo en fonction de nombre de réalisations du
signal. Estimation des retards "subpixeliques" en approximant la fonction de corrélation
par une parabole convexe dans le voisinage du maximum [21, 76].
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Figure 5.5 � Temps de convergence des estimateurs de Woody (· · · ) et de Woody amélioré
(�) pour un signal de I = 10 réalisations (Écart type du bruit : σ = 0, 2).

performances que celle de Woody, notamment pour les signaux comportant peu de réa-
lisations (I ∈ [1 : 50]). Lorsque le nombre de réalisations est plus important, les deux
méthodes tendent vers la même asymptote correspondante à la borne de Cramér-Rao
(CRLB) [86, 124]. Les deux méthodes présentent des performances asymptotiques iden-
tiques car dans le cas de Woody la réalisation courante qui se trouve dans la moyenne
utilisée dans la corrélation prend moins de poids lorsque le nombre de réalisations est
grand. Pour rappel, pour un signal s retardé d'un nombre entier et noyé dans un bruit
blanc gaussien dé�ni par sa variance σ2, si le signal s est inconnu, alors la CRLB s'exprime
théoriquement comme [86, 124] :

CRLB(d̂i) =
2σ2

s'T s'
. (5.14)

Sur la �gure 5.3 où les retards ont été estimés comme des retards entiers, les résultats de
Pham n'apparaissent pas car l'estimateur produit par défaut des retards "subpixeliques".
La �gure 5.4 met en évidence la moyenne sur les 100 tirages de Monte-Carlo des variances
des di�érents estimateurs de retards "subpixeliques" : Woody, Woody amélioré et Pham,
pour les deux rapports signal/bruit. Nous observons que la version proposée de Woody
amélioré surpasse nettement les deux autres algorithmes en terme de variance, en parti-
culier pour les faibles valeurs de rapport signal/bruit et pour les signaux contenant peu
de réalisations (I faible). Dans le cas le plus bruité, sur la �gure 5.4-(b), l'algorithme de
Pham ne converge pas lorsque le nombre de réalisations est trop faible. Cependant tous ces
algorithmes présentent des performances asymptotiques similaires. On remarque ici que les
performances asymptotiques ne tendent plus vers la borne de Cramér-Rao. Ceci est dû à
l'introduction d'informations a priori dans l'estimation qui conduit à une diminution de la
variance de l'estimateur. En e�et, dans le cas de l'estimation de retards "subpixeliques",
nous avons rajouté di�érents a priori : la fonction de corrélation est approximée par une
parabole convexe dans le voisinage de son maximum dans les méthodes de Woody et de
"Woody améliorée", et la largeur spectrale du signal observé est bornée dans la méthode
de Pham. De ce fait, la borne de Cramér-Rao (5.14) n'est plus comparable.

Un exemple de la vitesse de convergence des di�érentes méthodes, caractérisée par l'évo-
lution du critère (5.13), est représenté �gure 5.5. Alors que les deux algorithmes considérés
ont un même niveau de complexité de l'ordre de O(NI2), la version de "Woody améliorée"
converge plus rapidement. Notez que la vitesse de convergence de Pham n'est pas repré-
sentée ici car elle est beaucoup plus faible et que sa valeur �nale après convergence est
di�érente.
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A travers ces résultats expérimentaux, nous pouvons donc conclure que la version amé-
liorée de Woody surpasse la méthode de Woody originale : i) en qualité de variance de
l'estimateur surtout pour un faible nombre de réalisations dans le signal observé et un
rapport signal/bruit faible, ii) en qualité de vitesse de convergence comme cela avait été
annoncé dans la partie théorie. Dans le cadre de nos applications, ce deuxième point n'a
pas d'intérêt primordial.

Au vu des résultats lorsque le nombre de réalisations est important, le perfectionne-
ment de la méthode de Woody semble super�u. Néanmoins, lorsque certaines hypothèses
ne sont plus valables, notamment lorsque le signal d'intérêt subit des changements de forme
notables, la méthode de "Woody améliorée" retrouve son avantage. En e�et, dans le cas
où le signal observé change de forme au cours des réalisations, comme par exemple l'onde
T à l'exercice (voir Chapitre 9), il est intéressant d'utiliser la méthode Woody améliorée
"par bloc". En e�et, il est possible de diviser les réalisations par blocs de 10, 20 voire 50
réalisations et d'appliquer notre méthode de "Woody améliorée" sur chacun de ces blocs in-
dépendamment. Par bloc, on obtient alors les retards estimés et une onde de référence �nale
qui est la moyenne des ondes ré-alignées. Pour obtenir les retards estimés sur l'ensemble
des observations, il faut alors procéder à une étape de resynchronisation des retards par
bloc. Cette étape de resynchronisation est faite à partir de l'étude des ondes de référence
�nales de chaque bloc. En e�et, en estimant les décalages des ondes de référence �nales
de chaque bloc, et en ajoutant ce décalage à ceux estimés intrinsèquement, nous obtenons
l'ensemble des retards. La forme des ondes moyennes �nales pouvant changer d'un bloc à
l'autre, la méthode d'estimation du décalage sur les ondes de référence doit donner une
position absolue. Aussi pour cette étape de resynchronisation des retards par bloc, nous
préférerons, soit une détection de la position du maximum de l'onde, soit la détection
de la position du maximum/2 dans la partie décroissante de l'onde (moins sensible aux
bruits d'observation), soit des méthodes de segmentation présentées au Chapitre 4 pour
déterminer le pic ou la �n de l'onde de référence [94, 183, 184]. Une application de cette
méthode "par bloc" sur l'estimation des intervalles R-T sera e�ectuée dans la section 9.1.
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Résumé :

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps la plus connue dans le
domaine biomédical des méthodes d'estimation de temps de retard pour un signal inconnu,
la méthode de Woody [179]. Dans un second temps, nous avons vu qu'il était possible d'amé-
liorer cette méthode au sens de l'optimalité et de la vitesse de convergence, et nous avons
proposé la méthode de "Woody améliorée". Nous avons ensuite comparé ces deux méthodes
sur des signaux simulés, a�n d'évaluer les performances de chacune. Ces expérimentations
ont corroboré l'e�cacité de la méthode de "Woody améliorée" notamment pour des signaux
comportant peu de réalisations et un rapport signal/bruit faible. Néanmoins, on peut souli-
gner que ces méthodes sont basées sur un modèle d'observations très simple qui ne re�ète
pas toute l'information contenue dans les signaux ECG. En e�et, comme nous allons le
voir dans le chapitre suivant, certains phénomènes qui apparaissent dans les signaux ECG
doivent être pris en compte dans le modèle d'observations a�n d'estimer et d'analyser au
mieux les intervalles cardiaques.





Chapitre 6

Généralisation de la méthode de Woody

6.1 Introduction
Comme nous l'avons vu dans les chapitres précédents, de nombreuses techniques d'es-

timation de temps de retard (noté TDE) existent pour l'analyse des signaux ECG. Cepen-
dant, ces méthodes, et plus particulièrement celle de Woody [179] et sa version améliorée
présentée au chapitre précédent [27], sont basées sur un modèle d'observations très simple
qui ne re�ète pas toute l'information contenue dans les signaux ECG. En particulier, le
traitement et l'analyse automatique des signaux ECG pendant les épreuves d'e�ort sont
très di�ciles, ces signaux étant fortement bruités. De plus, à l'exercice et en début de
récupération, les ondes T et P tendent à se chevaucher. Le problème d'estimation des in-
tervalles P-R à l'e�ort ne peut donc pas se résoudre simplement en utilisant les techniques
présentées précédemment.

Nous allons donc présenter dans cette partie une technique globale permettant la déter-
mination des intervalles P-R à l'e�ort, c'est à dire en prenant en compte le chevauchement
de l'onde T aux fréquences cardiaques élevées, illustré par la �gure 6.1.

Après avoir généralisé le modèle d'observations utilisé par Woody [179], et exposé la
méthode 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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Figure 6.1 � Exemple d'un ECG réel où les ondes T et P sont disjointes au repos (a) et
superposées pendant l'exercice (b).
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6.2 La méthode de Woody généralisée
Le modèle d'observations proposé ci-dessous a été développé pour l'estimation des in-

tervalles P-R en prenant en compte l'onde T qui chevauche l'onde P à l'e�ort. L'idée est
de prendre en compte l'onde T dans notre modèle et d'estimer les intervalles P-R sur la
base d'un estimateur de maximum de vraisemblance itératif. On peut souligner que la mé-
thode proposée ci-dessous peut être appliquée à de nombreux problèmes d'estimation de
temps de retard dans di�érents domaines et applications. Par exemple, toujours pour les
ECG enregistrés à l'exercice, cette méthode peut s'appliquer au problème d'extraction des
intervalles Q-T en réduisant, dans ce cas, l'in�uence de l'onde P.

Lors d'un exercice intense, la mesure du début de l'onde P n'est pas évidente à cause
du chevauchement possible de l'onde T. La détermination du pic de l'onde P peut être un
bon indicateur au repos, cependant la position du pic de l'onde P est biaisée à l'exercice
par la présence de l'onde T comme nous le verrons en simulation dans la section 6.4. Ajouté
cela aux e�ets du bruit, il est clair que la détermination de ces points caractéristiques peut
être biaisée. Pourtant, tandis que la forme de l'onde P évolue peu au cours de l'exercice, la
largeur globale reste inchangée [22]. Étant donnée cette propriété, on pourrait simplement
détecter la �n de l'onde P en utilisant des méthodes de segmentation [94, 183, 184], cepen-
dant les ondes P et Q tendent à fusionner à l'exercice ce qui rend impossible la détection
de la �n de l'onde P. Toutefois, cette propriété sur la largeur de l'onde P nous permet
d'utiliser une méthode basée sur la corrélation comme celle de Woody.

Comme nous l'avons vu précédemment, Charles D. Woody a présenté, sur la base d'un
modèle d'observations très simpliste, une méthode de TDE basée sur des techniques de
corrélation et de moyennage itératives [179]. Plus tard, Pham et al. ont étudié l'estimation
de temps de retard pour des signaux bruités [136]. Ja±kowski et Verleger [79], ont considéré
un modèle d'observations plus général dans lequel une variabilité d'amplitude, dé�nie par
le coe�cient αi, était autorisée :

xi(n) = αi.sdi(n) + ei(n),

où s représente dans notre problème d'estimation l'onde P.

Cependant, ce modèle d'observations est trop simple pour étudier les ondes P à l'exer-
cice. Nous considérons alors un modèle d'observations dans lequel xi(n) représente la réa-
lisation du ieme intervalle P-R. Chaque réalisation contient : i) une onde sdi(n), considérée
inconnue, dé�nie comme une onde de référence retardée de di telle que sdi(n) = s(n−di), ii)
un bruit d'observations ei(n) considéré comme un bruit blanc gaussien de moyenne nulle et
de variance σ2. Étant donné que les ondes T et P tendent à fusionner lorsque la fréquence
cardiaque augmente, on peut considérer l'onde T dans notre modèle d'observations qui
serait représentée par une fonction f(θi) linéairement paramétrisée. On suppose alors que
l'onde T peut être décrite par une fonction lisse et régulière, par exemple par une fonction
polynomiale, ou par une fonction a�ne par morceaux. Plusieurs modèles de l'onde T seront
proposés dans la section suivante.

Une approche paraissant plus simple consisterait à utiliser une vraie onde T comme
fonction parasite fdi(n). Cette fonction pourrait être, par exemple, segmentée sur l'ECG
dans la partie repos avant l'exercice. Malheureusement ce modèle, pourtant très simple,
ne conviendrait pas étant donné le changement de forme important de l'onde T au cours
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de l'exercice et de la récupération (voir Chapitre 3). De plus, il est impossible de prévoir
ces changements de forme qui sont propres à chaque sujet. Les méthodes de modélisa-
tions d'ECG basées sur la somme de fonctions gaussiennes (Gaussian �tting) ont déjà été
proposées dans des cas plus simples [117, 149, 151]. Leur inconvénient est d'introduire les
paramètres des gaussiennes de façon non-linéaire dans le modèle ce qui, dans notre pro-
cessus itératif, pourrait conduire à des résultats non-optimaux. Les méthodes basées sur
l'interpolation spline ne sont pas facilement applicables car nous ne disposons pas des va-
leurs des points d'ancrage de l'onde T lorsque celle-ci fusionne avec l'onde P, comme cela
est illustré sur la �gure 6.1.

Comme nous le verrons dans la suite du manuscrit, nous utiliserons des modèles li-
néaires vis à vis des paramètres à estimer en contraignant l'onde T à n'être observée que
dans sa partie décroissante. La segmentation de l'ECG permettant d'obtenir dans la fe-
nêtre d'observation uniquement la partie décroissante de l'onde T, ceci quelle que soit la
fréquence cardiaque, sera alors parfois délicate.

Conformément au modèle très général proposé par l'équation (4.1) au Chapitre 4, les
hypothèses sont dans ce cas les suivantes :

• le signal s est partiellement connu,
• nous n'avons aucun a priori sur les caractéristiques du signal s,
• le signal s ne subit pas de changements de forme trop importants,
• la fonction parasite fi existe, il s'agit de la partie décroissante de l'onde T qui tend

à fusionner avec l'onde P aux fréquences cardiaques élevées.

Finalement, notre modèle généralisé s'écrit :

xi(n) = αi.sdi(n) + αi.fdi(n; θi) + ei(n). (6.1)
où i = 1..I, est l'indice de la réalisation, et la variable di représente le ieme intervalle P-R
à estimer à une constante près.

Tout comme dans la version de Woody améliorée présentée précédemment, il est évident
que si nous n'imposons pas des contraintes sur les retards estimés, nous ne pouvons pas
garantir l'unicité de s et des retards di. C'est pourquoi il est nécessaire d'imposer que la
moyenne de tous les retards estimés soit égale à une constante. Dans notre cas, où nous
allons procéder de manière itérative, nous choisissons arbitrairement d'imposer la moyenne
des retards estimés à la �n de chaque itération de l'algorithme égale à la moyenne des
retards estimés à la �n de la première itération.

A�n d'estimer les intervalles P-R, c'est à dire les retards di, nous utilisons l'estimateur
de maximum de vraisemblance.

Le bruit d'observations ei(n) du modèle (6.1) est i.i.d., gaussien, de moyenne nulle et de
variance σ2. Ainsi, pour une réalisation xi de l'échantillon n, nous considérons la fonction
de vraisemblance 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)
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Pour tous les échantillons, c'est à dire tous les n, comme le bruit est blanc, toutes les
réalisations sont indépendantes. Alors, pour xi = [xi(1), xi(2), . . . , xi(N)]T où N représente
le nombre d'échantillons de chaque 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 chaque i, étant donné les retards di, le signal s, les coe�cients θ et le
coe�cient α, la densité de probabilité du processus 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'objectif est de trouver ŝ et d̂ qui maximisent la
densité de probabilité de X. Le critère J à minimiser est donc dé�ni par :

J =
∑

i

‖ xi − αisdi − αifdi(θi) ‖2 . (6.5)

A�n de résoudre ce type de problème, nous allons tout d'abord e�ectuer un changement
de variables tel que :

yi = xi − αifdi(θi). (6.6)

Le critère à minimiser s'écrit alors :

J =
∑

i

‖ yi − αisdi ‖2 . (6.7)

Étant donné que les paramètres à estimer, ŝ et d̂, sont imbriqués, nous calculons dans
un premier temps la dérivée du critère (6.7) par rapport à s(n), ce qui nous donne :

ŝ =
1
I

∑

k

1
αk

yk(n + dk) =
1
I

∑

k

1
αk

yk,−dk
. (6.8)

En substituant ce résultat dans le critère (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 .
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En utilisant le changement 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 référence",
est la moyenne des observations synchronisées auxquelles les fonctions fdi correspondantes
ont été soustraites. L'algorithme itératif est initialisé en calculant le dernier terme comme
la moyenne de toutes les observations. Aux pas suivants, c'est à dire pour les i suivants,
cette onde de référence sera mise à jour à partir des paramètres estimés. Pour chaque pas,
c'est à dire pour chaque i, on choisit un di dans un intervalle prédé�ni arbitrairement,
et on l'applique à l'onde de référence. De part la linéarité du modèle par rapport aux
paramètres, αi et θi sont donnés par l'estimateur des moindres carrés et le critère Ji(di)
correspondant est calculé. Finalement, le retard estimé d̂i correspond à la valeur minimale
du critère Ji(di). Au pas suivant, i = i + 1, une nouvelle onde de référence est calculée à
partir des paramètres estimés. Si nécessaire, le processus peut être itératif de manière à at-
teindre la convergence de l'algorithme et obtenir les retards d̂i estimés à une constante près.

D'un point de vue théorique, la modélisation globale des observations fait intervenir les
retards inconnus non-linéairement. A la di�érence 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�cation du modèle s'e�ectuait par une approche
MV, il est possible que des points de selle apparaissent dans le critère de minimisation.
Ainsi, nous faisons un compromis entre la complexité, la réalité du modèle d'observations
et l'existence d'une solution à notre problème d'identi�cation de modèle par une approche
MV.

Les sections suivantes présentent les di�érents modèles proposés pour l'onde T. A�n
de réduire le biais de l'estimation, nous prendrons en compte certaines particularités de
l'onde T comme par exemple sa morphologie monophasique. Ceci conduira à une solution
contrainte où f(θi) sera supposée strictement décroissante dans la fenêtre d'observation.
Étant donnée cette contrainte de décroissance, la méthode d'estimation, basée sur une ap-
proche MV itérative, apparaît comme une somme de problèmes de moindres carrés (LS
pour Least Squares en anglais). Quel que soit le modèle de l'onde T choisi, la contrainte
de décroissance sera introduite dans la solution en qualité de contraintes d'inégalités qui
peuvent être facilement incluses dans la solution des moindres carrés. En e�et, on applique
un problème de moindres carrés sous des contraintes d'inégalités linéaires (problème LSI
pour Least Squares problem with linear Inequality constraints en anglais) préalablement
converti en un problème de programmation de moindres distances (Least Distance Pro-
gramming-LDP) [97].

Comme nous le verrons dans la section suivante,la fonction f(θi) peut être décrite soit
par une fonction lisse et régulière, par exemple par une fonction polynomiale, soit par une
fonction a�ne par morceaux. Suivant le modèle adopté, le critère (6.9) se simpli�era comme
nous allons le voir par la suite.
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6.3 Di�érents modèles de l'onde T
Dans cette partie, nous allons suggérer plusieurs modèles de l'onde T permettant de

la prise en compte du chevauchement des ondes T et P aux fréquences cardiaques élevées.
Nous allons proposer di�érentes fonctions f(θi) qui interviennent dans le modèle d'obser-
vations généralisé dé�ni par l'équation (6.1).

Cette prise en compte de l'onde T est d'autant plus importante que l'estimation des
intervalles P-R à l'exercice doit être la plus précise possible. En e�et, la di�érence des
intervalles P-R à l'exercice et en récupération est de l'ordre de 10 millisecondes [28, 118].
Ainsi, la suppression de l'in�uence de l'onde T permet de réduire le biais d'estimation
contrairement aux méthodes traditionnelles basées sur la simple intercorrélation [29, 31].

En prenant en compte les remarques faites dans la section 6.2, page 74, l'algorithme
d'estimation des intervalles P-R suit alors les étapes suivantes :

1. modélisation de la partie décroissante de l'onde T en imposant des contraintes ;
2. adaptation de la modélisation de l'onde T à notre modèle d'observations généralisé

dé�ni par l'équation (6.1) ;
3. estimation des intervalles P-R avec la méthode de Woody améliorée proposée à la

Section 6.2 basée sur une estimation MV incluant la résolution d'un problème de
moindres carrés avec contraintes d'inégalités linéaires (problème LSI).

Dans un premier temps, nous présenterons une modélisation de l'onde T à l'aide d'une
fonction polynomiale d'ordre 1 (une droite) ou d'ordre 3. Dans un second temps, la partie
décroissante de T sera représentée par une fonction a�ne par morceaux. Finalement, nous
validerons et comparerons les modèles proposés à l'aide d'une étude utilisant des signaux
simulés.

Nous rappelons que nous considérons 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 constante près, et où la
partie décroissante de l'onde T est représentée par la fonction f(θi) linéairement paramé-
trisée.

6.3.1 Modélisation par une fonction polynomiale d'ordre L

Nous faisons l'hypothèse que la partie décroissante de l'onde T peut être décrite comme
une fonction régulière et lisse, c'est à dire une fonction polynomiale d'ordre L caractérisée
par ses coe�cients formant le vecteur θi. Ainsi, la partie décroissante de T est modélisée
par :

f(n; θi) =
L∑

l=0

θi[l].nl. (6.10)

Dans ce cas, le critère (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
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Dérivée

Figure 6.2 � Fonction polynomiale d'ordre 3 et sa première dérivée.

Le dernier terme dépendant de f dans l'équation (6.11) peut s'écrire comme la moyenne
des fonctions f(θk) qui est décalée 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 contrainte non-restrictive
telle que la moyenne des fonctions f(θk) soit nulle. Si cela est non véri�é, ce dernier terme
peut alors être compensé par le terme αifdi

(θi) dans l'équation (6.9).
Finalement, le critère à minimiser s'écrit :

J =
∑

i

‖ xi − αifdi
(θi)− αi

I

I∑

k=1

1
αk

xk,di−dk
‖2 . (6.13)

Aussi, lorsqu'on développe ce critère (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 + . . .
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Nous pouvons ainsi observer, par exemple pour le retard di, qu'il apparaît principale-
ment dans le ieme terme du critère et une seule fois dans chacun des autres termes. Nous
pouvons faire l'approximation que dans ces autres termes l'in�uence du retard di est né-
gligeable ; seul le ieme terme du critère est alors considéré pour la ieme réalisation. Ainsi,
grâce à cette approximation, le critère à minimiser pour estimer le retard di de la ieme

réalisation 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 référence", est une moyenne
pondérée des observations synchronisées, et que le second terme est une fonction linéaire
de θi. Le paramètre αi qui multiplie le second terme peut être omis dans ce cas car il sera
alors compensé dans le paramètre θi. Cette omission n'a�ecte pas le résultat �nal puisque
le paramètre d'intérêt est le retard di.

Le processus d'estimation des retards est celui présenté dans la section 6.2, à la page 77.

Dans des travaux précédents [29], nous avions considéré que la partie décroissante
de l'onde T était modélisée par une droite décroissante, c'est à dire L = 1. Nous avons
testé ce modèle pour un ordre 2 avec des performances médiocres, probablement dues à
l'inadéquation de ce modèle avec la forme de l'onde T. Aussi, la partie décroissante de l'onde
T peut être vue comme un polynôme d'ordre 3 décroissant dans un intervalle particulier
(voir �gure 6.2) :

f(n; θi) = θi[3].n3 + θi[2].n2 + θi[1].n + θi[0] (6.15)

Cette contrainte de décroissance est alors véri�ée en introduisant sur les coe�cients θi

les relations d'inégalités suivantes :




θi[3] > 0
θi[1] < 0
3.θi[3].N2 + 2.θi[2].N + θi[1] < 0

, (6.16)

avec N le nombre d'échantillons de la réalisation, soit la longueur de la fenêtre d'observa-
tion.

On remarque que si nous choisissons comme fonction f(θi), un polynôme d'ordre 1
(c'est à dire une droite) sans imposer de contrainte, nous pouvons modéliser l'in�uence de
la ligne de base résiduelle et la supprimer avant l'estimation des intervalles.

6.3.2 Modélisation par une fonction a�ne par morceaux
En ne considérant que la partie décroissante de l'onde T, l'idée est maintenant de

modéliser l'in�uence de l'onde T par une fonction a�ne par morceaux comme l'illustre
la �gure 6.3. Notez que les fonctions de base pourraient être de di�érentes natures telles
que des fonctions gaussiennes ou des fonctions sinusoïdales, mais nous avons choisi de faire
cette étude avec des segments de droite.

L'onde T est considérée dans le modèle d'observations (6.1) comme une fonction linéaire
par morceaux f(θi), dé�nie par une somme pondérée des fonctions de base vl :

f(n; θi) =
L∑

l=1

θi[l].vl[n]. (6.17)
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Figure 6.3 � Exemple d'une onde P réelle et d'une onde T réelle modélisée par une fonction
a�ne par morceaux basée sur 3 fonctions de base.

Dans ce cas, on ne peut pas imposer que la moyenne des fonctions f(θi) est nulle comme
précédemment, mais on peut simpli�er le critère général (6.9) en le développant comme
suit :

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 précédent, à savoir
que dans l'expression ci-dessus, le retard di et le coe�cient θ̂i apparaissent principalement
dans le ieme terme du critère et une seule fois dans chacun des autres termes. De plus, en
supposant le nombre de réalisations I assez grand, le critère (6.9) se simpli�e de la manière
suivante :

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 celle obtenue avec la modélisation par une fonction poly-
nomiale (6.14), dans la soustraction dans chaque réalisation de la contribution modélisée
de l'onde. Dans un premier temps, nous dé�nissons une onde de référence, composée de la
moyenne des réalisations, en considérant tous les αi égaux à 1. En utilisant l'estimateur
MV, pour la première réalisation (c'est à dire i = 1), on estime le coe�cient α̂1, le coef-
�cient 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 coe�cient d'amplitude α̂1 et en la
ré-alignant avec le retard estimé d̂1. Une nouvelle onde de référence est alors calculée en
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faisant la moyenne de toutes les autres réalisations et de la première réalisation ré-alignée
et ne contenant plus l'onde T. Une fois toutes les réalisations traitées, c'est à dire pour
tous les i, nous obtenons une onde de référence qui est la moyenne de toutes les réalisa-
tions ré-alignées par les retards estimés à cette itération, et sans l'in�uence de l'onde T.
Cet algorithme est alors réitéré jusqu'à convergence. Grâce à ce modèle d'observations plus
global, il est donc possible d'estimer les intervalles P-R à une constante près en estimant
les retards d̂i sans que l'onde T ne biaise l'estimation.

La collection de fonctions de base qui dé�nit L intervalles de longueur K, est construite
de la manière suivante. Les variables L et K sont choisies arbitrairement de telle manière
que L×K corresponde à la largeur maximale attendue de la partie décroissante de l'onde
T. Notez que la précision de cette largeur n'est pas cruciale mais elle doit être choisie
selon un bon compromis entre une bonne approximation de l'onde T et la variance des
poids estimés f de l'équation (6.17). Étant donné le processus d'estimation, augmenter
le nombre de fonctions de base réduit l'erreur d'approximation tandis que la variance
des poids estimés augmente. D'après une étude sur des signaux simulés, il faut souligner
qu'un nombre élevé de fonctions de base n'améliore que faiblement la réduction du biais
de l'estimateur. Cependant, il in�ue le temps de calcul global de l'algorithme.

Comme nous le verrons par la suite, cette modélisation par morceaux conduit a une
solution qui prend en compte notre information a priori sur la décroissance de l'onde T.
On s'attend à ce que cette connaissance linéaire réduise le biais évitant la non-existence
d'une unique solution due aux possibles maxima locaux.

Comme le montre la �gure 6.3, nous choisissons comme fonctions de base vl des fonc-
tions a�nes par morceaux. A�n d'assurer l'adéquation entre les observations et le modèle,
et de réduire la variance des estimateurs, quelques contraintes sont ajoutées :

• sur chacun des intervalles, une pente négative est imposée à toute combinaison de
fonctions de base ;

• a�n de conserver la propriété de continuité de l'onde T modélisée, les points de raccor-
dements entre deux intervalles consécutifs doivent respecter la contrainte suivante :
le dernier point de la fonction sur le leme intervalle doit être identique au premier
point de la fonction sur le (l + 1)eme intervalle.

Le but est alors de construire une collection de L fonctions de base. Nous choisissons
arbitrairement L = 3 et K = 25 comme sur la �gure 6.3.

En choisissant les fonctions de base comme celles représentées sur la �gure 6.3, pour
n ∈ [k×K : (k +1)×K] (avec k = 0 . . . 2), la partie décroissante de l'onde T est modélisée
par une fonction linéaire qui est la somme pondérée des fonctions de base non-nulles telle
que :





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 décroissante de l'onde T par une
fonction a�ne par morceaux décroissante, il nous faut ajouter les conditions suivantes sur
chacun 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 comme la dérivée temporelle de la fonction f .
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Pour la présentation, nous choisissons arbitrairement 3 fonctions de base vl a�n que la
relation reliant les coe�cients 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 fonctions v1 et v3 soient respectivement décroissantes
sur les intervalles [0 : K] et [2K : 3K].

Après avoir imposé ces contraintes sur les fonctions de base, il nous faut alors véri�er
les conditions de continuité au niveau des points de raccordement, c'est à dire pour (n =
K et n = 2K), entre deux intervalles consécutifs. Ainsi, par exemple pour le point de
raccordement 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 fonctions de base dé�nies par les équations

(6.19), sur chaque 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 constantes.
En remplaçant v1 et v2 dans l'équation (6.20), la condition de continuité en K s'écrit :

(θ2 − θ1).v2[K] + θ1.C1 = (θ3 − θ2).v3[K] + θ2.C2. (6.22)

En rajoutant la condition que v1[K] = v3[K] = 0, la relation (6.21) revient à :
{

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

(6.23)

La condition de continuité (6.22) pour n = K devient alors :

θ2.v2[K] = (θ2 − θ3).v2[K] + θ3.C2.

Grâce à cette relation et à l'équation (6.23), on en déduit que C1 = C2 pour tout θk,
ainsi la continuité en n = K est assurée.

Finalement, pour construire la collection de L fonctions de base comme sur la �gure
6.3, les règles suivantes doivent être appliquées :

• la première fonction de base doit être décroissante sur l'intervalle [0 : K] et nulle
ensuite ;

• la dernière fonction de base doit être nulle sur l'intervalle n ∈ [0 : (L − 2)K] et
décroissante sur l'intervalle [(L− 1)K : LK].

Ceci implique donc que le coe�cient θL doit être positif pour que la propriété de
décroissance soit véri�ée. De plus, nous pouvons déduire des hypothèses (6.19) et (6.21)
des contraintes sur les coe�cients θi telles que :

∀ l ∈ [1 : L− 1], θi[l] > θi[l + 1] > 0. (6.24)
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Notez que le développement précédent est valable quel que soit le nombre de fonctions
de base L.

En utilisant la méthode basée sur le modèle d'observations généralisé (6.1) proposée
précédemment (Section 6.2), nous pouvons ainsi résoudre les problèmes d'estimation des
intervalles P-R à l'exercice en modélisant la partie décroissante de l'onde T à l'aide d'une
fonction a�ne par morceaux.

6.4 Validation des modèles de l'onde T
Dans cette section, nous allons présenter des résultats de simulation qui valident les

modèles de l'onde T proposés précédemment.

Les signaux simulés d'ECG à l'exercice sont présentés �gure 6.4. Ces 400 réalisations
ont un intervalle P-R constant et une distance T-P qui varie dans le temps, au fur et à
mesure de la simulation de l'exercice, c'est à dire au fur et à mesure que l'indice de la
réalisation augmente. Le ratio de chevauchement des ondes T et P augmente avec l'indice
de la réalisation. Sur la �gure 6.4, les ondes T bleue et rouge correspondent respectivement
au premier et dernier indice de réalisation.
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Figure 6.4 � Signaux simulés d'ECG à l'exercice (400 réalisations). Pendant l'exercice,
l'onde T chevauche de plus en plus l'onde P. Ainsi le chevauchement augmente avec l'indice
de la réalisation.
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Figure 6.5 � Biais de l'estimateur de temps de retard pour les 3 modèles de l'onde T
considérés, et pour une transformée en ondelettes à l'échelle 23.

Les intervalles P-R sont estimés par la méthode généralisée présentée Section 6.2 avec
di�érents modèles de l'onde T présentés Section 6.3. Étant donnée la fusion des ondes T et
P à l'exercice, l'évaluation du début de l'onde P par des méthodes de détection des points
caractéristiques des ondes [94, 183, 184], ne fonctionneraient pas dans ce cas.

La �gure 6.5 montre l'évolution du biais entre les intervalles P-R réels et les intervalles
P-R estimés en fonction de l'indice de la réalisation pour di�érents modèles de l'onde T :

• courbe bleue : estimation avec une modélisation de l'onde T par une fonction
linéaire par morceaux décroissante avec une base de 3 segments (Section 6.3.2) ;

• courbe verte : estimation avec une modélisation de l'onde T par un polynôme
d'ordre 3 décroissant (L = 3 ; Section 6.3.1) ;

• courbe rouge en pointillés : estimation avec une modélisation de l'onde T par
une droite décroissante (L = 1 ; Section 6.3.1) ;

• courbe noire en pointillés : estimation sans modélisation de l'onde T ;
• courbe grise en pointillés : estimation à l'aide de la transformée en ondelettes, à

l'échelle 23.

Cette dernière courbe permet de mettre en évidence que la transformée en ondelettes
n'est pas appropriée à notre problème d'estimation de retards à l'exercice, bien que cet
outil soit prometteur dans le cadre de la caractérisation des ondes ECG au repos [148]. La
transformée en ondelettes est une opération linéaire qui permet de décomposer un signal en
di�érentes composantes qui apparaissent à di�érents niveaux. Ainsi, en utilisant la méthode
du passage par zéro (zero-crossing en anglais), il est possible de trouver sur la transformée
en ondelettes du signal les points de changements de forme du signal considéré. L'ondelette
utilisée est la première dérivée d'une fonction lisse gaussienne [148] (voir �gure 6.6). Les
puissances spectrales des ondes P et T se situent dans l'intervalle de fréquence de 0, 5 Hz
à 10 Hz et celles de la ligne de base et du bruit lié au mouvement sont entre 0, 5 Hz et 7
Hz, [166]. Ainsi, pour éviter les erreurs dues aux artéfacts, le niveau 23 (correspondant à
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une réponse fréquentielle de l'ondelette dans la bande passante de 9 Hz à 33 Hz) est choisi
[148]. Conformément au résultat présenté sur la �gure 6.5, cette méthode basée ondelette
pour la détection du début et de la �n des ondes P et T ne s'applique que lorsque ces ondes
sont disjointes (indice de la réalisation faible), et ne peut être utilisée dans notre problème
d'estimation d'intervalles à l'exercice.

D'après les résultats observés �gure 6.5, on peut observer que quelle que soit la tech-
nique utilisée pour modéliser l'onde T, le biais de l'estimation est faible lorsque l'onde T
et l'onde P sont disjointes. Au plus l'indice de la réalisation augmente, c'est à dire au plus
le chevauchement augmente, au plus les di�érences entre les modélisations apparaissent :
l'approche de modélisation par une fonction a�ne par morceaux (courbe bleue) surpasse
clairement en terme de biais de l'estimateur les autres. Ainsi, il est clair que l'estimation
des intervalles P-R est plus précise lorsque la partie décroissante de l'onde T est modélisée
par une fonction a�ne par morceaux décroissante.

niveau 23

fonction lisse
ondelette

Figure 6.6 � Fonction lisse gaussienne et ondelette utilisée au niveau 23.
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Résumé :

Le traitement et l'analyse automatique des signaux électrocardiographiques pendant les
épreuves d'e�ort sont très di�ciles et les méthodes d'estimation classiques ne su�sent pas.
A l'exercice et en début de récupération, les ondes T et P tendent à se chevaucher ; cette in-
formation supplémentaire a alors été intégrée dans notre modèle d'observations plus général.
Nous avons présenté dans cette partie une technique globale permettant la détermination
des intervalles P-R en prenant en compte le chevauchement de l'onde T aux fréquences car-
diaques élevées. Di�érents modèles de l'onde T ont été proposés et validés en simulation :
modélisation par une droite, par un polynôme d'ordre 3, et en�n par une fonction a�ne
par morceaux qui s'avère plus e�cace.
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Introduction
Les intervalles de temps dé�nis par les ondes caractéristiques d'un signal ECG four-

nissent d'importants indicateurs pour le diagnostic des maladies cardiaques ; ils re�ètent
des processus physiologiques du c÷ur et du système nerveux autonome. L'analyse et l'in-
terprétation de ces intervalles permettent de mettre en valeur de nouveaux phénomènes,
qu'il est parfois possible d'expliquer au niveau physiologique, et qui conduisent vers une
meilleure compréhension du fonctionnement global du c÷ur.

Dans cette dernière partie de la thèse, nous nous intéresserons à l'application des mé-
thodes d'estimation présentées précédemment aux signaux ECG réels. Après avoir introduit
les pré-traitements appliqués aux enregistrements bruts, les intervalles P-R et Q-T seront
estimés et analysés.

L'intervalle P-R est beaucoup moins étudié que l'intervalle Q-T, probablement à cause
de la di�culté à détecter cette 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 contraire, car
cet intervalle représente le temps de conduction auriculo-ventriculaire, c'est à dire le temps
que met l'in�ux électrique pour passer des oreillettes au ventricules. Il est donc le re�et du
fonctionnement du n÷ud auriculo-ventriculaire. Nous étudierons donc ces deux intervalles
et mettrons en valeur quelques résultats physiologiques sur des cas réels. Notamment, nous
estimerons les intervalles P-R à l'exercice grâce à notre méthode de Woody généralisée, et
nous analyserons les résultats mis en valeur.

L'intervalle Q-T, qui re�ète la durée de la dépolarisation et de la repolarisation ventri-
culaire, est l'un des plus importants de l'ECG : la prolongation de cet intervalle peut être
associée aux risques d'arythmie ventriculaire et de mort subite [123, 152]. Nous applique-
rons notre méthode de "Woody améliorée par bloc" pour l'estimation des intervalles Q-T
sur di�érents types d'enregistrements ECG (respiration contrôlée, e�ort, �brillation auricu-
laire,. . . ). L'analyse des intervalles Q-T en réponse à un changement de fréquence cardiaque
fera ressortir deux types d'adaptation : une adaptation "rapide" en réponse au précédent
intervalle R-R, et une adaptation "lente" de l'ordre de quelques minutes. Nous proposerons
une modélisation de cette réponse, inspirée du fonctionnement électrique cellulaire (courbe
de restitution, adaptation lente, . . . ).





Chapitre 7

Filtrage du signal ECG/Pré-traitements

Les di�érents bruits associés au signal ECG peuvent en altérer plus ou moins l'infor-
mation clinique. Il est donc important de savoir quels types de bruit peuvent intervenir et
comment les traiter.

7.1 Les types de bruit présent dans l'ECG
Les conditions d'enregistrement de l'ECG font que le signal est nécessairement bruité

par des processus autres que cardiaques. Ces perturbations peuvent être d'origine physio-
logique (peau, muscle, respiration, . . . ) ou environnementale (courant de secteur, pertur-
bations électromagnétiques, placement de l'électrode, . . . ). Le praticien qui analyse l'ECG
peut alors être gêné par la présence de bruit : dans le cas où par exemple il recherche l'exis-
tence d'un rythme sinusal normal et qu'il cherche la présence de l'onde P précédant l'onde
R, 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 empêcher de discerner une anomalie de
type sur- ou sous-décalage du segment S-T par exemple.

Parmi les types de bruits observables sur un ECG, on peut citer :

La dérive de la ligne de base : on appelle ligne de base la ligne isoélectrique du c÷ur ;
elle correspond au tracé qui serait observé sur un ECG si le c÷ur n'avait aucune
activité électrique. La �gure 7.1 montre un exemple de dérive de ligne de base sur un
ECG.

Figure 7.1 � Exemple d'ECG présentant une dérive de la ligne de base.

Lorsque l'ECG est e�ectué en cabinet, ou pendant les périodes d'enregistrement
nocturne, cette ligne est le plus souvent horizontale car le patient n'e�ectue aucun
mouvement et le signal est peu perturbé par le bruit extérieur. En revanche, pendant
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la journée, lors d'un enregistrement ambulatoire (Holter) ou à l'e�ort, les mouve-
ments du patient modi�ent les positions relatives des électrodes, de sorte que cette
ligne présente un tracé ondulatoire. La ligne de base est un type de perturbation
physiologique [167] due à di�érents facteurs tels que, la ventilation pulmonaire, la
sudation (qui modi�e l'impédance du contact peau-électrodes), ou encore les mou-
vements intempestifs du patient qui peuvent provoquer des ruptures occasionnelles
du contact peau-électrodes [129, 160]. Les composantes fréquentielles de la dérive
de 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 cyclo-ergomètre, le patient respire plus
amplement et fait des mouvements du tronc et des membres supérieurs, ce qui se
traduit par une augmentation des composantes fréquentielles de la dérive de ligne
de base [148, 160, 167]. Ainsi, ses composantes peuvent se retrouver dans la même
bande fréquentielle que les ondes P ou T.

Interférence d'un signal à 50 Hz : les sources principales de ces interférences proviennent
du réseau de distribution électrique (signal à 50 Hz voire 60 Hz dans certains pays)
et des rayonnements électromagnétiques environnants. Un exemple d'ECG altéré par
ce type de bruit est illustré par la �gure 7.2.

Figure 7.2 � Exemple d'ECG présentant des interférences 50Hz.

Ce type de perturbation est di�cilement évitable, malgré un blindage des câbles re-
liés aux électrodes, compte tenu de la longueur des "antennes" représentées par ces
câbles et le corps lui-même [101]. Ce type de perturbation se révèle encore plus gê-
nant lorsque le signal orignal ECG est micro-volté (patients âgés ou obèses, . . . ). Ce
type de bruit peut rendre l'analyse de l'ECG très problématique en ce qui concerne
la détection des débuts et �ns des ondes.

Interférence d'origine électromyographique (EMG, ou musculaire) : ce type de
bruit correspond à un type d'interférence d'origine biologique [167].

Figure 7.3 � Exemple d'ECG présentant des interférences d'origine électromyographique.

La �gure 7.3 montre que des mouvements du patient peuvent altérer le signal d'où
une di�culté dans les cas d'examens où les sujets ne restent pas immobiles (jeunes
enfants, parkinsoniens,. . . ). Ce bruit de l'EMG se présente de façon chaotique et
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ses composantes fréquentielles se retrouvent dans toute la bande passante d'intérêt,
chevauchant alors la bande fréquentielle de l'ECG [131, 134]. En condition d'enregis-
trement à l'e�ort, le niveau de ce bruit augmente et peut se présenter sous la forme
de bou�ées de bruit.

Autres types de bruit : la présence d'un stimulateur cardiaque dans les cas de resyn-
chronisation cardiaque et les artefacts fréquents dus aux mouvement du corps ou des
câbles reliés aux électrodes sont des bruits fréquents, notamment sur les enregistre-
ments Holter [166, 167].

7.2 Méthodes de �ltrage de l'ECG
Pour pouvoir segmenter e�cacement les battements cardiaques, et ce sans altérer l'in-

formation clinique, un certain nombre de pré-traitements sont nécessaires. La �nalité de
cette étape est d'atténuer, ou au mieux d'éliminer, les bruits présents dans le signal ECG
brut tels que la ligne de base ou les interférences du secteur à 50 Hz. Malheureusement,
le bruit causé par l'activité musculaire est beaucoup plus di�cile à �ltrer à cause du che-
vauchement entre le spectre du bruit et celui de l'ECG [162]. Nous introduirons dans cette
partie quelques méthodes clés de la littérature, puis nous présenterons les pré-traitements
que nous avons appliqués dans notre travail en vue de l'estimation des intervalles car-
diaques.

7.2.1 Les principaux �ltrages
7.2.1.1 Filtrage de la dérive de la ligne de base

Pour l'analyse d'un enregistrement ECG, un ÷il exercé fait abstraction de cette ligne :
elle est prise comme référence pour étudier la forme et la hauteur des di�érentes ondes
cardiaques ; néanmoins, dans l'objectif d'un traitement automatique d'un tel signal, il est
impératif de la repérer précisément pour �xer le "zéro". L'élimination de cette ligne de base
est nécessaire pour limiter les déformations morphologiques des ondes de l'ECG. Plusieurs
types de méthodes ont été présentés dans la littérature a�n d'éliminer ce 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'inconvénient majeur de ces méthodes est
la distorsion du signal due au chevauchement des spectres de l'ECG et de la ligne de base.
Il s'avère impossible de supprimer complètement ce type de bruit avec ces méthodes de
�ltrage sans provoquer une distorsion du signal [100]. La fréquence de coupure du �ltre doit
être par conséquent un compromis entre l'élimination de la ligne de base et la déformation
du signal : en général on choisit alors une fréquence de coupure légèrement plus basse que
la fréquence de battement cardiaque la plus faible [162]. A�n de résoudre ces problèmes de
chevauchement de spectres, un �ltre avec des caractéristiques variantes dans le temps est
proposé dans [159, 160] ; le �ltre est implémenté comme un banc de �ltres linéaires passe-bas
où les fréquences de coupure sont alors contrôlées par les propriétés basses fréquences du
signal ECG. Cette méthode nécessite de connaître les instants d'apparition des complexes
QRS au préalable. Dans [68] la dérive de la ligne de base est estimée à partir d'un modèle
polynomial. Le �ltrage de la ligne de base peut être basé sur des splines [11, 120, 161].
Dans ce cas, pour trouver les points d'ancrage placés sur les niveaux isoélectriques, il faut
pré-détecter les pics R au préalable.
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7.2.1.2 Filtrage du signal à 50 Hz (ou 60 Hz)
Ce type d'interférence est caractérisé par un signal de type sinusoïdal de 50 Hz (voire 60

Hz dans d'autres pays) généralement accompagné de quelques harmoniques. Une méthode
simple permettant de réduire ce type de bruit consiste à éliminer une fréquence particu-
lière ou une �ne gamme de composantes fréquentielles ; le �ltre qui convient alors est appelé
�ltre Notch ou �ltre à bande étroite [71, 135]. Lorsque la fréquence des perturbations n'est
pas stable sur 50 Hz, la variation de fréquence, considérée de type gaussienne, n'est pas
toujours centrée sur 50 Hz. Pour remédier à ce type de problème, des méthodes basées sur
du �ltrage adaptatif ont également été proposées [71, 167].

7.2.1.3 Filtrage du bruit de l'électromyogramme
Le bruit causé par l'activité musculaire est beaucoup plus di�cile à �ltrer. La méthode

de �ltrage la plus utilisée est basée sur le moyennage sur plusieurs battements successifs du
signal [47, 146]. En supposant le bruit aléatoire et stationnaire, la réduction du bruit est
alors proportionnelle à la racine carrée du nombre de battements utilisés pour ce moyen-
nage ; toutefois un moyennage sur un nombre trop important de battements peut causer
des erreurs importantes à cause de la dispersion du signal entre les battements (notam-
ment à l'e�ort) [134]. Ce type de �ltre pour atténuer le bruit électromyographique n'est
pas applicable lorsqu'on cherche des informations sur les ondes battement par battement.

7.2.2 Les pré-traitements appliqués
Pour pouvoir segmenter e�cacement les battements électrocardiographiques, on est

amené à réaliser, lorsque cela est nécessaire, un certain nombre de pré-traitements.
A ce stade, nous travaillons sur le signal ECG brut dont un exemple est présenté par

la �gure 7.4. Les signaux sur lesquels nous travaillons sont peu bruités grâce aux soins
pris lors du protocole d'enregistrement. Ils subissent néanmoins les e�ets de la dérive de la
ligne de base et une modulation dues à la respiration. On présente alors les pré-traitements
envisagés 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 détection des

pics R.

7.2.2.1 Pré-traitement pour la détection des ondes R
Notre but est d'estimer au mieux les instants d'apparition tk des ondes R. La majorité

des méthodes existantes utilise le calcul de la dérivée, puis un seuillage. De nombreuses
variantes existent faisant intervenir la dérivée seconde, l'amplitude, etc. Friesen et al [58],
ont répertorié et comparé plusieurs méthodes de détection des complexes QRS. Depuis,
d'autres méthodes ont vu le jour basées par exemple sur l'utilisation des ondelettes ou des
réseaux de neurones pour la reconnaissance du QRS [83, 126, 171, 182]. Avec la méthode
Pan et Tompkins [132] basée sur les dérivées première et seconde du signal, la localisation
précise du pic R n'est pas toujours assurée : parfois on repère le début du complexe QRS,
d'autres fois la �n.



7.2. Méthodes de �ltrage de l'ECG 97

0 5 10

−1

0

1

2

3

t (s)

ec
g 

(t
)

Figure 7.4 � Signal ECG réel enregistré.
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Figure 7.5 � Signal ECG �ltré passe-haut et estimation de la position des pics R. En
rouge, le signal de modulation d'amplitude.
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Figure 7.6 � Signal ECG démodulé et ré-estimation de la position des pics R.
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Nous choisissons alors une méthode plus simple, basée sur une méthode de seuillage,
qui est précise et robuste au bruit. La première étape du traitement consiste à �ltrer le
signal ECG à l'aide d'un �ltre passe-haut de fréquence de coupure 5 Hz pour supprimer
les �uctuations éventuelles de la ligne de base.
Grâce à sa grande amplitude comparée à celles des ondes P, Q, S et T, la détection du
pic de l'onde R est assez facile par une méthode de seuillage. On récupère alors les temps
d'apparition tk des ondes R et leurs amplitudes. A partir de ces coordonnées, une interpo-
lation polynomiale spline permet de créer le signal de modulation d'amplitude pour tous
les temps d'échantillonnage, c'est à dire la courbe régulièrement échantillonnée qui passe
par tous les pics des ondes R, présentée sur la �gure 7.5. Pour démoduler le signal, il su�t
alors de diviser le signal ECG par cette modulation pour obtenir les ondes R de même
poids comme cela est présenté sur la �gure 7.6. A�n d'a�ner au mieux les mesures des
instants d'apparition des pics R, on réitère la méthode de seuillage sur le signal démodulé.
On obtient �nalement une meilleure estimation des temps d'apparition tk. La segmentation
de l'ECG pour obtenir l'évolution de la période cardiaque, autrement dit des intervalles
R-R, s'e�ectue tout simplement à partir des instants tk.

7.2.2.2 Pré-traitement pour l'étude des ondes P
Comme cela 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 retirer
du signal ECG brut.

0 0.5 1
−1

0

1

2

3

4

t (s)

A

A A
B

B

B

Figure 7.7 � Ligne de tendance 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 complète-
ment cette interférence. Dans le cadre de l'étude de l'onde P, ces �ltres introduisent une
distorsion de l'onde d'intérêt. En e�et, le �ltrage passe-haut utilisé ci-dessus pour la détec-
tion des ondes R présente le défaut de superposer la réponse impulsionnelle du �ltre avec
les ondes P. Nous choisissons alors une méthode plus appropriée à l'étude des ondes P.
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Comme le montre la �gure 7.7, la dé�nition des intervalles A et B sur la ligne de base
nous fournit quatre indices temporels correspondants aux bornes de ces intervalles. On seg-
mente le signal ECG de façon à travailler sur des segments R-R déterminés avec la première
méthode d'élimination de la ligne de base. On ajuste la droite qui passe conjointement au
mieux au sens des moindres carrés par les intervalles A et B pour chaque segment R-R.
Pour enlever la ligne de base sur le signal ECG, il su�t alors de soustraire les droites
estimées sur chacune des fenêtres correspondantes aux segments R-R.

7.2.2.3 Segmentation de l'ECG pour l'estimation des intervalles d'intérêt
A partir d'une fenêtre d'étude arbitraire, on segmente le signal ECG a�n d'obtenir

dans notre fenêtre d'observation les intervalles d'intérêt. Par exemple, les �gures 7.8 et
7.9 présentent un exemple de segmentation de l'ECG au repos. La longueur de la fenêtre
d'observation est choisie arbitrairement à 300 ou 340 échantillons, soit 300 ou 340 ms, la
fréquence d'échantillonnage étant de 1 kHz. Cette longueur de fenêtre est choisie de façon
arbitraire pour chacun des signaux ECG traités a�n de capter dans la fenêtre d'observation
l'onde considérée. La �gure 7.8 montre un exemple de segmentation d'ECG au repos, où
toutes les ondes P sont incluses dans les fenêtres alignées à droite par rapport à leurs ondes
R suivantes. Parallèlement, la �gure 7.9 présente un exemple de segmentation d'ECG au
repos, où toutes les fenêtres contenant les ondes T sont cette fois-ci alignées à gauche sui-
vant leurs ondes R respectives précédentes.

Après avoir pré-traité et segmenté les signaux ECG, nous pouvons alors commencer
l'étape d'estimation des intervalles proprement dite.
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Figure 7.8 � Exemple de segments P-R alignés sur le pic R suivant.
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Figure 7.9 � Exemple de segments R-T alignés sur le pic R précédent.
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Résumé :

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 conditions
d'enregistrements bruitent l'ECG. Les di�érents bruits associés au signal ECG peuvent en
altérer plus ou moins l'information clinique, il est donc important de les traiter.
Par ailleurs, une segmentation préalable du signal ECG autour des ondes d'intérêt, est
nécessaire pour appliquer les méthodes d'estimation d'intervalles décrites par la suite.





Chapitre 8

Analyse des intervalles P-R à l'exercice et
en récupération

Peu d'études se sont intéressées à l'analyse du temps de conduction auriculo-ventriculaire,
associé à l'intervalle P-R [14, 52, 165], en situation d'exercice. La di�culté d'enregistrer
un signal ECG de qualité et d'estimer précisément la position de l'onde P en constituent
vraisemblablement les causes principales. En raison de ces contraintes méthodologiques,
les durées des intervalles P-R et P-P sont le plus souvent calculées à partir de "fenêtres de
mesure" de quelques battements cardiaques [34, 106, 121].

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser au problème d'estimation des intervalles
P-R sur des signaux ECG réels à l'e�ort. Étant donné le problème de chevauchement des
ondes T et P à l'exercice, 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 Section 6.3
seront appliqués aux signaux réels. Dans ce chapitre, nous allons donc analyser et discuter
les di�érents résultats mis en évidence sur les intervalles P-R. Nous apporterons également
quelques pistes physiologiques pour tenter d'expliquer les phénomènes observés.

8.1 Application aux signaux ECG réels d'e�ort

Grâce à une collaboration avec le CHU Pasteur de Nice et le département STAPS de
l'Université de Nice-Sophia Antipolis, et plus particulièrement avec Stéphane Bermon et
Grégory Blain, nous avons recueilli des enregistrements d'ECG, suivant le même protocole,
sur une douzaine de sujets plus ou moins sportifs. Ci-dessous, nous présentons les sujets et
le protocole de notre étude.

8.1.1 Les sujets

Les 12 hommes de notre étude sont âgés de 27± 8 ans. Ils sont tous sains, non-fumeurs
et aucun n'est sous médication. Toute activité physique, prise d'alcool ou de caféine est
interdite durant les 24 heures précédent l'enregistrement. Les signaux ECG sont enregistrés
sur 12 hommes ayant une activité physique plus ou moins soutenue : 5 d'entre eux sont
sédentaires (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 con�rmés sont tous des
coureurs cyclistes. La dé�nition de ces di�érentes catégories en fonction du nombre d'heures
d'entraînement et du VO2max, est présentée dans le tableau 8.1.
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SED SM SC
Heures d'entraînement par semaine < 5 5 < et < 10 > 10

VO2max [ml/min/kg] < 55 55 < et < 65 > 70

Table 8.1 � De�nition des di�érentes catégories d'athlètes : les sédentaires (SED), les
sportifs modérés (SM) et les sportifs con�rmés (SC).

8.1.2 Le protocole d'enregistrement
Le patient est torse nu et les électrodes de l'ECG sont mises en place après préparation

de la peau (rasage, dégraissage). Les dérivations sont habituelles mais on préfère disposer
les électrodes standards dans le dos ou sur le thorax, à la racine des membres, plutôt que
sur ces derniers pour éviter les artéfacts de mouvement. Nos enregistrements sont sur trois
voies : deux dérivations II déportées sur le thorax, ce qui sous-entend que les électrodes
sont très proches, et une dérivation III déportée. Pour rappel, DII est la voie bipolaire
pour laquelle les amplitudes P et R sont les plus grandes ; DIII correspond à la voie pour
laquelle 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 principale de l'ECG que nous utiliserons
par la suite est une des DII déportées où l'amplitude l'onde P est maximisée. Cette voie
enregistrée est numérisée en temps-réel par un convertisseur analogique-numérique sur 12
bits et à une fréquence d'échantillonnage 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 Puissance Maximale Aérobie (PMA) sur un cyclo-
ergomètre. La PMA est l'intensité d'e�ort atteinte par un sujet à son niveau de VO2max,
c'est à dire de consommation maximale d'oxygène. La charge initiale est �xée à 75 Watts
pour les sujets dits sédentaires, et 150 Watts pour les athlètes, et est augmentée toutes
les deux minutes de 37,5 Watts jusqu'à épuisement. La fréquence de pédalage est impo-
sée entre 75 et 90 révolutions par minute. Tous les sujets considérés dans cette étude ont
terminé leur épreuve d'e�ort sans anomalie clinique ni douleur.

8.2 Estimation des intervalles P-R
Les signaux ECG réels enregistrés pendant un test d'e�ort sont particulièrement bruités.

En vue d'obtenir un signal ECG exploitable pour l'estimation des intervalles, nous avons
tout d'abord appliqué aux signaux réels les pré-traitements présentés dans la Section 7.2.2.
Nous obtenons alors les segments où toutes les ondes P sont incluses dans les fenêtres
alignées à droite par rapport à leurs ondes R suivantes, comme présenté sur la �gure 7.8
page 100. La borne gauche de la fenêtre d'observation est choisie de telle sorte que seule
la partie décroissante des ondes T apparaisse dans la fenêtre aux fréquences cardiaques
élevées.

Notre but est d'étudier les tendances des intervalles P-R à l'exercice et en récupération.
Les intervalles P-R estimés battement par battement par la méthode de Woody généralisée
associée aux modèles proposés de l'onde T, présentent beaucoup de variabilité (voir �gure
8.1(a)), avec un biais réduit. Malgré le soin pris lors du recueil de l'ECG, nos enregistre-
ments présentent du bruit important d'origine EMG. Dans le but de réduire ces interfé-
rences électromyographiques, nous choisissons de faire un moyennage de nos réalisations
par paquets consécutifs et disjoints de 10 battements [47, 146]. Un exemple d'estimation des
intervalles P-R sur les réalisations moyennées par paquets est illustré sur la �gure 8.1(b).
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Figure 8.1 � Exemples d'estimation des intervalles P-R en modélisant l'onde T par une
fonction a�ne par morceaux contrainte (3 segments) : (a) estimation battement par bat-
tement, (b) estimation sur les réalisations moyennées par paquets consécutifs et disjoints
de 10 battements.

Il faut noter que la variabilité du P-R ne pourra pas être étudiée avec ce traitement
par bloc choisi, car nous avons focalisé notre travail sur la tendance du P-R. Une future
étude pourrait consister à utiliser une modélisation de l'onde T fournissant moins d'erreur
de variabilité mais davantage de biais, pour étudier la variabilité du P-R.

On aborde le problème d'estimation des intervalles P-R avec la méthode de Woody
généralisée, présentée à la Section 6.2. On estime les coe�cients de la fonction f(θi) qui
représente l'onde T suivant le modèle choisi parmi ceux présentés Section 6.3. Nous ob-
tenons alors les retards d̂i qui correspondent aux intervalles P-R à une constante près.
L'algorithme est réitéré 10 fois a�n d'assurer sa convergence. On applique la méthode pour
di�érentes modélisations de l'onde T : une droite, un polynôme d'ordre 3, une fonction
a�ne par morceaux (3 segments), et sans aucune modélisation.

La �gure 8.2 montre un exemple sur un sujet, de l'estimation des intervalles P-R pour
les di�érentes modélisations. Les trois modèles donnent des tendances des intervalles P-R
légèrement di�érentes. Ces di�érences vont plus ou moins mettre en évidence les phéno-
mènes attendus. Lorsque aucun modèle de l'onde T n'est appliqué (courbe jaune), il y a
beaucoup d'artéfacts sur l'estimation puisque l'onde T et l'onde P tendent à fusionner. La
méthode avec modélisation de l'onde T par un polynôme d'ordre 3 (courbe noire) présente
une saturation vers la �n de l'exercice : les intervalles P-R obtenus par cette méthode
présentent environ 5 ms de moins que ceux estimés par les deux autres modélisations. Les
courbes verte et rouge représentent respectivement les modélisations par une droite et par
une fonction a�ne par morceaux. Cette dernière semble être la moins biaisée, conformé-
ment à ce que nous avions vu sur les signaux simulés dans la section 6.4, page 84. C'est
donc principalement cette méthode que nous retiendrons désormais.
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Figure 8.2 � Exemple sur un sujet, des intervalles P-R estimés avec la méthode de Woody
généralisée pour di�érentes modélisations de l'onde T : une droite, un polynôme d'ordre 3,
une fonction a�ne par morceaux (3 segments), et sans aucune modélisation.
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Figure 8.3 � Exemple sur un sujet, des intervalles R-R, et des intervalles P-R estimés
en modélisant l'onde T par une fonction a�ne par morceaux contrainte (3 segments).
L'intervalle I est utilisé pour le calcul de la pente S, relative à la capacité de récupération
du sujet ; l'intervalle I est délimité par les deux droites verticales en pointillés.
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La �gure 8.3 présente un exemple de la tendance des intervalles P-R estimés et les
intervalles R-R correspondants. Dans cet exemple, la partie décroissante de l'onde T a été
modélisée à l'aide une fonction a�ne par morceaux contrainte, sur 3 segments.

8.3 Informations dans la phase de récupération
8.3.1 Résultats

On observe le même phénomène chez tous nos sujets : il existe au début de la phase
de récupération un brusque changement de pente de l'évolution des intervalles P-R dont
l'instant d'apparition est signi�cativement corrélé à celui correspondant aux intervalles
R - R [29, 31].
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Figure 8.4 � Evolution des intervalles P-R et R-R pendant la récupération. On observe
la présence d'un brusque changement de pente (une "cassure") sur les deux intervalles,
quasiment au même moment. En rouge, la cassure est déterminée de façon automatique,
en noir de façon visuelle.

Sur la �gure 8.4, seule la phase de récupération d'un sujet est représentée, où l'on
observe bien le changement de pente sur les intervalles P-R qui est quasiment identique à
celui sur les intervalles R-R. Ce résultat est observé de façon plus ou moins claire selon le
modèle de l'onde choisi dans la méthode de Woody généralisée.
Les instants de cassure sur les P-R et les R-R étaient déterminés de manière visuelle dans
les travaux [29] et [31] (représentés par les points noirs sur la �gure 8.4). Dans le but de
réduire au maximum le biais introduit par l'opérateur, qui pourrait avoir un a priori sur
les cassures du P-R et du R-R d'un même sujet, les instants de cassure étaient déterminés
visuellement sur les évolutions des intervalles P-R et R-R de tous les sujets tirées de manière
aléatoire.
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Figure 8.5 � Illustration de la méthode automatique de détection de l'instant de cassure.
En haut, le critère (erreur1 + erreur2) à minimiser pour trouver l'indicemin. En bas, un
exemple sur les intervalles R-R des deux droites de moindres carrées qui correspondent à
l'indicemin.

On propose une méthode automatique, donc sans biais potentiellement introduit par
l'opérateur, pour déterminer ces cassures. On observe uniquement la phase de récupéra-
tion sur les intervalles P-R ou R-R, comme cela est illustré par la �gure 8.4. On considère
comme observation, soit l'évolution des intervalles R-R, soit l'évolution des intervalles P-R,
en fonction du temps depuis la �n de l'exercice. La méthode d'extraction automatique est
illustrée sur la �gure 8.5 et est décrite ci-après. En premier lieu, en partant du début de
l'observation, on augmente progressivement l'intervalle d'estimation de la droite1, et on
calcule pour chacun de ces intervalles, l'erreur de modélisation entre l'observation et la
droite de moindres carrés. Cette erreur, en fonction de la longueur de l'intervalle, est notée
erreur1. Ensuite, on part de la �n de l'observation et, comme précédemment, on élargit
l'intervalle d'estimation de la droite2, mais cette fois-ci vers la gauche. A nouveau, pour
chacune des longueurs de l'intervalle, on calcule l'erreur de modélisation entre l'observa-
tion et la droite de moindres carrés notée erreur2. En�n, on cherche l'indice qui minimise
la somme (erreur1 + erreur2), comme présenté sur la �gure 8.5 du haut. Cet indice cor-
respond à la cassure, pour lequel on reconstruit les droites de moindres carrés droite1 et
droite2 présentées sur la �gure 8.5 en bas.

Il est à noter que l'évaluation du minimum du critère (erreur1 + erreur2), illustré en
haut sur la �gure 8.5, n'est pas toujours �able. E�ectivement, la courbe étant plate autour
de la région du minimum, la détermination de celui-ci peut être di�cile. Cette particularité
peut expliquer les di�érences entre les extractions de points de cassure par les méthodes
automatique et visuelle que nous avons constatées (voir �gure 8.4).
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r = 0,784 ; p−value < 0, 001

r = 0,988 ; p−value < 0, 001

Figure 8.6 � Diagramme de dispersion pour les 12 sujets : relation entre le point de
cassure déterminé sur l'évolution du R-R en fonction du point de cassure sur le P-R.
L'instant de cassure est détecté de manière automatique pour la �gure du haut (coe�cient
de corrélation r = 0,784 ; p-value < 0,001) et de manière visuelle sur la �gure du bas
(coe�cient de corrélation r = 0,988 ; p-value < 0,001).

Modèle de l'onde T Coe�cient de corrélation Coe�cient de corrélation
Estimation automatique Estimation visuelle

Fonction a�ne par morceaux 0,784 0,988
Polynôme d'ordre 3 0,783 0,946

Droite 0,781 0,933
Aucun 0,275 0,364

Table 8.2 � Coe�cients de corrélation des di�érents diagrammes de dispersion réalisés
avec 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-
ciée à une modélisation de l'onde T par une fonction a�ne par morceaux. La �gure 8.6
présente les diagrammes de dispersion des observations pour nos 12 sujets, pour les deux
méthodes d'extraction de l'instant de cassure : la méthode visuelle, et la méthode automa-
tique décrite ci-dessus. Lorsque cette dernière est utilisée, on observe une corrélation entre
les instants de changements de pente sur les deux intervalles considérés (coe�cient de cor-
rélation r = 0,784 ; p-value < 0,001). Mais au vu des résultats d'extraction des instants de
cassure visuels et automatiques présentés sur la �gure 8.4, il est très di�cile de caractériser
le changement de pente. En e�et, on peut s'interroger sur la précision de l'instant de cas-
sure déterminé par la méthode automatique comparé à la méthode visuelle. Sur la �gure
8.6, lorsque l'extraction de l'instant de cassure est faite de manière visuelle, on observe une
plus forte corrélation entre les instants de changements de pente sur les deux intervalles
considérés (coe�cient de corrélation r = 0,988 ; p-value < 0,001).
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Les coe�cients de corrélation relatifs aux diagrammes de dispersion pour chacun des
modèles proposés pour l'onde T, et pour les deux méthodes d'extraction de la cassure,
sont présentés dans le tableau 8.2. Conformément aux études faites en simulation dans
la Section 6.4 page 84, la modélisation de l'onde T par une fonction a�ne par morceaux
présente de meilleures performances que les autres sur ce résultat puisque le coe�cient de
corrélation est plus important.
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Figure 8.7 � Relation entre les pentes dé�nies sur l'intervalle I, entre la �n de l'exercice
et le changement de pente sur les intervalles P-R et R-R pour les 12 sujets. Deux groupes
sont mis en évidence selon les pentes sur les intervalles P-R : un constitué des sédentaires,
l'autre regroupant les athlètes modérés et con�rmés.

Il est à souligner que les instants de changement de pente sont relatifs à chaque sujet.
Nous pouvons nous intéresser également aux pentes associées aux points de cassure. Ceci
nous révélera par la suite un résultat nous permettant de classer les sujets.

Pour chacun des sujets, nous mesurons la pente SPR pour l'évolution des intervalles P-R
et SRR pour celle reliée aux intervalles R-R, sur l'intervalle I délimité par les deux droites
verticales en pointillés sur la �gure 8.3, page 106 (correspondant à l'intervalle de temps
entre la �n de l'exercice et le changement brusque de pente). Cette pente peut être relative
à la capacité de récupération du sujet. SPR est calculée sur l'évolution des intervalles P-R
estimés à partir d'une modélisation de l'onde T par une fonction a�ne par morceaux.

La �gure 8.7 présente les pentes SPR en fonction des pentes SRR pour les 12 sujets
de notre étude. On remarque que les pentes, à la fois sur les intervalles P-R et R-R, sont
plus importantes chez les sportifs modérés (SM) ou con�rmés (SC) que chez les sédentaires
(SED). De plus, leurs pentes sur les intervalles P-R sont plus importantes que celles sur
les intervalles R-R. Les valeurs de SPR sont plus bien plus faibles chez les sédentaires.
Un algorithme de k-moyennes (ou k-means en anglais) est appliqué sur nos données en
supposant qu'elles soient séparables en deux groupes : les sédentaires, et les sportifs modérés
ou con�rmés. En exploitant les données à la fois sur les intervalles P-R et R-R, on obtient
33% d'erreur de classi�cation, 60% en ne considérant que les données sur les intervalles R-R
et aucune en considérant uniquement les intervalles P-R. Ceci con�rme bien la di�culté de
dissocier parfaitement les sportifs modérés et con�rmés en terme de pente sur les intervalles
P-R.
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Aussi, on peut penser que l'indice SPR peut être utilisé pour déterminer le statut phy-
sique d'un sujet ; il serait souhaitable d'avoir davantage de signaux ECG pour con�rmer
ce résultat. Aussi, une des perspectives de cette thèse serait de véri�er l'évolution de cet
indice au fur et à mesure de l'entraînement. Pour cela, il nous faudrait des signaux ECG
d'e�ort enregistrés régulièrement sur plusieurs sujets sportifs.

L'utilisation des modèles de l'onde T par une droite ou par un polynôme d'ordre 3
donnent des résultats semblables. En e�et, a�n de comparer les di�érentes modélisations
de l'onde T pour mettre en évidence ce résultat, et en supposant que le nombre de groupes
est connu (soit 2), nous allons dé�nir deux critères de performances :

• un test de Welch, qui est une adaptation du test de Student lorsque les variances des
deux groupes peuvent être di�érentes ;

• un critère de k-moyennes (k-means).
Le critère du k-means que nous allons utiliser est dé�ni par C comme suit :

C =
distance entre les deux centres

somme des deux rayons (8.1)

Les résultats de ces deux critères sont reportés dans le tableau 8.3. Les valeurs de ces
critères correspondantes à aucune modélisation de l'onde T ne sont pas reportées dans
le tableau car l'algorithme des k-means fait 25% d'erreur de classi�cation. Pour le test
de Welch, les deux groupes sont signi�cativement di�érents : avec une p-value < 0, 0005
pour la modélisation par une fonction a�ne par morceaux, et avec p-value < 0, 00025 pour
les deux autres modélisations présentées dans le tableau 8.3. A nouveau la modélisation
de l'onde T par une fonction a�ne par morceaux présente de meilleures performances
étant données les valeurs des critères t et C qui sont plus importantes que pour les autres
modélisations.

Modélisation de l'onde T t C

Fonction a�ne par morceaux 6,512 0,527
Polynôme d'ordre 3 5,751 0,465

Droite 5,633 0,414

Table 8.3 � Critères de performance de l'algorithme des k-means pour les di�érentes
modélisations de l'onde T : t est la statistique du test de Welch, et C est le critère du
k-means dé�ni par l'équation 8.1.

8.3.2 Discussion
Lorsqu'on observe les intervalles P-R et R-R comme illustré sur la �gure 8.3, page 106,

on constate que les dynamiques de ces deux types d'intervalles cardiaques sont étroitement
liées.
L'exploitation et l'analyse des intervalles P-R estimés avec la méthode deWoody généralisée
associée à di�érentes modélisations de l'onde T, nous conduisent à un nouveau résultat :
la pente des intervalles P-R entre la �n de l'exercice et le brusque changement de pente
notée SPR est moins important chez les sédentaires (SED) que chez les sportifs modérés
(SM) ou con�rmés (SC).

Il est connu que chez les athlètes entraînés, la récupération du rythme cardiaque (liée
aux intervalles R-R) est plus rapide que chez les sédentaires [41, 75]. Cependant aucune
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étude n'existe concernant la récupération sur les intervalles P-R. Nous avons toutefois
mis en valeur des pentes des intervalles P-R au début de la récupération qui dépendent
de la condition physique des sujets. On pourrait expliquer cette di�érence de récupéra-
tion sur les intervalles P-R entre les deux groupes par l'existence d'un e�et mécanique
sur le n÷ud auriculo-ventriculaire plus important chez les sportifs, d'où une dynamique
de variations plus grande. E�ectivement, au cours d'un exercice physique, les indices de
remplissage des ventricules des sujets entraînés sont signi�cativement plus importants que
chez les sujets sédentaires. Malgré un rythme cardiaque au repos, un volume d'éjection
et une masse corporelle similaires, il est connu que chez les sportifs entraînés (comparés
aux sédentaires), le volume d'éjection, le remplissage ventriculaire et la contractibilité car-
diaque sont augmentées [23]. D'autre part, d'un point de vue physiologique, la modulation
parasympathique du c÷ur se ré-active après un exercice physique. Cependant, l'instant du
début de cette ré-activation et l'instant du retrait de l'activité sympathique ne sont pas
connus [65, 75, 85, 150]. Cette modulation parasympathique est active principalement au
repos et en récupération. Il est alors possible qu'un ré-engagement plus important de l'in-
�uence vagale soit présent chez les sujets sportifs entraînés, comparé aux sédentaires. Cette
di�érence de ré-engagement pourrait alors expliquer les di�érences de pentes observées sur
les intervalles P-R.

Aussi, la forte corrélation entre les changements de pente des intervalles P-R et R-R
con�rme que l'origine de cette variation est commune pour les deux types d'intervalles. On
peut l'expliquer au niveau physiologique, par une ré-activation de l'in�uence vagale associée
à une inhibition de l'activité sympathique qui serait di�érente au niveau des deux n÷uds
à la �n de l'exercice. En e�et, plusieurs études ont montré que les in�uences sympathique
et 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 du
n÷ud auriculo-ventriculaire qu'au niveau du n÷ud sinusal à la �n de l'exercice et au début
de la phase de récupération. Ceci pourrait expliquer que la di�érence sportifs/sédentaires
soit plus marquée sur la première pente de récupération du P-R par rapport au R-R. De
plus, on peut noter chez certains sujets un retour très rapide du P-R vers sa valeur basale
(au repos), voire même supérieur (voir �gure 8.3 page 106). Ce constat ne peut pas être
fait sur l'intervalle R-R qui devra attendre plusieurs minutes avant de retrouver sa valeur
basale. La combinaison de ces deux comportements di�érents pourra expliquer l'observa-
tion d'un e�et d'hystérésis dans la relation "P-R fonction de R-R".

8.4 Hystérésis de la relation "P-R fonction de R-R"
Nous allons dans cette section nous intéresser à la relation entre la période cardiaque

(intervalles R-R ou P-P) et les intervalles P-R.
Pendant l'exercice, l'intervalle P-R diminue à mesure que la fréquence cardiaque aug-

mente [34, 84, 106, 121]. La relation "P-R/P-P" est de type linéaire, et ces deux para-
mètres sont positivement reliés [34, 121]. Cependant, nos récentes études ont montré que
les caractéristiques de cette relation (coe�cient directeur et ordonnée à l'origine), éva-
luées en condition d'exercice et de récupération, sont di�érentes d'une condition à l'autre
[20, 28, 118]. Autrement dit, pour une même période cardiaque, l'intervalle P-R est plus
long en récupération qu'à l'exercice : 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 largement
étudié, ce phénomène sur l'intervalle P-R n'a jamais été observé chez le sujet humain pré-
cédemment. Pourtant chez l'animal, une telle relation d'hystérésis avait déjà été mise en
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évidence dans la relation "temps de conduction auriculo-ventriculaire/période cardiaque"
lorsque le myocarde de l'animal est stimulé de façon pyramidale (augmentation puis dimi-
nution en rampe de la fréquence cardiaque) [185]. Ainsi, pour une même valeur de fréquence
cardiaque, on observe un rallongement du temps de conduction auriculo-ventriculaire pen-
dant la partie descendante de la rampe. Il faut noter que ces observations correspondent à
des électrostimulations externes et ne sont donc pas associées à un changement du tonus
sympathico-vagal. Dans cette section, nous allons présenter plusieurs méthodes permettant
d'évaluer cette hystérésis.

8.4.1 Résultat
La relation entre les intervalles P-R estimés avec notre méthode de Woody généralisée

et les intervalles R-R présente, chez tous les sujets de notre étude, le phénomène d'hystéré-
sis cité dans [20, 28, 118]. La �gure 8.8 met en évidence cette relation lorsque les intervalles
P-R sont estimés avec une modélisation de l'onde T par une fonction a�ne par morceaux.
En e�et, on retrouve ce phénomène d'hystérésis : pour un même intervalle R-R, l'intervalle
P-R du battement à l'exercice est plus petit que l'intervalle P-R du battement en récupé-
ration (voir �gure 8.9).

Pour quanti�er la présence ou non de ce cycle d'hystérésis, nous allons utiliser le critère
suivant : si la di�érence des aires entre la courbe en récupération (◦) et celle à l'exercice
(+) (normalisée par rapport à la gamme des intervalles R-R de chaque sujet) est positive,
le phénomène existe. La moyenne et l'écart type de ce critère d'hystérésis sur tous les sujets
des di�érentes catégories d'athlètes et pour tous les modèles de l'onde T, sont présentés
dans le tableau 8.4. Tout comme pour le résultat sur la pente des intervalles P-R en ré-
cupération présenté à la Section 8.3 page 107, on peut identi�er deux groupes à partir de
la moyenne de ce critère : les sédentaires, et les sportifs modérés ou con�rmés. Un test
de Welch est appliqué sur ce critère et les deux groupes sont signi�cativement di�érents
avec une p-value < 0, 0005. On peut souligner que le phénomène d'hystérésis et la valeur
des pentes des intervalles P-R sont étroitement liés. En e�et, plus la pente au début de la
récupération sur les intervalles P-R est importante, plus le phénomène d'hystérésis apparaît.

Di�érentes catégories d'athlètes SED SM SC
Fonction a�ne par morceaux 7, 85± 2, 52 13, 55± 3, 54 13, 57± 3, 95

Polynôme d'ordre 3 6, 33± 4, 32 14, 06± 3, 02 12, 81± 2, 51
Droite 7, 05± 3, 12 6, 79± 13, 98 11, 89± 2, 77

Table 8.4 � Moyenne et écart type du critère d'hystérésis pour les di�érentes catégories
d'athlètes.

On observe sur la �gure 8.3 page 106, la présence d'un "dépassement" au niveau du
changement de pente au début de la phase de récupération. En e�et, les valeurs des inter-
valles P-R pendant ce phénomène sont plus importantes que celles enregistrées au repos
puis elles tendent vers leurs valeurs nominales. Ce "dépassement" est signi�catif avec une
p-value < 0, 01. Ce phénomène pourrait expliquer celui du cycle d'hystérésis entre les in-
tervalles P-R et R-R. Cependant, pour tenter d'expliquer l'hystérésis, il faudrait considérer
le c÷ur dans son environnement global.
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Figure 8.8 � Evolution des intervalles P-R en fonction des intervalles R-R pendant l'exer-
cice (+) et la récupération (◦).
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Figure 8.9 � Pour une même période cardiaque, exemple de deux ondes P, l'une extraite
de la phase d'exercice (en bleu), l'autre extraite de la phase de récupération (en rouge).
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8.4.2 Cas particulier
Dans cette section, nous nous plaçons dans un cas particulier du modèle général du

Chapitre 6 : on exploite un exemple où l'onde T se superpose très peu à l'onde P pendant
l'exercice. Pour cela, 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 constant sur
une courte fenêtre.

Dans un premier temps, nous présenterons une première méthode basée sur l'inter-
corrélation pour estimer les intervalles P-R battement par battement. L'exploitation de
ces intervalles mettra en évidence le phénomène d'hystérésis sur l'intervalle P-R. Dans un
second temps, nous exposerons une seconde méthode qui permet de mesurer l'hystérésis.
En�n, la mise en commun de ces deux méthodes nous conduira à une meilleure mise en
valeur de ce phénomène.

8.4.2.1 Première méthode basée sur l'intercorrélation : estimation des inter-
valles P-R battement par battement
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Figure 8.10 � Segments P-R alignés sur le pic R.

Le signal ECG a subi les pré-traitements exposés dans la partie 7.2.2 a�n d'obtenir
tous les segments P-R alignés sur le pic R comme le montre la �gure 8.10. Pour déterminer
l'intervalle P-R, on utilise la méthode d'intercorrélation décrite ci-après [59, 118].

Il nous faut au préalable dé�nir une onde de référence ; en général, on la construit
en faisant la moyenne temporelle des x premières réalisations, x étant choisi de manière
arbitraire. On fait alors l'hypothèse que l'onde P est non-décalée sur ces x premières réa-
lisations.

La �gure 8.11 illustre la dé�nition du retard dk caractérisant le retard entre le k-ième
battement et l'onde de référence. On dé�nit l'intervalle de temps entre l'onde P et le pic
R de cette onde de référence par la constante K. Puis on estime les retards dk des ondes
P traitées par rapport à cette onde de référence : le retard dk correspond à la position qui
maximise le coe�cient d'intercorrélation. Lorsque l'onde de référence et l'onde k décalée de
dk sont parfaitement synchronisées, alors le coe�cient d'intercorrélation est proche de 1.

Une fois l'estimation des retards dk e�ectuée, on déduit les intervalles P-R et P-P de



116 Chapitre 8. Analyse des intervalles P-R à l'exercice et en récupération
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Figure 8.11 � Détermination du retard d par intercorrélation. Le retard d correspondant
à la position relative de l'onde P courante par rapport à l'onde P de référence.
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la k-ième occurence 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 constante K étant inconnue, on calcule l'intervalle P-R à une constante près. Cepen-

dant, il nous est possible de la déterminer aisément en la mesurant sur l'onde de référence.
Le défaut de cette méthode sous ces hypothèses, est que l'onde de référence est très proche
des réalisations tandis que les méthodes du type Woody adaptent l'onde de référence qui
représente au mieux l'ensemble des réalisations s'il y a variation de l'onde.
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Figure 8.12 � Evolution des intervalles P-R et P-P au repos, à l'exercice et en récupération.

La méthode présentée ci-dessus est appliquée sur des signaux ECG réels enregistrés à
l'e�ort et en récupération. La �gure 8.12 présente un exemple de l'évolution des intervalles
P-P et P-R au cours des di�érentes périodes de mesure. Les variations de ces deux intervalles
sont synchrones. Lors du passage du repos à l'exercice, on observe une brusque diminution
de l'intervalle P-P et une diminution moins marquée de l'intervalle P-R. Pendant la phase
d'exercice, ces deux intervalles diminuent parallèlement au fur et à mesure que l'intensité de
l'e�ort augmente. La valeur minimale de ces intervalles est observée dans ce cas à V O2max.
A l'arrêt de l'exercice et durant toute la phase de récupération, les intervalles P-R et P-P
augmentent parallèlement.

On peut alors représenter l'évolution du temps de conduction auriculo-ventriculaire
associé à l'intervalle P-R, en fonction de la période cardiaque associée à l'intervalle P-P.
Les �gures 8.13 et 8.14 présentent un exemple de la relation liant les intervalles P-R aux
intervalles P-P. La relation "P-R/P-P" présente un e�et d'hystérésis entre l'exercice, en
bleu, et la récupération, en rouge.
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Figure 8.13 � Relation "P-R/P-P". Cette relation est représentée pour la période de repos
suivie de l'exercice en bleu, et de la période de récupération en rouge.
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Figure 8.14 � Zoom de la �gure 8.13 : hystérésis de la relation "P-R/P-P" à l'exercice en
bleu, et en récupération en rouge.
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8.4.2.2 Seconde méthode : mesure de l'hystérésis sous les mêmes hypothèses

Comme précédemment, on se place dans le cas particulier où l'onde T rentre très
peu dans l'onde P à l'exercice. Tout en faisant l'hypothèse que pour une même période
cardiaque en e�ort ou en récupération, les ondes P ont une forme semblable [22], si le
phénomène d'hystérésis n'existait pas entre l'e�ort et la récupération, on devrait avoir
pour ces deux indices de réalisation, des segments P-R quasi-identiques, un peu di�érent à
cause de la respiration mais au moins synchronisés et de "forme et variation" identiques. Si
le phénomène d'hystérésis existe, on doit trouver pour un même intervalle R-R, des ondes
P correspondantes en situation d'e�ort et de relâchement décalées dans le temps.
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Figure 8.15 � Dé�nition des retards ∆ comme étant la di�érence entre les courbes à
l'e�ort (en bleu) et à la récupération (en rouge). Le sens du parcours du cycle d'hystérésis
est dans le sens horaire.

Ici, on estime donc le temps de retard entre les deux ondes P, en e�ort et en récupération,
pour un même intervalle R-R, c'est à dire pour une même période cardiaque. On estime
alors la di�érence d'hystérésis, soit les retards ∆ sur la �gure 8.15 entre les intervalles P-R
à l'e�ort et en récupération.

A�n d'estimer ces retards ∆, on propose la méthode illustrée par la �gure 8.16. Au lieu
de travailler comme précédemment battement par battement, on suit l'axe dé�ni par i sur
la �gure 8.16, c'est à dire du temps maximal de l'enregistrement de l'ECG jusqu'à l'indice
de la réalisation correspondant à la �n de l'exercice et au début de la récupération. Pour
chacun de ces indices, on procède en 4 étapes comme suit :

Étape 1 : pour chaque indice, on récupère la valeur de l'intervalle R-R correspondant qui
sera notre référence.

Étape 2 : on cherche alors les x indices de réalisation les plus proches de cette valeur de
référence de l'intervalle R-R dans la partie récupération et exercice.

Étape 3 : on fait alors la moyenne des ondes P correspondantes à ces x indices de réalisa-
tion, pour la partie exercice et pour la partie récupération. Cette étape de moyennage
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permet de diminuer l'in�uence du bruit électromyographique. On obtient alors deux
ondes P moyennes pour une même valeur de R-R, une à l'exercice et une en récupé-
ration.

Étape 4 : on calcule la fonction d'intercorrélation entre ces deux ondes P moyennes et on
en déduit la valeur du retard ∆ entre les deux ondes P moyennes pour cette valeur
d'intervalle R-R.
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Figure 8.16 � Présentation de la méthode de mesure de l'hystérésis : évolution des inter-
valles R-R au cours du temps.

On obtient alors les retards estimés ∆ en fonction de l'intervalle R-R, présentés �-
gure 8.17. Si le phénomène d'hystérésis n'existait pas, nous trouverions des ∆ nuls quelle
que soit la valeur de l'intervalle R-R puisque ∆ représente la di�érence entre les inter-
valles P-R à l'exercice et en récupération pour un même R-R. Les intervalles R-R et P-P
étant semblables, nous observons donc le phénomène d'hystérésis de la relation "P-R/P-P".
L'évolution des ∆ se lit pour les valeurs de R-R décroissantes pour l'interpréter au fur et
à mesure de l'enregistrement : à gauche on se trouve donc au maximum de l'e�ort et à
droite à la �n de l'enregistrement pendant la phase de récupération. A noter qu'à la �n de
la récupération, nous devrions retrouver un ∆ nul. Cependant nos enregistrements ECG
sont trop courts et nous n'enregistrons pas la récupération complète du patient. De plus,
le signe de cette courbe nous donne le sens de parcours de l'hystérésis reliant les intervalles
P-R et P-P (ou R-R). En e�et, le retard estimé ∆ est négatif quelle que soit la période
cardiaque, ce qui signi�e que l'onde P correspondante à la phase d'exercice est plus proche
du pic R suivant que celle correspondante en récupération. Donc pour une même période
cardiaque, l'intervalle P-R en récupération est plus grand que celui à l'exercice. La courbe
d'hystérésis présentée �gure 8.14 se lit donc dans le sens des aiguilles d'une montre.

La �gure 8.17 présente également le maximum de la fonction d'intercorrélation pour
chacun des intervalles R-R considérés. On observe que ces valeurs sont assez importantes
et variables : ceci provient sans doute de l'hypothèse de départ qui n'est pas strictement
exacte, les ondes P à l'exercice ou en récupération pour une même période cardiaque n'ayant
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Figure 8.17 � Retards estimés ∆ en fonction de l'intervalle R-R. ∆ correspond à la valeur
de l'hystérésis.

pas forcément la même forme. Cependant, le coe�cient de corrélation reste très élevé.
Cette méthode est plus robuste que la précédente présentée dans la section 8.4.2.1. En

e�et, dans la méthode précédente, on comparait une onde moyenne et une réalisation qui
pouvait être de "mauvaise" qualité en présentant un artéfact, et ceci pouvait conduire à un
point aberrant. Ici en revanche, on compare deux ondes moyennes. Cette méthode d'esti-
mation des retards ∆ semble donc être plus robuste pour mettre en évidence un phénomène
d'hystérésis.

8.4.2.3 Mise en commun des méthodes basées sur l'intercorrélation pour la
mise en évidence du phénomène d'hystérésis

La méthode présentée à la Section 8.4.2.1 donne une estimation des intervalles P-R
et R-R à l'exercice et en récupération. La seconde méthode présentée à la Section 8.4.2.2
donne quant à elle une estimation des retards ∆ qui dé�nissent la di�érence entre les in-
tervalles P-R à l'exercice et en récupération pour un même R-R. Cependant avec cette
seconde méthode, n'ayant pas d'indications sur la valeur des intervalles P-R, il n'est pas
possible de reconstruire le cycle d'hystérésis directement à partir des retards ∆, ou alors à
une constante près.

Nous allons donc utiliser les données de ces deux méthodes pour pouvoir estimer au
mieux l'hystérésis. Pour la même période cardiaque, 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 récupération donnée par la première méthode, notée

P̃Rr ;
• l'estimation du retard entre une onde P moyenne en récupération et une à l'e�ort,

donnée par la seconde méthode, noté ∆̃.
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Nous souhaitons estimer au mieux les intervalles P-R, nous considérons donc deux incon-
nues à notre problème : PRe et PRr, respectivement l'évolution des intervalles P-R à
l'exercice et en récupération pour un même intervalle R-R. Les mesures données par les
deux méthodes n'étant pas exactes, nous choisissons de considérer un bruit additif blanc
gaussien à nos observations. Nous considérons alors les relations suivantes :

∆̃(RR) = PRe(RR)− PRr(RR) + n∆

P̃Re = PRe(RR) + ne

P̃Rr = PRr(RR) + nr

On considère 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 matrice



−1 1
1 0
0 1


.

La solution optimale au sens des moindres carrés d'un tel système, en considérant les
bruits indépendants pour les trois observations, est de la forme :

(
P̂Rr(RR)
P̂Re(RR)

)
= A].




∆̃(RR)
P̃Re

P̃Rr


 , (8.3)

avec A] la matrice pseudo-inverse de A et C la matrice de covariance du bruit consi-
dérée diagonale ici puisque les bruits sont indépendants sur les trois observations, soit
A] = (AtC−1A)−1AtC−1. Ici, on fait l'hypothèse que la matrice de covariance du bruit est
l'identité.

A partir de cette solution, nous estimons les intervalles P̂Re et P̂Rr pour chaque
intervalle R-R et reconstruisons la relation d'hystérésis entre les intervalles P-R et P-P
(ou R-R) présentée �gure 8.18(b). En comparant ce résultat avec l'hystérésis calculée à
partir de la première méthode, représentée sur la �gure 8.18(a), on observe que pour une
même valeur de période cardiaque, la di�érence entre les intervalles P-R à l'exercice et en
récupération est davantage marquée par la mise en commun des deux méthodes. Aussi, la
variabilité est moindre avec la seconde méthode, surtout pour les faibles valeurs de P-P.

8.4.3 Discussion
Contrairement à l'hystérésis sur l'intervalle Q-T qui a été largement analysée, à notre

connaissance aucune étude concernant l'intervalle P-R à l'exercice n'avait été menée jus-
qu'alors. Or, nous avons vu dans les sections précédentes qu'un phénomène d'hystérésis de
la relation "P-R en fonction de P-P (ou R-R)" existe sur les signaux ECG d'e�ort. En e�et,
lorsque l'exercice physique augmente, les intervalles P-P ou R-R diminuent, c'est à dire que
la fréquence cardiaque augmente en même temps que les intervalles P-R diminuent. Lors
de l'arrêt de l'e�ort, les intervalles P-R tendent à se rallonger, de même que les intervalles
R-R ou P-P, mais plus vite que ce qu'ils avaient diminué. De plus, pour un même intervalle
R-R ou P-P, l'intervalle P-R est plus important en relâche 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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Figure 8.18 � Comparaison des relations d'hystérésis entre les intervalles P-R et P-P à
l'e�ort (en bleu) et en récupération (en rouge). La �gure (a) illustre la méthode originelle
présentée section 8.4.2.1 et la �gure (b) illustre la mise en commun des deux méthodes
d'estimation basées sur l'intercorrélation.

la �gure 8.12, page 117, on observe qu'à la �n de l'enregistrement la valeur de l'intervalle
P-R est quasiment celle 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 chez tous
nos sujets. De plus, nous avons proposé une alternative pour mesurer cette hystérésis, qui
nécessite 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 soit constant sur une courte fenêtre.

Il est intéressant d'analyser ce phénomène d'hystérésis car à long terme, il pourrait
permettre l'amélioration des pacemakers à double chambre. En e�et, pour améliorer les
performances de cette électrostimulation, il faut stimuler les cavités cardiaques au moment
optimal. Cependant, les délais de stimulation actuels entre l'oreillette et les ventricules,
durant les phases d'exercice et de récupération, sont linéaires. L'intégration du phénomène
d'hystérésis pourrait conduire au développement de prothèses cardiaques "intelligentes"
[3].

Nous allons donc tenter dans un premier temps de l'expliquer grâce a l'étude de la
physiologie du myocarde, puis dans un deuxième temps nous émettrons des hypothèses
supplémentaires.

8.4.3.1 Le n÷ud auriculo-ventriculaire, source de ce phénomène
Pour comprendre d'où provient ce phénomène, il faut s'intéresser à la structure du

c÷ur et à son réseau de conduction électrique. Comme nous l'avons vu dans la première
partie du manuscrit, une impulsion électrique naît au niveau du n÷ud sinusal (apparition
de l'onde P). Elle se propage alors dans les oreillettes jusqu'au n÷ud auriculo-ventriculaire
qui la renvoie vers le réseau de distribution électrique, composé du faisceau de His et du
réseau de Purkinje (apparition de l'onde R). Tout au long de l'exercice et de la récupé-
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ration, les ondes P, caractéristiques de l'activité auriculaire, ne changent globalement pas
signi�cativement de forme [22]. Ceci con�rme alors que le phénomène d'hystérésis ne peut
pas s'expliquer par un changement de propriétés électrophysiologiques des oreillettes.

Pour interpréter l'évolution des intervalles au niveau de l'ECG, il nous faut nous in-
téresser à quelques notions électrophysiologiques, déjà abordées dans le Chapitre 3. Lors
d'un enregistrement intra-cardiaque (où les électrodes sont directement placées sur le myo-
carde), on peut évaluer le temps de conduction auriculo-ventriculaire associé à l'intervalle
P-R au niveau de l'ECG, à partir des mesures précises de l'activité électrique dans les
oreillettes (A), dans le faisceau de His (H) et dans les ventricules (V). En e�et, l'intervalle
A-A correspond à la durée du cycle cardiaque, et l'intervalle A-V au temps de conduc-
tion auriculo-ventriculaire. A partir de ces mesures, lors de changements de la fréquence
cardiaque ou de l'activité autonome auriculo-ventriculaire, il a été démontré que l'inter-
valle H-V reste constant [112, 130], et que par conséquent la Variabilité de la Conduction
Auriculo-Ventriculaire (notée VCAV) témoigne d'une modulation de l'intervalle A-H. Ceci
nous laisse alors penser que la source de ce phénomène d'hystérésis est le n÷ud auriculo-
ventriculaire.

Une hystérésis dans le sens anti-horaire au niveau des myocytes des ventricules, entre
la période réfractaire et la période d'excitabilité, a été montrée dans les travaux [13, 180]
lorsque le c÷ur est innervé. Cependant, notre problème concerne le tissu nodal qui a des
propriétés di�érentes des myocytes. Pour comprendre le phénomène d'hystérésis, il ne faut
pas considérer le c÷ur localement mais globalement, en considérant les in�uences du sys-
tème nerveux autonome.

8.4.3.2 Hypothèses sur la source de ce phénomène d'hystérésis
Dans le Chapitre 3, nous avons évoqué les deux principales in�uences sur le temps de

conduction auriculo-ventriculaire (intervalle P-R) : la fréquence cardiaque, et l'activité du
système nerveux autonome (noté SNA). De ce fait, plusieurs hypothèses peuvent être éta-
blies pour expliquer le phénomène d'hystérésis entre les intervalles P-R et R-R (ou P-P) à
l'exercice et en récupération.

L'hypothèse d'un e�et "fatigue" du n÷ud auriculo-ventriculaire

Le phénomène de "fatigue" du n÷ud auriculo-ventriculaire a été mis en évidence chez
l'animal dans de nombreuses études [17, 18, 19, 185]. Le protocole utilisé dans ces études
consiste à stimuler à des fréquences très élevées le myocarde de l'animal de façon py-
ramidal : la fréquence des stimulations augmente puis diminue progressivement. Ainsi,
un phénomène d'hystérésis a été mis en évidence dans la relation "temps de conduction
auriculo-ventriculaire/période cardiaque" : lorsque la période cardiaque augmente, le temps
de conduction auriculo-ventriculaire est plus grand que lorsque la période cardiaque dimi-
nuait. C'est ce rallongement du temps de conduction auriculo-ventriculaire observé après
quelques minutes de tachycardie qui révèle ce phénomène de "fatigue" du n÷ud auriculo-
ventriculaire [18, 185].

Il reste toutefois à démontrer ce phénomène de "fatigue" chez l'homme. Ainsi si cela est
véri�é, on pourrait expliquer pourquoi l'intervalle P-R correspondant au temps de conduc-
tion auriculo-ventriculaire serait rallongé pendant la phase de récupération.
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Figure 8.19 � Relation "P-R fonction de R-R" dans di�érentes conditions.

L'hypothèse liée aux caractéristiques du système nerveux autonome

Plusieurs études montrent que la stimulation vagale sur le n÷ud sinusal est di�érente
de celle sur le n÷ud auriculo-ventriculaire [84, 90, 156]. Kannankeril et al. ont montré que
lors d'un exercice modéré, l'activité du SNA sur chacun des n÷uds est indépendante. Ainsi,
nous pourrions supposer que l'activité du SNA di�ère durant la phase de récupération. Le
rallongement de l'intervalle P-R pendant la phase de récupération pourrait alors être expli-
qué par un ré-engagement de l'activité parasympathique plus marqué, ou plus rapide sur le
n÷ud auriculo-ventriculaire par rapport au n÷ud sinusal. A ces fréquences cardiaques, la
constante de temps associée à l'activité sympathique semble empêcher cette branche d'être
la cause du phénomène observé.

D'après certaines études [48, 104, 155], lorsque le c÷ur est considéré "localement",
c'est à dire lorsque les innervations sympathique et parasympathique ne sont pas prises
en compte, la relation liant le temps de conduction auriculo-ventriculaire (intervalle P-R)
et la période cardiaque (intervalle R-R) est telle que lorsque R-R augmente, le temps de
conduction auriculo-ventriculaire diminue comme cela est représenté sur la �gure 8.19(a).
Cet état peut être vu comme un état "basal" (ou "local") et permet de préserver les
ventricules d'une �brillation éventuelle.
Toutefois, conformément à nos résultats sur les signaux ECG d'e�ort réels, nous avons une
relation entre les intervalles P-R et la période cardiaque à l'exercice comme présentée sur la
�gure 8.19(b) : lorsque la période cardiaque diminue, nous observons un raccourcissement
des intervalles P-R. Pendant l'e�ort, on observe un retrait de l'activité vagale tandis que
l'activité sympathique prédomine. On peut alors supposer qu'au moment de la relâche, il
y ait un rapide retour à l'état dit "basal", ce qui expliquerait pourquoi les intervalles P-R
sont rallongés pendant la phase de récupération.

Toutes ces hypothèses nécessitent de plus amples recherches pour con�rmation. Mal-
heureusement, nous ne disposons pas pour le moment de signaux dont les protocoles sont
appropriés pour faire ces études. De plus, les mesures endocavitaires chez l'homme et à
l'e�ort sont quasiment impossible à e�ectuer pour des raisons de validation de protocole.
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Résumé :

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés au problème d'estimation des intervalles
P-R sur des signaux ECG réels à l'e�ort. Étant donné le problème de chevauchement des
ondes T et P à l'exercice, 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 évidence
et discutés : un brusque changement de pente au début de la phase de récupération, une
classi�cation des sujets suivant leur niveau d'entraînement physique en s'intéressant à la
pente de l'évolution des intervalles P-R au début de la récupération avant le changement
de pente, et un phénomène d'hystérésis de la relation "P-R/R-R" à l'exercice et en récupé-
ration. Nous avons proposé quelques pistes électrophysiologiques permettant d'expliquer ces
di�érents phénomènes.



Chapitre 9

Analyse des intervalles Q-T ou R-T

Ce dernier chapitre correspond aux derniers travaux réalisés. Tout en étant prélimi-
naires, les résultats obtenus montrent que notre approche est valide, et mérite d'être ap-
profondie. Ainsi, après avoir développé des méthodes d'estimation notamment dans le but
d'extraire les intervalles P-R à l'exercice, nous nous interrogeons si elles sont adaptables
aux autres intervalles cardiaques, comme le Q-T.

Contrairement à l'intervalle P-R qui représente uniquement la phase de dépolarisation
des oreillettes, l'intervalle Q-T correspond à l'ensemble de dépolarisation et de repolarisa-
tion ventriculaire. Son allongement, voire son raccourcissement, est lié à des troubles du
rythme ventriculaire. Le syndrome du Q-T long est une anomalie du système électrique
du c÷ur qui, dans certaines circonstances, engendre l'apparition d'un trouble complexe
nommé "torsades de pointes" potentiellement mortel [123, 152]. Cet intervalle est plus
souvent étudié que l'intervalle P-R, notamment car il est révélateur de graves arythmies
cardiaques. Malheureusement, la mesure de l'intervalle Q-T est grevée de nombreuses in-
certitudes rendant son étude di�cile.

Dans une première partie, nous présenterons la méthode choisie pour estimer les inter-
valles Q-T sur les signaux ECG réels : une version "par bloc" de la méthode de Woody
améliorée présentée au Chapitre 5. A l'aide d'expérimentations sur des signaux simulés,
nous la comparerons à d'autres méthodes classiques de segmentation [94, 183, 184].

Considérant que la méthode proposée nous fournit des intervalles Q-T précis, nous ana-
lyserons l'évolution de ces intervalles sur di�érents types d'enregistrements d'ECG (respi-
ration contrôlée, e�ort, �brillation auriculaire,. . . ), et nous la corrélerons avec l'évolution
des intervalles R-R.

Dans la littérature, il est connu qu'au niveau cellulaire, et par conséquent au niveau
de l'ECG, il existe deux phases d'adaptation des intervalles Q-T : une "rapide" et immé-
diate qui correspond 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
cette réponse du Q-T à un changement de la période cardiaque. Dans cette modélisation,
l'adaptation dite "rapide" sera inspirée du fonctionnement électrique cellulaire, et plus pré-
cisément de la courbe de restitution cellulaire.
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9.1 Estimation des intervalles Q-T
Pour estimer les intervalles Q-T, ou R-T dans notre cas, nous allons utiliser notre mé-

thode de "Woody améliorée" présentée au Chapitre 5. Comme nous avons pu le voir à
la Section 5.4 de ce même chapitre, cette méthode s'est montrée particulièrement e�cace
lorsque 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 sensible
à la fréquence cardiaque et à l'in�uence du système nerveux. A�n de contrecarrer ces hy-
pothèses sur le signal à traiter, nous allons procéder à l'estimation des intervalles R-T "par
bloc" avec notre méthode de Woody améliorée, puis nous resynchroniserons ces retards
estimés par bloc a�n d'obtenir l'évolution globale des intervalles R-T.

9.1.1 Méthode de Woody améliorée "par bloc"
Lors de l'étude de signaux ECG réels, les signaux recueillis sont évidemment bruités,

notamment par la dérive de la ligne de base. Les pré-traitements présentés à la Section 7.2.2
sont appliqués en vue d'obtenir un signal exploitable pour l'estimation des intervalles R-T.
Nous obtenons des segments d'ECG, comme présenté à la �gure 7.9 page 100, où chaque
onde T est incluse dans la fenêtre d'observation alignée à gauche sur l'onde R précédente.

Une fois les pré-traitements appliqués, nous créons des "blocs" de 10 réalisations chacun,
sur lesquels nous appliquons la méthode de Woody améliorée.

Il est à noter que le nombre de réalisations par bloc, ici en l'occurrence 10, est choisi de
façon arbitraire en fonction du signal, de telle sorte que le changement de forme de l'onde
T entre la première et la dernière réalisation du bloc soit faible. Dans ce contexte de faible
nombre de réalisations, il a été montré à travers les résultats de simulation présentés à
la Section 5.4 que la méthode de Woody améliorée dépassait en terme de performance la
méthode de Woody classique, ce qui justi�era son utilisation.

Ainsi, nous obtenons à la �n de la convergence de l'algorithme, 10 retards et une onde
de référence �nale par "bloc". A�n de reconstituer l'évolution des intervalles R-T sur le
signal ECG entier, il nous faut alors recaler les retards sur chacun des blocs en estimant
les décalages sur les ondes de référence �nales. Nous choisissons pour cela des estimateurs
de décalages absolus, comme par exemple :

• la position du maximum (voir �gure 9.1) ;
• la position du maximum/2, moins sensible au bruit d'observations que la position du
maximum car 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 indicateur de surface
de l'onde proposée par Zhang et al. [183, 184], présentée au Chapitre 4 page 56 et
illustrée par la �gure 9.2 ;

• le pic et la �n de l'onde T déterminés par la méthode basée sur du �ltrage dérivatif
de Laguna et al. [94], présentée au Chapitre 4 page 52, et illustrée par la �gure 9.3.
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Figure 9.1 � Calcul de la position du maximum ou du maximum/2 pour dé�nir les déca-
lages absolus sur les ondes de référence de chaque bloc.
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Figure 9.2 � Méthode de Zhang pour dé�nir la �n de l'onde T, par calcul de l'indicateur
de surface A(t) sur une fenêtre glissante de taille W ; Présentée au Chapitre 4 page 56
(extrait de [184]).
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de Laguna et al. [94], présentée au Chapitre 4 page 52.
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l'intervalle R-T diminue.

9.1.1.1 Comparaison des estimateurs de décalages absolus
A�n de comparer les performances des estimateurs des décalages absolus sur les ondes

de référence de chaque bloc, nous proposons une étude sur des ondes T simulées illustrées
par la �gure 9.4. Les ondes T sont assimilées à des fonctions gaussiennes positives bruitées.
Ces fonctions gaussiennes sont décalées linéairement les unes par rapport aux autres : les
retards appliqués sont linéaires de 0 à -50 ms entre la première et la dernière réalisation. Le
bruit appliqué aux réalisations est blanc gaussien d'écart type 0, 02. Étant donné l'absence
de changement de forme entre les réalisations, nous choisissons ici de travailler par "bloc"
de 10 réalisations. L'algorithme de Woody amélioré est alors appliqué jusqu'à convergence
a�n d'obtenir les retards intra-blocs et les ondes de référence �nales qui nous serviront à
calculer les décalages absolus de chaque bloc par les 5 estimateurs présentés ci-dessous.

La �gure 9.5 relate les intervalles RTpic théoriques, et les intervalles R-T estimés par la
méthode de Woody généralisée "par bloc" en ayant recalé les ondes de référence de chaque
bloc grâce aux estimateurs de décalages 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 indicateur de surface de l'onde proposée par Zhang
et 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 pic de l'onde T (Tpic) proposé par Laguna et al. [94] (voir �gure 9.3).

Les décalages des di�érentes courbes sont dus aux di�érentes façons de déterminer
l'intervalle R-T : soit par rapport à la position du pic ou de la �n de l'onde, soit par
rapport à la position du Tmax/2.

Sur la �gure 9.5, on observe que l'estimateur de la position du maximum se rapproche
des RTpic théoriques. Cependant, l'estimateur basé sur la position du maximum/2 présente
de meilleures performances. En e�et, ce dernier est moins sensible au bruit d'observations
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Figure 9.5 � Comparaison des estimateurs de décalages absolus sur les ondes de référence
de chaque bloc : la position du maximum, la position du maximum/2, la �n de l'onde
T détectée par la méthode de Zhang et al. [183, 184], la �n de l'onde T détectée par la
méthode de Laguna et al. [94], et le pic de l'onde T détectée par la méthode de Laguna et
al. [94]. Les méthodes de recalage absolu par la position du maximum/2 et par la détection
du pic de l'onde T [94] présentent de meilleures performances que les autres. Toutefois,
l'estimateur basé sur la position du maximum/2 présente le moins de variance.

que la position dumaximum et présente moins de variance. Aussi, on observe qu'en utilisant
les estimateurs basés sur la �n de l'onde T, de Zhang et al. et de Laguna et al., les résultats
de l'estimation des intervalles R-T sont très bruités. La méthode de recalage des ondes de
référence par la détection du pic de l'onde T de Laguna et al. [94] présente de meilleures
performances que les précédents. Toutefois, l'estimateur basé sur la position dumaximum/2
présente le moins de variance.

Pour comparer les di�érents estimateurs de décalages absolus des ondes de référence
de chaque bloc, on calcule la dispersion de chacun : la variance de la di�érence entre les
retards estimés et théoriques. Le tableau 9.1 donne un exemple des dispersions calculées
pour les di�érents estimateurs. D'après ces valeurs, on véri�e bien que l'estimateur basé
sur la position du maximum/2 est le plus performant.

Recalage absolu Dispersion
Maximum 12, 50

Maximum/2 4, 86
Tfin de Zhang [183, 184] 100, 74

Tfin de Laguna [94] 50, 99
Tpic de Laguna [94] 6, 20

Table 9.1 � Dispersions des di�érents estimateurs de décalages absolus des ondes de réfé-
rence de chaque bloc. La dispersion est calculée comme étant la variance de la di�érence
entre les retards estimés et théoriques.
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Finalement, d'après cette étude sur des signaux simulés, le recalage des retards sur cha-
cun des blocs sera plus e�cace avec l'estimateur des décalages sur les ondes de référence
par la position du maximum/2, noté Tmax/2 sur la �gure 9.1. Ainsi sur les signaux ECG
réels, nous estimerons les intervalles R-T à l'aide de la méthode de Woody améliorée "par
bloc" en recalant les retards de chaque bloc grâce à la position du maximum/2 des ondes
de référence.

9.1.1.2 Comparaison des méthodes d'estimation des intervalles R-T
A�n de mettre en valeur les performances de notre méthode de Woody améliorée "par

bloc", nous allons la comparer 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 celle présentée dans la section pré-
cédente illustrée par la �gure 9.4, mis à part l'écart type du bruit blanc gaussien qui est
cette fois-ci égal à 0, 005 : les ondes T sont assimilées à des fonctions gaussiennes bruitées
et sont décalées linéairement. Nous nous intéressons à 300 réalisations. L'intervalle R-T
diminue au fur et à mesure que l'indice de la réalisation augmente.

Nous appliquons à ces signaux quatre méthodes d'estimation de l'intervalle R-T :
• notre méthode de Woody améliorée "par bloc", où les décalages absolus des ondes

de référence de chaque bloc sont calculés à partir de la position du maximum/2 ;
• la méthode de détection de la �n de l'onde T de Zhang et al. [183, 184] ;
• la méthode de détection de la �n de l'onde T de Laguna et al. [94] ;
• la méthode de détection du pic 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 citées
ci-dessus.

On observe que les variances des méthodes de segmentation basées sur la détection de
la �n ou du pic de l'onde T sont très importantes étant donnée la grande sensibilité au
bruit de ces méthodes. Par contre, la méthode de Woody améliorée "par bloc" proposée
dans ce manuscrit présente très peu de variance.

Le tableau 9.2 indique les valeurs des dispersions des di�érentes méthodes d'estimation
des intervalles R-T. La dispersion est calculée comme étant la variance de la di�érence entre
les intervalles estimés et théoriques. On observe alors la faible dispersion de la méthode de
Woody améliorée "par bloc". Ceci conforte l'idée d'appliquer cette méthode d'estimation
"par bloc" aux signaux ECG réels.

Il est à noter que si le bruit devient très important, certaines méthodes ont des perfor-
mances qui se dégradent plus vite que d'autres.
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Figure 9.6 � Comparaison des estimateurs des intervalles R-T sur des signaux simulés :
la méthode de Woody améliorée "par bloc" (décalages absolus des ondes de référence de
chaque bloc calculés à partir de la position du maximum/2 ), la méthode de détection de
la �n de l'onde T de Zhang et al. [183, 184], la méthode de détection de la �n de l'onde T
de Laguna et al. [94], et la méthode de détection du pic de l'onde T de Laguna et al. [94].
La méthode de Woody améliorée "par bloc" présente de meilleures performances en ayant
le moins de variance par rapport aux intervalles RTfin théoriques.

Méthode d'estimation des intervalles R-T Dispersion
Woody améliorée "par bloc" 0, 33

Fin de l'onde T de Zhang [183, 184] 21, 17
Fin de l'onde T de Laguna [94] 10, 56
Pic de l'onde T de Laguna [94] 2, 40

Table 9.2 � Dispersions des di�érentes méthodes d'estimation des intervalles R-T. La
dispersion est calculée comme étant la variance de la di�érence entre les intervalles estimés
et théoriques.
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9.1.2 Application sur des signaux ECG en respiration contrôlée
Les signaux enregistrés en respiration contrôlée dont nous disposons, nous ont été don-

nés par C. Heneghan de l'Université de Dublin. Durant ce test, il était demandé au patient
respirer librement puis de contrôler sa respiration suivant un protocole prédé�ni. Nous
avons exploité la dérivation DII de ces enregistrements.

Un exemple de l'évolution de la période cardiaque, c'est à dire des intervalles R-R, au
cours de ce type de test est présenté sur la �gure 9.7. On voit bien autour de la 900eme

réalisation l'in�uence de la respiration contrôlée, et un peu avant, la chute du R-R qui est
due à l'annonce du protocole qui engendre un léger stress chez le sujet.

Les signaux ECG recueillis étant bruités, nous leur appliquons les pré-traitements pré-
sentés à la Section 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 chaque onde T est incluse dans la
fenêtre d'observation alignée à gauche sur l'onde R précédente. Compte tenu du change-
ment de forme lent des ondes T, nous choisissons ici de travailler par bloc de 10 réalisations.
Sur chacun des blocs, la méthode de "Woody améliorée" est appliquée et les retards sont
recalés au moyen de la technique basée sur la position dumaximum/2 (voir Section 9.1.1.1).

La �gure 9.8 présente alors les intervalles R-T estimés par cette méthode pour le sujet
sain correspondant à l'exemple de l'évolution de la période cardiaque présenté sur la �gure
9.7. Sur cette même �gure, le recalage des retards par la technique de la position du
maximum est également représentée. Conformément à ce que nous avions observé dans
l'étude des performances des estimateurs des recalages absolus, la technique de la position
du maximum biaise énormément les résultats sur les signaux réels qui sont bruités et qui
changent de forme au cours du temps. On préférera donc la technique du maximum/2 qui
s'approche plus de la �n réelle de l'onde T.
Ce résultat d'illustration sera repris par la suite dans le cadre de la modélisation Q-T/R-R.

9.1.3 Application sur des signaux ECG à l'e�ort
Comme cela a été évoqué dans le Chapitre 6, le problème d'estimation des intervalles

P-R et Q-T sur des signaux ECG enregistrés à l'e�ort est très di�cile à résoudre en raison
du chevauchement des ondes P et T à l'exercice. Dans ce même chapitre, nous avons
toutefois généralisé le modèle de Woody associé à di�érents modèles de l'onde T qui se
superpose à l'onde P, pour le problème d'estimation des intervalles P-R. Il serait alors
naturel de considérer le problème inverse, et dire que cette même méthode est applicable à
l'estimation des intervalles Q-T en prenant en compte l'onde P cette fois-ci, qui se superpose
à l'onde T. Toutefois, l'application aux intervalles Q-T de la méthode généralisée de Woody
développée pour les intervalles P-R dans le Chapitre 6 n'est pas directe. En e�et, il faut
noter que lors du fenêtrage de nos observations, nous prenions soin d'avoir dans la fenêtre
l'onde P, et uniquement la partie décroissante de l'onde T pour les fréquences cardiaques
élevées. Nous choisissions alors une unique borne à gauche pour toutes nos réalisations.
Dans le cadre de l'estimation des intervalles Q-T, compte tenu de la grande variation de
l'intervalle Q-T et des importants changements de forme de l'onde T à l'e�ort, si nous
choisissons la même borne droite de la fenêtre et ceci pour toutes les réalisations, nous
obtenons l'onde P en entier dans la fenêtre pour les fréquences cardiaques élevées. Ceci ne
correspond pas aux modèles que nous voulons employer. Nous ne souhaitons que la partie
croissante de l'onde P cette fois-ci dans la fenêtre.
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Figure 9.7 � Exemple sur un signal ECG enregistré en respiration contrôlée : évolution
de la période cardiaque.
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Figure 9.8 � Exemple sur un signal ECG enregistré en respiration contrôlée : évolution
des intervalles R-T (à une constante près) estimés par la méthode de Woody améliorée
par bloc de 10 réalisations, et recalés par les techniques de la position du maximum et du
maximum/2.
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Figure 9.9 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exercice : évolutions des intervalles
R-R et R-T (à une constante près) estimés par la méthode de Woody améliorée par bloc
de 10 réalisations, et recalés par la technique 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'exercice et en récupération, consisterait alors à réaliser le fenêtrage de
façon adaptative en s'inspirant, par exemple, des prédicteurs d'intervalles Q-T [9, 143].
Toutefois, cette adaptation n'est pas étudiée dans ce manuscrit et donne lieu à une pers-
pective de ce travail de thèse.

Nous nous plaçons donc dans le cas où, sur le signal ECG, les ondes T et P de deux
battements successifs ne se chevauchent pas, c'est à dire dans les phases de repos et au
début de l'exercice. Après les pré-traitements, la méthode de Woody améliorée présentée
au Chapitre 5 est appliquée "par bloc" et les retards sont recalés par la technique de la
position du maximum/2. Un exemple d'application de cette estimation sur un sujet de
notre étude précédente (voir Section 8.1.1 du Chapitre 8) est présenté sur la �gure 9.9 qui
illustre l'évolution de la période cardiaque pour les phases de repos et de début d'exercice,
et la l'évolution des R-T correspondants (à une constante près).
Nous observons que le R-T suit globalement la même évolution que le R-R avec une varia-
bilité moindre. L'exploitation de ce type de résultat sur plusieurs sujets sera présentée par
la suite.
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9.1.4 Application sur des signaux ECG en �brillation auriculaire
La méthode proposée peut également être utilisée sur les signaux de �brillation auricu-

laire. Comme précédemment, les pré-traitements présentés à la Section 7.2.2 sont appliqués
sur les signaux ECG. Un exemple de la période cardiaque (intervalles R-R) et des intervalles
R-T estimés sur un signal ECG enregistré durant un épisode de �brillation auriculaire est
présenté sur la �gure 9.10. Les intervalles R-T sont estimés par la méthode de Woody
améliorée par bloc de 10 réalisations, et recalés par la technique du maximum/2. Dans
ce cas pathologique, nous pouvons observer une très grande variabilité du R-R (due au
phénomène de �brillation auriculaire) vis à vis de la tendance. On retrouve ce constat dans
l'analyse du R-T correspondant. Là aussi, nous présenterons par la suite, une exploitation
de cette relation.
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Figure 9.10 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire : évolutions
des intervalles R-R et R-T (à une constante près) estimés par la méthode de Woody amé-
liorée par bloc de 10 réalisations, et recalés par la technique de la position du maximum/2.
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9.2 Résultats
9.2.1 Observations sur les signaux ECG d'e�ort

Chaque signal considéré, que ce soit l'évolution des intervalles R-R ou l'évolution des
intervalles R-T estimés, peut être décomposé par une tendance, calculée par un lissage MA
avec une fenêtre de hamming sur 25 battements, et une variabilité, qui correspond alors à
la di�érence entre le signal lui-même et sa tendance.

Un exemple du calcul de la tendance et de la variabilité de l'évolution des intervalles
R-R et R-T est donné par les �gures 9.11 et 9.12.
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Figure 9.11 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exercice : tendance et variabilité
de l'évolution des intervalles R-R.

Lorsqu'on représente la variabilité des intervalles R-T en fonction de la variabilité des
intervalles R-R, on obtient comme présenté sur la �gure 9.13, deux nuages de points dont
la corrélation dépend de la phase du test (repos ou exercice). Nous verrons par la suite que
les valeurs des intervalles R-T doivent être évaluées en fonction de celles correspondantes
aux R-R, mais décalées d'un battement.

On retrouve ces deux nuages de points chez 3 sujets de notre étude (voir Section 8.1.1
du Chapitre 8). Le nombre réduit de sujets exploitables parmi les 12 à notre disposition,
s'explique par une mauvaise dé�nition du protocole vis à vis de l'intervalle R-T. En e�et,
les électrodes ont été placées a�n de maximiser l'amplitude de l'onde P enregistrée, et de
minimiser l'amplitude de l'onde T. Une perspective évidente de ce travail consisterait à
valider ces résultats sur un plus grand échantillon, mais surtout en utilisant une méthode
de recueil des signaux bien adaptée à cette analyse.

Le tableau 9.3 récapitule les moyennes et écarts types des coe�cients de corrélation
et des pentes des droites de régression pour les phases de repos et d'exercice, des 3 sujets
considérés. Cette di�érence de pente pour les phases de repos et d'exercice est directement
liée à l'in�uence du système nerveux autonome [164].
Nous montrerons dans la Section 9.3 que cette caractéristique peut être utilisée dans la
modélisation de la relation Q-T/R-R.
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Figure 9.12 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exercice : tendance et variabilité
de l'évolution des intervalles R-T.
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Figure 9.13 � Exemple sur un signal ECG enregistré à l'exercice : relation entre la va-
riabilité des intervalles R-T en fonction de la variabilité des intervalles R-R décalés d'un
battement. Le coe�cient de la phase de repos égale 0, 567 et celui de la phase d'exercice,
0, 500 (p-value<0,001).

Moyenne Écart type
Coe�cient de corrélation de la phase de repos 0, 637 ±0, 061
Coe�cient de corrélation de la phase d'exercice 0, 472 ±0, 113

Pente de la droite de régression de la phase de repos 0, 028 ±0, 013
Pente de la droite de régression de la phase d'exercice 0, 493 ±0, 281

Table 9.3 � Moyenne et écart type sur nos 3 sujets, des coe�cients de corrélation (p-
value<0,001) et des pentes des droites de régression pour les phases de repos et d'exercice.
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9.2.2 Relation entre les intervalles R-T et R-R lors d'épisodes de �bril-
lation auriculaire

L'université de Lund (Suède) nous a fourni des signaux d'épisodes de �brillation auri-
culaire su�samment longs pour pouvoir appliquer un traitement "par bloc" de la méthode
de Woody améliorée, présentée Chapitre 5, pour estimer les intervalles R-T. Par la suite,
nous allons montrer l'e�et sur la corrélation de la décomposition du R-T et du R-R bruts
en composantes du type tendance et variabilité.

Comme précédemment, la tendance est calculée à l'aide d'un lissage MA, et la va-
riabilité du signal correspond à la di�érence entre le signal lui-même et sa tendance. On
soustraira à la tendance sa moyenne sur l'intervalle d'observation.
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r = − 0.1177 ; p−value<0.001

r = 0.8436 ; p−value<0.001

Figure 9.14 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire : corrélation
entre les intervalles R-T et les intervalles R-R décalés ou non d'un battement. L'intervalle
R-T courant dépendant de l'intervalle R-R précédent, la corrélation entre les intervalles
R-T et les intervalles R-R décalés d'un battement est plus importante que sans décalage.

La �gure 9.14 montre la relation graphique entre les intervalles R-T et les intervalles
R-R non-�ltrés, avec ou sans décalage d'un battement. Comme c'était prévu, la corrélation
est plus importante lorsque les intervalles R-T sont fonction des intervalles R-R décalés
d'un battement, étant donné que l'intervalle R-T courant dépend de la période cardiaque
précédente. De plus, nous pouvons remarquer un coe�cient de corrélation très grand com-
paré aux exemples d'exercice car la variation propre du R-T, dans le cas de la �brillation
auriculaire, est très grande. On s'attend donc à voir plus clairement cette corrélation car
le rapport signal/bruit est plus grand.
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Figure 9.15 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire : corrélation
entre la variabilité des intervalles R-T et la variabilité des intervalles R-R décalés ou non
d'un battement. La corrélation entre la variabilité des intervalles R-T et la variabilité des
intervalles R-R décalés d'un battement est plus importante que sans décalage.

La �gure 9.15 illustre la relation entre la variabilité des intervalles R-T et la variabilité
des intervalles R-R décalés ou non d'un battement. De même que sur les intervalles bruts,
la corrélation est plus importante lorsque les intervalles R-R sont décalés d'un battement.
Ces valeurs expliquent que cette forte corrélation de la variabilité contribue en majeure
partie à la forte corrélation des intervalles bruts.

La �gure 9.16 montre la relation entre la tendance des intervalles R-T et la tendance des
intervalles R-R décalés ou non d'un battement. Cette fois-ci, les coe�cients de corrélation
sont assez proches indépendamment de l'ajout d'un décalage. Ceci peut s'expliquer par
le caractère basse-fréquence de la tendance, pour laquelle le décalage d'un battement ne
changera pas de beaucoup la valeur de la corrélation. La faible valeur de cette corrélation,
comparée à celle obtenue sur les variabilités, peut s'expliquer en s'intéressant au fonction-
nement de la réponse du R-T vis à vis de la période cardiaque. En e�et, dans la littérature,
il est connu qu'il existe deux phases d'adaptation du Q-T en réponse au changement de
période cardiaque [96, 153]. Il existe une réponse "rapide", et une plus "lente" nécessitant
la connaissance des R-R précédents (cet intervalle de "mémoire" pouvant durer quelques
minutes). On peut alors s'attendre à ce que la réponse dite "rapide" du R-T se retrouve
sur la variabilité des intervalles R-T. Parallèlement, la réponse "lente" sera associée à la
tendance de l'évolution des intervalles R-T, avec un éventuel décalage ne correspondant
pas nécessairement à un unique battement. On peut dans un premier temps estimer la
valeur de ce décalage des tendances en maximisant la fonction d'intercorrélation obtenue
à l'aide des tendances des intervalles R-T et R-R. Nous verrons par la suite qu'un autre
modèle n'introduisant pas simplement un coe�cient multiplicatif et un décalage temporel
sera mieux adapté pour la caractérisation de cette réponse "lente".
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r = 0.6736 ; p−value<0.001

r = 0.6948 ; p−value<0.001

Figure 9.16 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire : corrélation
entre la tendance des intervalles R-T et la tendance des intervalles R-R décalés ou non d'un
battement. Que les intervalles R-R soient décalés ou non d'un battement, les corrélations
entre la tendance des intervalles R-T et la tendance des intervalles R-R sont assez proches.

Pour l'exemple du signal en �brillation considéré, on trouve un décalage de 9 réali-
sations. On représente sur la �gure 9.17 la relation entre la tendance des intervalles R-T
et la tendance des intervalles R-R décalés de 9 réalisations. On trouve un coe�cient de
corrélation nettement supérieur au précédent (voir �gure 9.16). Ce décalage se retrouve
aussi sur les tendances des signaux présentées �gure 9.18 où l'on observe le décalage de
9 réalisations sur la di�érence de position des maxima et minima de chacune des tendances.

On peut souligner que ce décalage entre les tendances des intervalles R-T et R-R se
retrouve également sur les signaux ECG enregistrés à l'e�ort. Le phénomène de réponse
"lente" de l'intervalle R-T aux changements de la période cardiaque est décrit dans la
littérature et, dans certains cas, est appelé hystérésis [96, 153]. Cependant, il n'est pas
directement associé à la tendance des signaux et correspond à une réponse de quelques
minutes, alors que nous trouvons sur la tendance des signaux une réponse d'une dizaine de
battements cardiaques. Il est alors intéressant de véri�er s'il est possible de modéliser à la
fois cette adaptation "rapide" sur la variabilité, et l'adaptation "lente" sur la tendance des
intervalles R-T (ou Q-T) en réponse à un changement de période cardiaque. En ajoutant
ces deux contributions, ceci nous conduirait à une modélisation globale de la réponse des
intervalles Q-T.
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Figure 9.17 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire : corrélation
entre la tendance des intervalles R-T et la tendance des intervalles R-R décalés du décalage
estimé, soit 9 réalisations. Le décalage est donné par le maximum de la corrélation entre
les tendances des intervalles R-T et la tendance des intervalles R-R décalés.
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Figure 9.18 � Exemple sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire : tendances
des intervalles R-T des intervalles R-R. On observe le décalage de 9 réalisations sur la
di�érence de position des maxima et minima de chacune des tendances.
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9.3 Modélisation de la réponse du Q-T à la période cardiaque
L'intervalle R-R est couramment considéré comme l'unique source de la variation de

l'intervalle Q-T [12, 57]. Cependant, l'intervalle Q-T, qui représente toute la durée de dépo-
larisation et repolarisation ventriculaire, est principalement in�uencé par les changements
de rythme cardiaque auxquels viennent s'ajouter, entre autres, l'activité nerveuse autonome
[6, 15, 25].

Comme cela a été souligné dans le Chapitre 3, l'intervalle Q-T re�ète la durée globale
de l'activité électrique ventriculaire et est souvent associé dans la littérature à la durée du
potentiel d'action (noté APD pour Action Potential Duration en anglais) au niveau cellu-
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 changements de la période cardiaque
[54, 56, 70]. Comme ce phénomène de double adaptation existe au niveau cellulaire, il se
répercute naturellement au niveau de l'ECG dans les intervalles Q-T, l'ECG correspondant
à la somme des contributions cellulaires.

La réponse du Q-T au changement de la période cardiaque a été étudiée lors de chan-
gements brusques du rythme imposé [96]. Il a été démontré qu'il fallait 2 à 3 minutes
pour recouvrir 90% du Q-T obtenu avant le test. L'analyse de la relation Q-T/R-R, en
considérant l'in�uence des intervalles R-R précédents, a été largement étudiée : Porta et
al. [137] ont proposé un modèle permettant de quanti�er la dépendance de la durée de
repolarisation ventriculaire vis à vis de la période cardiaque, et en considérant d'autres
facteurs non mesurables directement. Cette étude est cependant restreinte à des conditions
de repos lorsqu'il n'y a pas de brusque changement de la période cardiaque, et a été reprise
par Almeida et al. [7]. Une approche di�érente a été proposée par Badilini et al. [10] en
ne considérant que des périodes cardiaques stables. Lorsque les intervalles R-R évoluent,
on trouve di�érents travaux adaptés à ce cas non stationnaire, tels que : El Dajani et al.
[45], qui ont proposé un modèle basé sur les réseaux de neurones, Larroude et al. [95], qui
ont étudié l'évolution des intervalles Q-T en �brillation auriculaire, Pueyo et al. [140, 142],
qui ont quand à eux proposé un modèle de la réponse du Q-T basé sur la moyenne des
intervalles R-R précédents. Cette dernière méthode permet notamment d'adapter un mo-
dèle spéci�que pour chacun des sujets. En e�et, la relation Q-T/R-R étant di�érente pour
chacun des sujets [107], il est important de modéliser cette relation de manière individuelle.

Comme nous l'avons vu dans la section précédente lorsque nous avons étudié les ten-
dances et variabilités des intervalles R-R et R-T, on retrouve sur la réponse de l'intervalle
R-T (ou Q-T) fonction de la période cardiaque, deux phases d'adaptation [56, 96, 153] :
une "rapide" qui se retrouve sur la variabilité des intervalles Q-T, et une "lente" qui se
retrouve sur la tendance des intervalles Q-T. Toutefois, dans les travaux que nous avons
cités précédemment, la modélisation de la réponse de la tendance est majoritairement prise
en compte. Aucune étude ne porte sur un modèle général incluant simultanément les deux
phases d'adaptation, et ceci quelles que soient les conditions d'enregistrement (repos, exer-
cice, brusque chute du rythme cardiaque, �brillation auriculaire, etc.). Nous proposons
alors un modèle général adapté à la plupart des enregistrements ECG, qui sera applicable
à de forts changements de rythme en utilisant une segmentation des phases. Nous suppose-
rons alors la stationnarité du modèle dans ces segments. Une amélioration méthodologique
consisterait alors à prendre en compte directement dans le modèle l'évolution temporelle
des paramètres le constituant.
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9.3.1 Dé�nition du modèle
La réponse des intervalles Q-T (ou R-T) à un changement de période cardiaque peut

être vue comme la somme de deux contributions [56] :
• une adaptation "rapide", qui porte sur la variabilité des intervalles R-T et R-R,
• une adaptation "lente", qui porte sur la tendance 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

Figure 9.19 � Courbe de restitution électrique au niveau de l'ECG : analogie entre la
relation entre les intervalles APD et DI au niveau cellulaire, et la relation entre les intervalles
R-T et T-R au niveau de l'ECG.

L'adaptation "rapide" peut être vue comme la réponse de la somme des potentiels
d'actions des cellules ventriculaires. Elle est donc étroitement liée à la courbe de restitution
électrique cellulaire introduite à la Section 3.3 page 41. Ci-dessous, nous ferons donc l'étude
de l'adaptation "rapide" de la réponse des intervalles R-T aux intervalles R-R.

D'après la courbe de restitution, l'APD et le DI (pour Diastolic Interval en anglais)
sont positivement liés. Conformément à l'analogie entre les intervalles Q-T (ou R-T) de
l'ECG et l'intervalle APD au niveau cellulaire présenté sur la �gure 3.4 page 43 [8, 153], on
peut représenter la courbe de restitution électrique au niveau de l'ECG entre les intervalles
R-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 courbe de restitution au niveau de l'ECG, il
est possible de mettre en relation graphiquement les intervalles R-T et la période cardiaque
(notion d'alternance de l'APD au niveau cellulaire [127]).

D'après la dé�nition des intervalles cardiaques présentée sur la �gure 9.20, on a la
relation 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

Figure 9.20 � Dé�nition des intervalles R-R, R-T et T-R de deux battements cardiaques
successifs.

Pour une période cardiaque constante, c'est à dire un R-R �xe, on a l'égalité entre les
intervalles TRn et TRn+1. Dans ce cas, on peut alors écrire l'équation (9.2) comme suit :

RTn+1 = RR− TRn. (9.3)

Cette dernière relation est représentée sur la �gure 9.19 par la droite bleue dans le
plan (RTn+1,TRn). L'intersection de cette droite avec la courbe de restitution dé�nie par
RTn+1 = g(TRn), correspond au point d'équilibre pour un R-R �xe.

On remarque qu'à partir du point d'équilibre, si l'on augmente la période cardiaque (R-
R augmente), le nouveau point d'équilibre sera atteint rapidement, tandis que si on diminue
la période cardiaque, le nouveau point d'équilibre sera atteint beaucoup plus lentement de
part la pente de la courbe de restitution qui est plus importante pour les intervalles R-R
faibles. Aussi, il est à noter que si la pente de la courbe de restitution est supérieure à 1, il
y a théoriquement divergence ; toutefois, les valeurs physiologiques minimale et maximale
de la courbe de restitution étant bornées par dé�nition, il y aura apparition d'un cycle
limite créant l'alternance. Dans le cas où il y a un point d'équilibre (pente su�samment
faible), il est possible de faire une approximation linéaire de la courbe de restitution. On
fait alors l'hypothèse suivante autour de ce point d'équilibre :

RTn+1 = aTRn + b, avec a > 0. (9.4)

En développant cette 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 précédents :

RTrapn+1 = aRRn − a2RRn−1 + a3RRn−2 + . . . + b− ab + a2b− a3b + . . . , (9.5)

ou alors dans sa forme récursive,

RTrapn+1 = −aRTrapn + aRRn + b. (9.6)
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En négligeant le paramètre b dans un premier temps, le �ltre qui découle 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 considère que l'entrée RR(z) est un échelon, la réponse indicielle du �ltre (9.7)
est alors :

RTrap(z) =
az

(a + z)(z − 1)
. (9.8)

Soit, en décomposant cette expression en éléments simples, la réponse indicielle 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 oscillante, le second terme correspond à

un échelon décalé, et par identi�cation :

α =
a2

1 + a
,

β =
a

1 + a
.

Si on s'interesse uniquement à la partie oscillante de RTrap pour pouvoir l'associer à
notre variabilité du R-T (noté RThf car issu d'un �ltrage passe-haut), nous allons essayer
de déterminer la fonction de transfert associant RThf avec une entrée, telle que si l'entrée
est un échelon nous désirons voir que la partie oscillante :

RThf(z) =
α(z − 1)
z(a + z)

RR(z), (9.10)

En proposant la relation précédente (9.10), il est clair que pour une entrée échelon, c'est à
dire RR(z) = z

z−1 , RThf(z) correspond à l'oscillation présente dans (9.9). De cette relation
(9.10), on en déduit la forme récursive suivante :

RThf n+1 = −aRThf n + αRRn − αRRn−1. (9.11)

Dans cette relation, le terme αRRn − αRRn−1 peut être vu comme une dérivée et peut
alors être remplacé par γRRhf , où RRhf est considéré comme la variabilité des intervalles
R-R.

En conclusion, l'adaptation "rapide" de la réponse des intervalles R-T (ou Q-T) à un
changement de période cardiaque est décomposable en :

• une partie oscillante dé�nie par la relation :

RThf n+1 = −aRThf n + γRRhf n, avec afaible. (9.12)

• un échelon décalé.

Nous choisissons alors de considérer dans un premier temps uniquement la partie os-
cillante de l'adaptation "rapide". La partie correspondante à l'échelon décalé sera intro-
duite dans l'estimation de l'adaptation "lente". Cet échelon, observé au niveau cellulaire,
sera remplacé au niveau observation globale (somme des contributions cellulaires) par une
constante en considérant que cette somme des contributions cellulaires va lisser de telles
discontinuités. Par la méthode des moindres carrés, on estime à partir des observations de
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la variabilité des intervalles R-T estimés, les paramètres de l'équation (9.12) et donc de la
partie oscillante de la réponse des intervalles R-T, noté R̂T hf .

L'adaptation "lente" concerne la tendance des intervalles R-T, que l'on note RTbf

(pour basse-fréquence), et peut être vue comme un �ltrage passe-bas des intervalles R-R
précédents du type :

RTbf n+1 = cRTbf n + (1− c)RRn, (9.13)
avec c inférieur et proche de 1. Ce modèle permet d'obtenir une réponse "lente" à un
échelon similaire à celle obtenue dans les travaux de Franz et al. [56].

En observant les intervalles R-T auxquels on a ôté la partie oscillante précédemment
estimée (R̂T hf ) au moyen d'un estimateur des moindres carrés, on estime les coe�cients
relatifs à la tendance RTbf estimée par l'équation (9.13) et aux intervalles R-R précédents
décalés qui correspondent à l'échelon décalé de l'adaptation "rapide". On obtient alors une
estimée ̂RT − R̂T hf de l'adaptation "lente" des intervalles R-T. Pour reconstruire le si-
gnal entier, il su�t alors d'ajouter l'estimée de la partie oscillante de l'adaptation "rapide"
R̂T hf à l'estimée de la partie "lente" ̂RT − R̂T hf .

Finalement, on estime séparément :
• la partie oscillante de l'adaptation "rapide", en observant la variabilité des intervalles

Q-T et R-R ;
• l'adaptation lente, et l'échelon décalé de l'adaptation rapide, en observant la tendance

des intervalles Q-T et les intervalles R-R.
En sommant ces deux estimées, on retrouve alors l'estimation des intervalles Q-T.

Cette méthode permet donc de modéliser la réponse des intervalles Q-T à des change-
ments de la période cardiaque en prenant en compte à la fois l'adaptation "rapide", liée
à la variabilité, et l'adaptation "lente", liée à la tendance. Cette méthode permet de mo-
déliser les intervalles Q-T de signaux ECG enregistrés au repos, en �brillation auriculaire,
en respiration contrôlée, à l'exercice, etc. Toutefois, comme nous le verrons dans la section
suivante, il est di�cile de modéliser la réponse des intervalles Q-T à un changement brusque
et important de la période cardiaque comme au début de l'exercice par exemple. Ceci peut
se justi�er par une di�érence de la pente a approximant la courbe 9.19 en fonction du
point d'équilibre. Le modèle présenté précédemment utilisant une pente a constante, il
faudra donc l'appliquer dans des intervalles où coe�cient a est stable. Dans ce cas là, nous
e�ectuerons alors une segmentation des intervalles R-R et Q-T.

9.3.2 Exemple d'application sur des signaux ECG réels
Après avoir estimé avec la méthode de Woody améliorée "par bloc" les intervalles Q-T

sur di�érents types d'enregistrements d'ECG, nous allons appliquer le modèle présenté ci-
dessus pour retrouver la réponse des intervalles Q-T aux changements de période cardiaque.
Pour chacun des exemples nous présenterons l'approximation du paramètre a correspondant
à la pente estimée autour du point d'équilibre sur la courbe de restitution, ou encore
le paramètre qui intervient dans la modélisation de la partie oscillante de l'adaptation
"rapide" dans l'équation (9.12) :

RThf n+1 = −aRThf n + γRRhf n,

où RThf et RRhf représentent respectivement les variabilités des intervalles R-T et R-R.
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Nous avons alors appliqué la modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux inter-
valles R-R précédents sur di�érents enregistrements d'ECG :

• sur un signal ECG au repos (voir �gure 9.21), où on observe que la tendance des
intervalles Q-T est bien conservée lors de la modélisation. Parallèlement, la variabilité
des intervalles Q-T modélisés se rapproche mais n'égale pas exactement celle des
intervalles Q-T observés ;

• sur un signal ECG enregistré en �brillation auriculaire (voir �gure 9.22), où la ten-
dance et la variabilité des intervalles Q-T observés sont très proches de celles des
observations ;

• sur un signal ECG enregistré en respiration contrôlée (voir �gure 9.23) où, comme
dans le cas au repos, la tendance est bien modélisée tandis que la variabilité est
in�dèle à celle des Q-T observés même si elle s'en approche ;

• sur un signal ECG enregistré au repos puis à l'exercice sur un cyclo-ergomètre (voir
�gure 9.24), où on observe lors du passage de la phase de repos à l'exercice, que la
modélisation globale n'est pas adaptée. Il convient alors de segmenter ce signal.

La �gure 9.25 représente alors un exemple de modélisation de la réponse des intervalles
Q-T aux intervalles R-R sur un signal ECG à l'exercice découpé en deux. On modélise
premièrement la phase de repos, puis la phase d'exercice. On constate alors que l'erreur
quadratique moyenne (6, 47) est beaucoup plus faible que lorsqu'on modélisait le signal en
entier (13, 86 ; voir �gure 9.24). On remarque également que la variabilité des intervalles
Q-T est davantage conservée, notamment à l'exercice. On peut noter que les approxima-
tions du paramètre a au repos et à l'exercice sont très di�érentes. Ceci est cohérent avec
l'analyse de la courbe de restitution électrique représentée sur la �gure 9.19 : la pente a
est plus importante lorsque les intervalles R-R diminuent, ce qui est la cas à l'exercice.

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, ces quelques
exemples montrent l'intérêt d'une bonne méthode d'estimation des intervalles Q-T dont
les valeurs sont utilisées dans le processus de la modélisation.
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Figure 9.21 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles
R-R sur un signal ECG au repos. Erreur quadratique moyenne = 2, 27.
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Figure 9.22 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles
R-R sur un signal ECG en �brillation auriculaire. Erreur quadratique moyenne = 7, 24.
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Figure 9.23 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles
R-R sur un signal ECG enregistré en respiration contrôlée. Erreur quadratique moyenne
= 3, 99.
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Figure 9.24 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles
R-R sur un signal ECG à l'exercice. On voit que le modèle des intervalles Q-T a du mal
à suivre les observations lorsque la chute des intervalles R-R est trop grande au début de
l'exercice. Erreur quadratique moyenne = 13, 86.
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Figure 9.25 � Exemple de modélisation de la réponse des intervalles Q-T aux intervalles
R-R sur un signal ECG à l'exercice. Modélisation par segments : au repos puis à l'exercice.
Erreur quadratique moyenne = 6, 47.
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Résumé :
Dans ce chapitre, nous avons appliqué la méthode de Woody améliorée proposée dans le
chapitre 5 à l'estimation des intervalles R-T (ou Q-T à une constante près). L'analyse de
cet intervalle nous a alors conduit à modéliser la réponse des intervalles Q-T à un change-
ment de période cardiaque. Le modèle que nous avons proposé tient compte des deux phases
d'adaptations, "lente" et "rapide". Dans ce modèle, l'adaptation dite "rapide" est inspi-
rée du fonctionnement électrique cellulaire, et plus précisément de la courbe de restitution
cellulaire qui peut être associée à une relation liant les intervalles Q-T et T-Q de l'ECG.
En�n, ce modèle a été appliqué sur di�érents types d'enregistrements ECG.
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Conclusion

L'objectif principal de cette thèse est de présenter de nouvelles méthodes d'estimation
des intervalles cardiaques, qui ont permis de proposer de nouvelles hypothèses électrophy-
siologiques décrivant de manière �ne le cycle cardiaque. Plus précisément, nous souhaitions
concevoir de nouvelles techniques de traitement du signal fournissant une estimation la plus
précise possible des intervalles P-R, très peu étudiés de part l'ajout de signaux d'interfé-
rences, tels que le bruit musculaire et les ondes T. Comme il a été montré dans le manuscrit,
lors de test à l'exercice, les phénomènes mis en évidence ne concernent que quelques mil-
lisecondes, c'est à dire quelques échantillons du signal numérisé, ce qui justi�e pleinement
l'e�ort déployé dans l'amélioration des techniques d'estimation.

L'application de ces méthodes aux enregistrements réels de di�érents types d'ECG
(repos, exercice, �brillation auriculaire), nous a révélé de nouveaux résultats concernant
l'évolution des intervalles cardiaques, et nous a conduit par conséquent à améliorer la mo-
délisation du comportement électrophysiologique cardiaque.

Pour atteindre les objectifs que nous nous sommes �xés, nous nous sommes inspirés de
l'une des plus connues des méthodes d'estimation de temps de retard d'un signal inconnu :
la méthode de Woody [179]. Cette méthode classique repose sur un algorithme itératif basé
sur la corrélation, permettant non seulement l'estimation des retards, mais également du
signal d'intérêt.

La première contribution de cette thèse a donc été de proposer un perfectionnement
conduisant 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 menées
pour corroborer l'approche théorique concernant les améliorations apportées à la méthode
originelle de Woody. Ainsi, à travers ces résultats de simulation, nous avons pu conclure que
la version améliorée de Woody surpassait la méthode originale : i) en qualité de variance
de l'estimateur, en particulier pour un faible nombre de réalisations du signal observé et
pour un rapport signal/bruit faible, ii) en qualité de vitesse de convergence.

Néanmoins, ces méthodes de Woody ou de "Woody améliorée" sont basées sur un
modèle des observations très simple et pas toujours adapté à nos observations. En e�et,
certains phénomènes apparaissent dans les signaux ECG, telle que la superposition des
ondes. En particulier, le traitement et l'analyse automatique des signaux ECG pendant les
épreuves d'e�ort sont délicats car ces signaux sont fortement bruités. Par bruit, on entend
le bruit musculaire et de contact 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 ne
peut donc pas se résoudre simplement en utilisant les techniques telle que celle de Woody,
et nécessite donc des modèles plus complexes.
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La seconde contribution de cette thèse a donc été de développer une méthode globale
d'estimation de temps de retard qui prend en compte dans le modèle des observations
une onde parasite qui vient se superposer à l'onde d'intérêt. Cette méthode basée sur un
estimateur de maximum de vraisemblance, et nommée "méthode de Woody généralisée",
consiste à prendre en compte comme onde parasite l'onde T qui se chevauche à l'onde P
aux fréquences cardiaques élevées.

Dans le cas de l'estimation des intervalles P-R à l'e�ort, di�érentes approches ont été
proposées pour modéliser l'in�uence de l'onde T qui s'ajoute à l'onde P durant l'exercice :
une droite, un polynôme d'ordre 3, une fonction a�ne par morceaux. La validation de ces
modèles a été proposée sur des signaux synthétiques, et a mis en valeur l'approche intro-
duisant une fonction a�ne par morceaux, qui présente un biais minimal pour l'estimation
des retards dans le cadre de la méthode de Woody généralisée.

L'application de la méthode de Woody généralisée dans des cas réels nous a permis d'es-
timer les intervalles P-R à l'exercice. L'analyse de ces intervalles à l'e�ort et en récupération
a permis de découvrir de nouveaux phénomènes, comme par exemple :

• un phénomène d'hystérésis de la relation "intervalles P-R fonction des intervalles
R-R" à l'exercice et en récupération qui n'avait jamais été mis en valeur auparavant ;

• un brusque changement de pente au début de la phase de récupération quasi-synchrone
sur les intervalles P-R et R-R ;

• une caractérisation des sujets en fonction de leur niveau d'entraînement à l'aide de
la pente de leurs intervalles P-R au début de la phase de récupération.

Quelques hypothèses électrophysiologiques ont été proposées permettant d'expliquer ces
phénomènes. Ces résultats représentent de nouvelles pistes qui doivent être considérées dans
le futur pour une meilleure modélisation du c÷ur. En particulier, le phénomène d'hystérésis
mérite d'être exploré davantage. En e�et, à long terme, il pourrait permettre l'amélioration
des pacemakers à double chambre en adaptant les délais de stimulation entre l'oreillette et
les ventricules durant les phases d'e�ort et de récupération par exemple.

Notre outil d'estimation d'intervalles ayant fait ses preuves dans le cadre des ondes P et
R, nous nous sommes intéressés à un intervalle très étudié : l'intervalle Q-T. Cet intervalle
revêt un intérêt relatif à l'intervalle P-R car il exhibe également un phénomène d'hystérésis
vis à vis de l'intervalle R-R.

L'application de notre méthode de "Woody améliorée" pour l'estimation des intervalles
Q-T, nous a permis d'analyser ces intervalles cardiaques sur di�érents types d'enregis-
trements ECG (respiration contrôlée, e�ort, �brillation auriculaire,. . . ). L'analyse des in-
tervalles Q-T en réponse à un changement de fréquence cardiaque a fait ressortir deux
types d'adaptation : une adaptation "rapide" en réponse au précédent intervalle R-R, et
une adaptation "lente" de l'ordre de quelques cycles cardiaques. Nous avons proposé une
modélisation de cette réponse du Q-T proche de la description cellulaire. Dans cette modé-
lisation, l'adaptation dite "rapide" est inspirée du fonctionnement électrique cellulaire, et
plus précisément de la courbe de restitution cellulaire. Le modèle de l'adaptation "lente"
s'inspire de travaux expérimentaux menés également au niveau de la cellule.

Les parcours de l'hystérésis de Q-T et du P-R étant contraires, l'analyse de ces deux
intervalles complémentaires permettra une description complète du cycle cardiaque.
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Pour conclure, ce travail de thèse ouvre de nombreuses perspectives, autant dans le
domaine du traitement du signal pour l'amélioration de l'estimation des intervalles car-
diaques, que dans le domaine de l'électrophysiologie pour comprendre le fonctionnement
global cardiaque.

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-

cice, il serait intéressant de développer la méthode de mesure de l'hystérésis proposée
dans un cas particulier et présentée à la Section 8.4.2.2, page 119. En e�et, cette
méthode de mesure pourrait être combinée avec l'estimation des intervalles P-R par
la méthode de Woody généralisée associée à la modélisation de l'onde T.

• Pour le fenêtrage des observations, il serait judicieux de le rendre adaptatif.

• Concernant l'estimation des intervalles Q-T à l'e�ort, il serait souhaitable de pou-
voir adapter notre méthode de Woody généralisée associée aux di�érents modèles de
l'onde parasite. Dans ce cas, on considérerait comme onde parasite la partie croissante
de l'onde P et les modèles devraient alors être corrigés pour passer de la décroissance
de l'onde T à la croissance de l'onde P. De plus, l'utilisation d'un fenêtrage �xe ne
serait pas applicable dans ce cas pour garantir la croissance de la partie de l'onde
P observée. Le fenêtrage devrait donc être adaptatif en se basant sur un a priori
grossier de la position de l'onde T, telle que la correction de Bazett.

Dans le domaine de l'électrophysiologie, cette thèse a conduit à quelques pistes qu'il
serait intéressant d'explorer :

• Le phénomène d'hystérésis de la relation "intervalles P-R fonction des intervalles R-
R" à l'exercice doit être pris en compte dans la compréhension du fonctionnement
du système nerveux autonome. Idéalement, l'analyse de signaux endocavitaires per-
mettrait de con�rmer ce résultat. Cependant, le recueil de ce type de signaux lors
d'exercice intense est quasi-impossible. Une alternative pourrait être la stimulation
cardiaque d'un exercice sub-maximal à l'aide d'un pacemaker implanté, in�rmant ou
con�rmant la cause neurale.

• La pente de l'évolution des intervalles P-R au début de la phase de récupération
pourrait être un indicateur de la condition physique des sujets. Ce résultat doit être
véri�é et con�rmé sur davantage de signaux. Aussi, il serait intéressant de corroborer
ce résultat en véri�ant si cet indicateur évolue au cours de l'entraînement de longue
durée d'un sujet. Pour cela, il nous faudrait des signaux ECG d'e�ort enregistrés
régulièrement sur plusieurs sportifs en entraînement continu.



158 Conclusion et perspectives



Bibliographie

[1] http ://www.etudiantinfirmier.com.
[2] http ://interstices.info ; Image : Marquette Electronics - The Alan E.

Lindsay ECG Learning Center in Cyberspace .
[3] Projet PISE et SEPICA. http : //www.irisa.fr/dream/Calicot/partners_fr.php.
[4] S. Abboud et D. Sadeh : The use of cross correlation function for the alignement

of ECG waveforms and rejection of extrasystols. Comput. Biomed. Res., 17:258�266,
1984.

[5] J.A. Abildskov : The sequence of normal recovery of excitability in the dog heart.
Circulation Research, 52:442�446, 1975.

[6] S. Ahnve et H. Vallin : In�uence of heart rate and inhibition of autonomic tone
on the QT interval. Circulation, 65(3):435�439, 1982.

[7] R. Almeida, S. Gouveia, P. Rocha, E. Pueyo, J.P. Martínez et P. Laguna :
QT variability and HRV interactions in ECG : Quanti�cation and reliability. IEEE
Trans. Biomed. Eng., 53:1317�1329, 2006.

[8] L. Arnold, J. Page, D. Attwell, Cannell M. et D.A. Eisner : The dependence
on heart rate of the human ventricular action potential duration. Cardiovascular
Research, 313:547�551, 1982.

[9] K. Aytemir, N. Maarouf, M.M. Gallagher, Y.G. Yap, J.E.P. Waktare et
M. Malik : Comparison of Formulae for Heart Rate Correction of QT Interval
in Exercise Electrocardiograms. Pacing and Clinical Electrophysiology, 22 (9):1397�
1401, 1999.

[10] F. Badilini, P.Maison-Blanche, Childers R. et P. Coumel : QT interval analysis
on ambulatory eletrocardiogram recordings : a selective beat averaging approach.
Med. Biol. Eng. Comput., 37:71�79, 1999.

[11] F. Badilini, A.J. Moss et E.L. Titlebaum : Cubic spline estimation in ambu-
latory ECG recordings for the measurement of ST segment displacements. IEEE
Engineering in Medecine and Biology Conference, pages 584�585, 1991.

[12] H.C. Bazett : An analysis of time relations of electrocardiograms. Heart, 7:353�367,
1920.

[13] R.D. Berger : Electrical restitution hysteresis, good memory or delayed response ?
Circulation, 94:567�569, 2004.

[14] R. M. Berne et M. N. Levy : Electrical activity of the heart. Cardiovascular
Physiology 6th edition, page 40, 1992.



160 Bibliographie

[15] R.S. Bexton, H.O. Vallin et A.J. Camm : Diurnal variation of the Q-T interval
in�uence of the autonomic nervous system. Br. Heart J., 55(3):253�258, 1986.

[16] J. Billette : Preceding His-atrial interval as a determinant of atrioventricular nodal
conduction time in the human and the rabbit heart. Am J Cardiol, 38:889�896, 1976.

[17] J. Billette et S. Nattel : Dynamic behavior of the atrioventricular node : a func-
tional model of interaction between recovery, facilitation, and fatigue. J Cardiovasc
Electrophysiol, 1:90�102, 1994.

[18] J. Billette et M. St-Vincent : Functional origin of rate-induced changes in
atrioventricular nodal conduction time of premature beats in the rabbit. Can J
Physiol Pharmacol, 65:2329�2337, 1987.

[19] J. Billette, J. Zhao et A. Shrier : Mechanisms of conduction time hysteresis
in rabbit atrioventricular node. Am J Physiol Heart Circ Physiol, 269:H1258�1267,
1995.

[20] G. Blain : Analyse et modélisation temps-fréquence du couplage cardiorespiratoire
humain en situation d'exercice physique. Thèse de doctorat, Université de la Médi-
terranée, Aix-Marseille 2, France, 2004.

[21] R.E. Boucher et J.C. Hassab : Analysis of discrete implementation of generalized
cross-correlator. IEEE Trans. Acoust. Speech, Signal Processing, ASSP-29(3):609�
611, June 1981.

[22] S. Boudaoud, H. Rix et O. Meste : Curve Registration for Study of P-wave
Morphing during Exercise. Computers In Cardiology, 31:433�436, 2004.

[23] S.H. Boutcher, P.F. McLaren, Y. Cotton et Y. Boutcher : Stroke Volume
Response to Incremental Submaximal Exercise in Aerobically Trained, Active, and
Sedentary Men. Appl. Physiol. Nutr. Metab., 28 (1):12�26, 2003.

[24] M.R. Boyett et B.R. Jewell : A study of the factors responsible for rate-dependent
shortening of the action potential in mammalian ventricular muscle. J. Physiol.,
285:359�380, 1978.

[25] K.F. Browne, D.P. Zipes, J.J. Heger et E.N. Prystowsky : In�uence of the
autonomic nervous system on the Q-T interval in man. Amer. J. Cardiol., 50(5):1099�
1103, 1982.

[26] A. Cabasson et O. Meste : A Time Delay Estimation Technique for Overlapping
Signals in Electrocardiograms. Proceedings of EUSIPCO, 16, 2008.

[27] A. Cabasson et O. Meste : Time Delay Estimation : A New Insight Into the
Woody's Method. IEEE Signal Processing Letters, 15:573�576, 2008.

[28] A. Cabasson, O. Meste, G. Blain et S. Bermon : A New Method for the PP-
PR Hysteresis Phenomenon Enhancement under Exercise Conditions. Computers In
Cardiology, 32:723�726, September 2005.

[29] A. Cabasson, O. Meste, G. Blain et S. Bermon : Estimation, Analysis and
Comparison of the PR and RR Intervals under Exercise Conditions and Recovery.
Computers In Cardiology, 33:497�500, September 2006.

[30] A. Cabasson, O. Meste, G. Blain et S. Bermon : Optimality Statement of the
Woody's Method and Improvement. Research Report-Laboratoire I3S-UMR6070,
France, ISRN I3S/RR-2006-28-FR, September 2006.

[31] A. Cabasson, O. Meste, G. Blain et S. Bermon : A New Modeling of the
Overlapping T wave for the E�cient Estimation of the P-R Intervals during Exercise



Bibliographie 161

and Recovery. IEEE Engineering in Medecine and Biology Conference, 29:616�619,
August 2007.

[32] S. Canan, Y. Özbay et B. Karlik : A method for removing low varying trend from
ECG signal. Proceedings of the International Conference in Biomedical Engineering
Days, pages 144�146, 1998.

[33] G. Carrault, M. Cordier, R. Quiniou et F. Wang : Temporal abstraction and
inductive logic programming for arrhythmia recognition from electrocardiograms.
Arti�cial Intelligence Med., 28:231�263, 2003.

[34] S.G. Carruthers, B. McCall, B.A. Cordell et R. Wu : Relationships between
heart rate and PR interval during physiological and pharmalogical interventions. Br
J Clin Pharmacol, 23:259�265, 1987.

[35] G. C. Carter : Special Issue on Time Delay Estimation. IEEE Trans. Acoust.,
Speech, Signal Processing, ASSP-29, June 1981.

[36] G.C. Carter : Coherence and time delay estimation. Proc. IEEE, 75:236�255, Feb.
1987.

[37] R. Childers : The AV node : normal and abnormal physiology. Prog Cardiovasc
Dis, 19:361�384, 1977.

[38] L. Clavier, J.M. Boucher, R. Lepage, J.J. Blanc et J.C. Cornily : Automatic
P-wave analysis of patients prone to atrial �brillation. Med. Biol. Eng. Comput.,
40:63�71, 2002.

[39] I.K. Daskalov et I.I. Christov : Automatic detection for the electrocardiogram
T-wave end. Med. Biol. Eng. Comp., 37:348�353, 1999.

[40] P. Denes, D. Wu, R. Dhingra, R.J. Pietras et K.M. Rosen : The E�ects of
Cycle Length on Cardiac Refractory Periods in Man. Circulation, 49:32�41, 1974.

[41] N. Du, S. Bai, K. Oguri, Y. Kato, I. Matsumoto, H. Kawase et T. Matsuoka :
Heart rate recovery after exercise and neural regulation of heart rate variability in
30-40 year old female marathon runners. Journal of Sports Sciences and Medecine,
pages 9�17, 2005.

[42] J. Dumont, A.I. Hernandez et G. Carrault : Parameter optimization of a
wavelet-based electrocardiogram delineator with an evolutionary algorithm. Compu-
ters in Cardiology, 32:707�710, 2005.

[43] W. Einthoven : Weiteres uber das elektrokardiogram. Arch Ges Physiol Menschen-
Thiere, pages 517�548, 1908.

[44] W. Einthoven : The galvanometric registration of the human electrocardiogram,
likewise a review of the use of capillary-electrometer in physiology. Cardiac Classic :
Willius FW-CV Mosby, 1941.

[45] R. El Dajani, M. Miquel, P. Maison-Blanche et P. Rubel : Time series pre-
diction using parametric models and multilayer perceptrons : case study on heart
signals. ICASSP, 2:II 773�776, 2003.

[46] V. Elharrar et B. Surawicz : Cycle length e�ect on restitution of action potential
duration in dog cardiac �bers. Am. J. Physiol., 244:H782�H792, 1983.

[47] M.J Evanich, O. Newberry et L.D. Patridge : Some limitations of periodic noise
removal by averaging techniques. J. Appl. Physiol., 33:536�541, 1972.

[48] L. Fagraeus et D. Linnarsson : Autonomic origin of heart rate �uctuations at
the onset of muscular exercise. Journal of Applied Physiology, 40:679�682, 1976.



162 Bibliographie

[49] D. Farina, W. Muhammad, E. Fortunato, O. Meste, R. Merletti et H. Rix :
Estimation of single motor unit conduction velocity from surface electromyogram
signals detected with linear electrode arrays. Med. Biol. Eng. Comp., 39:225�236,
2001.

[50] J. Fayn et al. : A New Methodology For Optimal Comparison of Serial Vectorcar-
diograms. Computers in Cardiology, 1983.

[51] O. Fokapu et J.P. Girard : A new approach for P wave detection using analytic
signal. IEEE Engineering in Medecine and Biology Conference, pages 400�401, 1993.

[52] J. Forester, H. Bo, J.W. Sleigh et J.D. Henderson : Variability of R-R,P
wave-to-R wave, and R wave-to-T wave intervals. Am J Physiol, 248:H2857�2860,
1999.

[53] M.R. Franz : The electrical restitution curve revisited : Steep or �at slope - which
is better ? J. Cardiovasc. Electrophysiol., 14(10):S140�S147, 2003.

[54] M.R. Franz, K. Bargheer, W. Rafflenbeul, A. Haverich et P. Litchtlen :
Monophasic action potential mapping in human subjects with normal electrocar-
diograms : direct evidence for the genesis of the T wave. Circulation, 75:379�386,
1987.

[55] M.R. Franz, J. Schaefer, M. Schottler, W.A. Seed et M.I. Noble : Electri-
cal and mechanical restitution of the human heart at di�erent rates of stimulation.
Circulation, 53:815�822, 1983.

[56] M.R. Franz, C.D. Swerdlow, B. Liem et J. Schaefer : Cycle length dependence
of human action potential duration in vivo. E�ects of single extrastimuli, sudden
sustained rate acceleration and deceleration, and di�erent steady-state frequencies.
J. Clin. Invest., 82:972�979, 1988.

[57] L.S. Fridericia : Duration of systole in electrocardiogram. Acta. Med. Scand.,
53:469�486, 1920.

[58] G.M. Friesen, T.C. Jannett, M.A. Jadallah, S.L. Yates et H.T. Nagle : A
comparison of the noise sensitivity of nine QRS detection algorithms. IEEE Trans.
Biomed. Eng., 37:85�98, 1990.

[59] H. Fujisawa, T. Uozumi et K. Ono : Evaluation of autonomic nervous system with
correlation diagram of R-R interval and P-R interval. 20th Annual International
Conference of the IEEE Engineering in Medecine and Biology Society, 20:353�356,
1998.

[60] T. Gasser, W. Köhler, C. Jennen-Steinmetz et L. Sroka : The analysis of
noisy signals by nonparametric smoothing and di�erentiation. IEEE Trans. Biomed.
Eng., BME-33(12):1129�1133, December 1986.

[61] T. Gasser, J. Möcks, W. Köhler et J.P.C. De Weerd : Performance and mea-
sures of performances for estimators of brain potentials using a real data. IEEE
Trans. Biomed. Eng., BME-33(10):949�956, October 1986.

[62] R.F. Gilmour, N.F. Otani et M.A. Watanabe : Memory and complex dynamics
in cardiac purkinje �bers. Am. J. Physiol., 272:H1826�H1832, 1997.

[63] E. Goldberger : The aVL, aVR and aVF leads ; a simpli�cation of standard lead
electrocardiography. Am. Heart J., 24:378�396, 1942.

[64] E. Goldberger : A simple electrocardiographic electrode of zero potential and a
technic of obtaining augmented, unipolar extremity leads. Am. Heart J., 23:483�492,
1942.



Bibliographie 163

[65] J.J.Goldberger, F.K. Le, M. Lahiri, P.J.Kannankeril, J.Ng et A.H.Kadish :
Assessment of parasympathetic reactivation after exercise. Am J Physiol Heart Circ
Physiol, pages H2246�H24512, volume= 290, year = 2006,.

[66] B.E. Gould : Pathophysiology for the health professions. Third Edition.
[67] A. Goutas, Y. Ferdi, J.P. Herbeuval, M. Boudraa et B. Boucheman : Digi-

tal fractional order di�erentiation-based algorithm for P and T-waves detection and
delineation. ITBM-RBM, 26:127�132, 2005.

[68] J.R. Gradwohl, E.W. Pottala, M.R. Horton et J.J. Bailey : Comparison of
two methods for removing baseline wander in the ECG. Computers in Cardiology,
pages 493�496, 1988.

[69] S. Grava et J. Boucher : Hidden Markov tree model applied to ECG delineation.
IEEE Trans. Instrum. Meas., 54:2163�2168, 2005.

[70] R.M. Gulrajani : Computer simulation of action potential duration changes in
cardiac tissue. Computers in Cardiology, pages 629�632, 1987.

[71] P.S. Hamilton : A comparison of adaptative and nonadaptative �lters for reduction
of power line interference in the ECG. IEEE Trans. Biomed. Eng., 43:105�109, 1996.

[72] P.S. Hamilton et W.J. Tompkins : Quantitative investigation of QRS detection
rules using the MIT/BIH arrhythmia database. IEEE Trans. Biomed. Eng., 33:1157�
1165, 1986.

[73] A.I.Hernández : Fusion de signaux et de modèle pour la caractérisation d'arythmies
cardiaques. Thèse de doctorat, Université de Rennes 1, Rennes, France, 2000.

[74] A.I. Hernández, G. Carrault et F. Mora : Improvement of a P-wave detector
by a bivariate classi�cation stage. IEEE Trans. Instrum. Meas. Control., 22:231�242,
2000.

[75] K. Imai, H. Sato, M. Hori, H. Kusuoka, H. Ozaki, H. Yokoyama, H. Takeda,
M. Inoue et T. Kamada : Vagally mediated heart rate recovery after exercise is
accelerated in athletes but blunted in patients with chronic heart failure. Am J Coll
Cardiol, pages 1529�1535, 1994.

[76] G. Jacovitti et G. Scarano : Discrete Time Technique for Time Delay Estimation.
IEEE Transaction on Signal Processing, 41(2):525�533, Feb. 1993.

[77] R. Jané, A. Blasi, J. Garcia et P. Laguna : Evaluation of an automatic threshold
based detector of waveform limits in Holter ECG with the QT database. Computers
in Cardiology, 24:295�298, 1997.

[78] R. Jané, H. Rix, P. Caminal et P. Laguna : Alignment methods for averaging of
high-resolution cardiac signals : a comparative study of performance. IEEE Trans.
Biomed. Eng., 38:571�579, 1991.

[79] P. Ja±kowski et R. Verleger : Amplitudes and Latencies of Single-Trial ERP's
Estimated by a Maximum-Likelihood Method. IEEE Trans. Biomed. Eng., 46 (no.8):
987�993, August 1999.

[80] G. M. Jenkis et D. G. Watts : Spectral Analysis and Its Applications. Holden-Day,
San Francisco, 1968.

[81] S. Jesus et H. Rix : High resolution ECG analysis by an improved signal averaging
method and comparison with a beat-to-beat approach. J. Biomed. Eng., 10:25�32,
1988.



164 Bibliographie

[82] P.N. Jordan et D.J. Christini : Determining the e�ects of memory and action po-
tential duration alternans on cardiac restitution using a constant-memory restitution
protocol. Physiological Measurement, 25:1013�1024, 2004.

[83] S. Kadambe, R. Murray et G.F. Boudreaux-Bartels : The dyadic wavelet
transform based QRS detector (ECG analysis). Conference on Signals, Systems and
Computers, pages 130�134, 1992.

[84] P.J. Kannankeril et J.J. Goldberger : Parasympathetic e�ects on cardiac
electrophysiology during exercise and recovery. Am J Physiol Heart Circ Physiol,
282:H2091�2098, 2002.

[85] P.J. Kannankeril, F.K. Le, A.H. Kadish et J.J. Goldberger : Parasympathetic
e�ects on heart rate recovery after exercise. J Inverstig Med, 52:394�401, 2004.

[86] S.M.Kay : Fundamentals of statistical signal processing - Estimation theory. Prentice
Hall, 1993.

[87] C. H. Knapp et G. C. Carter : The Generalized Correlation Method for Estimation
of Time Delay. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, 24, no. 4:320�327,
August 1976.

[88] M.L Koller, M.L. Riccio et R.F. Gilmour : Dynamic restitution of action poten-
tial duration during electrical alternans and ventricular �brillation. Am. J. Physiol.,
275(2):H1635�H1642, 1998.

[89] C.E. Kossman et F.D. Johnson : The precordial electrocardiogram I. the potential
variations of the precordium and of the extremities in normal subjects. Am. Heart
J., 10:925�941, 1935.

[90] P.Kowallick et M.Meesmann : Independent autonomic modulation of the human
sinus and AV nodes : evidence from beat-to-beat measurements of PR and PP
intervals during sleep. J Cardiovasc Electrophysiol., 6(11):993�1003, 1995.

[91] P. Laguna, R. Jané et P. Caminal : Automatic detection of wave boundaries in
multilead ECG signals : Validation with the CSE database. Computers and Biome-
dical Research, pages 45�60, 1988.

[92] P. Laguna, R. Jané et P. Caminal : Automatic detection of wave boundaries in
multilead ECG signals : Validation with the cse database. Computers and Biomedical
Research, 27:45�60, 1994.

[93] P. Laguna, H. Rix, P. Caminal et R. Jané : Performance analysis of a time delay
estimate between two noisy transient signals. 12th Annual International Conference
of the IEEE Engineering in Medecine and Biology Society, 12:877�878, 1990.

[94] P. Laguna, N.V. Thakor, P. Caminal, R. Jané et Y. Hyung-Ro : New algorithm
for QT interval analysis in 24 hour Hotler ECG : Performance and applications.
Medical and Biological Engineering and Computing, 29:67�73, 1990.

[95] C.E. Larroude, B.T. Jensen, E. Agner, E. Toft, C. Torp-Pedersen,
K. Wachtell et J.K. Kanters : Beat-to-beat QT dynamics in paroxysmal atrial
�brillation. Heart Rhythm, 3:660�664, 2006.

[96] C.P. Lau, A.R. Freedman, S. Fleming, M. Malik, A.J. Camm et D.E. Ward :
Hysteresis of the ventricular paced QT interval in response to abrupt changes in
pacing rate. Cardiovascular Research, 22:67�72, 1988.

[97] C.L. Lawson et R.J. Hanson : Solving Least Squares Problems. Prentice Hall, 1974.



Bibliographie 165

[98] C. T. Leffler, J. P. Saul et R. J. Cohen : Rate-related and autonomic e�ects
on atrioventricular conduction assessed through beat-to-beat PR interval and cycle
length variability. J Cardiovasc Electrophysiol., 5:2�15, 1994.

[99] E. Lepeschkin : The P-Q-R-S-T-U Complex. Modern Electrocardiography, 1:150,
1951.

[100] J.M. Leski et N. Henzel : ECG baseline wander and powerline interference reduc-
tion using nonlinera �lter bank. Signal Processing, 85:781�793, 2005.

[101] C. Levkov, G. Michov, R. Ivanov et I.K. Daskalov : Substraction of 50 hz
interference from the electrocardiogram. Medical and Biological Engineering and
Computing, 22:371�373, 1984.

[102] M. N. Levy : Sympathetic-parasympathetic interactions in the heart. Circulation
Research, 29:437�445, 1971.

[103] C. Li, C. Zheng et C. Tai : Detection of ECG characteristic points using wavelet
transforms. IEEE Trans. Biomed. Eng., 42:21�28, 1995.

[104] J. W. Lister, E. Stein, B. D. Kosowsky, S. H. Lau et A. N. Damato : Atrio-
ventricular conduction in man. E�ect of rate, exercise, isoproterenol and atropine on
the P-R interval. Am J Cardiol, 16:516�523, 1965.

[105] J. M. Loeb, J. M. DeTarnowsky, M. R. Warner et C. C. Whitson : Dynamic
interactions between heart rate and atrioventricular conduction. Am J Physiol, 249:
H505�511, 1985.

[106] R. M. Luceri, S. L. Brownstein, L. Vardeman et S. Goldstein : P-R interval
behavior during exercise : implications for physiological pacemakers. Pacing Clin
Electrophysiol, 13:1719�1723, 1990.

[107] M. Malik, P. Färbom, V. Batchvarov, K. Hnatkova et A.J. Camm : Rela-
tion between QT and RR intervals is highly individual among healthy subjects :
implications for heart rate correction of the QT interval. Heart, 87:220�228, 2002.

[108] S.G. Mallat : A theory for multiresolution signal decomposition : the wavelet
representation. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
11(7):674�693, July 1989.

[109] S.G. Mallat : Zero-crossings of wavelet transform. IEEE Transactions on Infor-
mation Theory, 37(4):1019�1033, 1991.

[110] S.G. Mallat et W.L. Hwang : Singularity detection and processing with wavelets.
IEEE Transactions on Information Theory, 38(2):617�643, March 1992.

[111] J. Malmivuo et R. Plonsey : Bioelectromagnetism - principles and applications of
bioelectric and biomagnetic �elds. Oxford University Press, 1995.

[112] G.Mancia, O. Bonazzi, L. Pozzoni, A. Ferrari, M.Gardumi, L.Gregorini et
R. Perondi : Baroreceptor control of atrioventricular conduction in man. Circulation
Research, 44:752�758, 1979.

[113] A. Illanes Manriquez : Segmentation de l'électrocardiogramme pour la modélisation
de la dynamique du QT lors de l'exercise du handgrip. Thèse de doctorat, Inria -
Equipe Sisyphe, Rennes, France, 2008.

[114] E. Marey : Des variations électriques des muscles et du c÷ur en particulier, étudiées
au moyen de l'électromètre de M. Lippman. CR Acad Sci, 82:975, 1876.

[115] J. P. Martínez, R. Almeida, S. Olmos, P. Rocha et P. Laguna : A Wavelet-
Based ECG Delineator : Evaluation on Standard Databases. IEEE Trans. Biomed.
Eng., 51, no.4, April 2004.



166 Bibliographie

[116] K.C. McGill et L.J. Dorfman : High-Resolution Alignment of Sampled Wave-
forms. IEEE Trans. Biomed. Eng., 31:462�470, June 1984.

[117] P.E. McSharry, G.C. Clifford, L. Tarassenko et L.A. Smith : A Dynamical
Model for Generating Synthetic Electrocardiogram Signals. IEEE Trans. Biomed.
Eng., 50:289�294, March 2003.

[118] O. Meste, G. Blain et S. Bermon : Hysteresis Analysis of the PR-PP relation
under Exercise Conditions. Computers In Cardiology, 31:461�464, September 2004.

[119] O. Meste et H. Rix : Jitter statistics estimations in alignment processes. Signal
Processing, 51(1):41�43, 1996.

[120] C.R. Meyer et H.N. Keiser : Electrocardiogram baseline noise estimation and re-
moval using cubic splines and state-space computation techniques. Comput. Biomed.
Res., 10:459�470, 1977.

[121] F. Moleiro, F. Misticchio, I. Mendoza, A. Rodriguez, A. Castellanos et
R.J. Myerburg : Paradoxical behavior of PR interval dynamics during exercice
and recovery and its relationship to cardiac memory at the atrioventricular node.
Journal of Electrocardiology, 48(11):1251�1264, 2001.

[122] F. Morady, Kadish A.H., L.K. Toivonen, J.A. Kushner et Schmaltz : The
maximum e�ect of an increase in rate on human ventricular refractoriness. PACE,
11:2223�2234, 1988.

[123] J. Moss, P. Schwartz, R. Crampton, E. Locati et E. Carleen : The long qt
syndrome : A prospective international study. Circulation, 71:17�21, 1985.

[124] W. Muhammad, O. Meste et H. Rix : Comparison of single and multiple time
delay estimators : application to muscle �ber conduction velocity estimation. Signal
Processing, 82:925�940, 2002.

[125] M. Nayebpour, M. Talajic, C. Villemaire et S. Nattel : Vagal modulation
of the rate-dependent properties of the atrioventricular node. Circulation Research,
67:1152�1166, 1990.

[126] J. Neves Rodrigues, V. Owall et L. Sörnmo : QRS detection for pacemakers in
a noisy environment using a time lagged articial neural network. IEEE International
Symposium on Circuits and Systems, pages 596�599, 2001.

[127] J.B. Nolasco et R.W. Dahlen : A graphic method for the study of alternation in
cardiac action potentials. J. Appl. Physiol., 25:191�196, 1968.

[128] G. Nollo, M. Del Greco, F. Ravelli et M. Disertori : Evidence of low- and
high- frequency oscillations in human AC interval variability : evaluation with spec-
tral analysis. Am J Physiol, 267:H1410�1418, 1994.

[129] S.H. Oguz et M.H. Asyali : A morphology based algorithm for baseline wander
elimination in ECG records. Biomedical Engineering Days, pages 157�160, 1992.

[130] R.L. Page, A.S. Tang et E.N. Prystowsky : E�ect of continuous enhanced vagal
tone on atrioventricular nodal and sinoatrial nodal function in humans. Circulation
Research, 68:1614�1620, 1991.

[131] O. Pahlm et L. Sörnmo : Data processing of exercise ECG's. IEEE Trans. Biomed.
Eng., 34:158�165, 1987.

[132] J. Pan et W.J. Tompkins : A real-time QRS detector. IEEE Trans. Biomed. Eng.,
32:230�236, 1985.

[133] A. Papoulis : Probability, Random Variables and Stochastic Process. McGraw-Hill,
New York, 1965.



Bibliographie 167

[134] J.S. Paul, M.R. Reddy et V.J. Kumar : A transform domain SVD �lter for su-
pression of muscle noise artefacts in exercise ECG's. IEEE Trans. Biomed. Eng.,
47:654�663, 2000.

[135] S.C. Pei et C.C. Tseng : Elimination of AC interference in electrocardiogram using
IIR notch �lter with transient supression. IEEE Trans. Biomed. Eng., 42:1128�1132,
1995.

[136] D. T. Pham, J. Möcks, W. Köhler et T. Gasser : Variable latencies of noisy
signals : Estimation and testing in brain potential data. Biometrika, 74:525�533,
1987.

[137] A. Porta, G. Baselli, E. Caiani, A. Malliani, F Lombardi et S. Cerruti :
Quantifying electrocardiogram RT-RR variability interactions. Med. Bio. Eng. Com-
put., 36:27�34, 1998.

[138] F. Portet : P wave detector with PP rhythm tracking : evaluation in di�erent
arrhythmia contexts. Physiol. Meas., 29:141�155, 2008.

[139] F. Portet� et G. Carrault : Piloting real-time QRS detection algorithms in
variable contexts. European Medical & Biological Engineering Conf. (EMBEC 2005),
2005.

[140] E. Pueyo, M. Malik et P. Laguna : A dynamic model to characterize beat-to-beat
adaptation of repolarization to heart rate changes. Biomedical Signal Processing and
Control, 3:29�43, 2008.

[141] E. Pueyo, P. Smetana, P. Caminal, A. Bayes de Luna, P. Laguna et M. Malik :
Estimation of the QT/RR hysteresis lag. Journal of electrocardiography, 36 suppl.:
187�190, 2003.

[142] E. Pueyo, P. Smetana, P. Caminal, A. Bayes de Luna, M. Malik et P. Laguna :
Characterization of QT interval adaptation to RR interval changes and its use as
a risk-strati�er of arrhythmic mortality in amiodarone-treated survivors of acute
myocardial infarction. IEEE Trans. Biomed. Eng., 51:1511�1520, 2004.

[143] P.M. Rautaharju, J.W. Warren et H.P. Calhoun : Estimation of QT prolonga-
tion. A persistent, avoidable error in computer electrocardiography. J. Electrocardiol.,
23:111�117, 1990.

[144] J. M. Rawles, G. R. Pai et S. R. Reid : A method of quantifying sinus arrhythmia :
parallel e�ect of respiration on P-P and P-R intervals. Clin Sci (Lond), 76:103�108,
1989.

[145] M.L. Riccio et J.C. Belina : A versatile design method of fast, linear-phase FIR
�ltering systems for electrocardiogram acquisition and analysis systems. Computers
in Cardiology, pages 147�150, 1992.

[146] H.H Ros et A.S.M. Koeleman : The technique of signal averaging and its prac-
tical applications in separation of atrial and his purkinje activity. Signal averaging
technique in Clinical Cardiology, 1981.

[147] P. Rubel et B. Ayad : The true boundary recognition power of multidimensional
detection functions. An optimal comparison. Elsevier Sciences Publishers, pages 97�
103, 1986.

[148] J.S. Sahambi, S.N. Tandon et R.K.P. Bhatt : Using Wavelet Transforms for ECG
Characterization - An On-line Digital Signal Processing System. IEEE Engineering
in Medicine and Biology Magazine, pages 77�83, January/February 1997.



168 Bibliographie

[149] R. Sameni, M.B. Shamsollahi, C. Jutten et M. Babie-Zadeh : Filtering Noisy
ECG Signals Using the Extended Kalman Filter Based on a Modi�ed Dynamic ECG
Model. Computers In Cardiology, 32:1017�1020, 2005.

[150] W. Savin, D. Davidson et W. Haskell : Autonomic contribution to heart rate
recovery from exercise in humans. J Appl Physiol, 53:1572�1575, 1982.

[151] O. Sayadi et M.B. Shamsollahi : Model-Based Fiducial Points Extraction for
Baseline Wandered Electrocardiograms. IEEE Trans. Biomed. Eng., 55:347�351,
2008.

[152] P.J. Schwartz et S. Wolf : Qt interval prolongation as predictor of sudden death
in patients with myocardial infarction. Circulation, 57:1074�1079, 1978.

[153] W.A. Seed, N.I. Noble, R.B. Oldershaw, P. Wanless, A.J. Drake-Holland,
D. Redwood, S. Pugh et C. Mills : Relation of human cardiac action potential
duration to the interval between beats : implications for the validity of rate corrected
QT interval (QTc). British Heart Journal, 57:32�37, 1987.

[154] L. Senhadji, F. Wang, A.I. Hernandez et G. Carrault : Wavelets extrema re-
presentation for QRS-T cancellation and P wave detection. Computers in Cardiology,
29:37�40, 2002.

[155] R. Shouldice : Characteristic Electrocardiograph Intervals as Indices of Autonomic
Nervous Activity, Cardiorespiratory Interplay and Apn÷a. Thèse de doctorat, Depar-
tement of Electronic and Electrical Engineering, University College Dublin, Ireland,
2004.

[156] R. Shouldice, C. Heneghan, P. Nolan et P.G. Nolan : PR and PP ECG In-
tervals as Indicators of Autonomic Nervous Innervation of the Cardiac Sinoatrial
and Atrioventricular Nodes. IEEE EMBS Conference in Neural Engineering, pages
261�264, 2003.

[157] S. Silbernagl et A. Despopoulos : Atlas de poche de physiologie. Flammarion
Médecine-Sciences, 2001.

[158] E. Soria-Olivas, M. Martinez-Sober, J. Calpe-Maravilla, J.F. Guerrero-
Martinez, J. Chorro-Gascó et J. Espí-López : Application of adaptative signal
processing for determining the limits of P and T waves in an ECG. IEEE Trans.
Biomed. Eng., 45:1077�1080, 1998.

[159] L. Sörnmo : Time-varying �ltering for removal of baseline wander in exercise ECGs.
Computers in Cardiology, pages 145�148, 1991.

[160] L. Sörnmo : Time-varying digital �ltering of ECG baseline wander. Medical and
Biological Engineering and Computing, 31:503�508, 1993.

[161] L. Sörnmo et P. Laguna : Bioelectrical Signal Processing in Cardiac and Neurolo-
gical Applications. Elsevier, 2005.

[162] L. Sörnmo et P. Laguna : Electrocardiogram ECG signal processing. Wiley Ency-
clopedia of Biomedical Engineering, 2006.

[163] P. Stoica et J. Li : On nonexistence of the maximum likelihood estimate on blind
multichannel identi�cation. IEEE Signal Processing Magazine, 21:99�101, July 2005.

[164] S. Sundaram, M. Carnethon, K. Polit, A.H. Kadish et J.J. Goldberger :
Autonomic e�ects on QT-RR interval dynamics after exercice. Am. J. Physiol. Heart
Circ. Physiol, 294:490�497, 2008.



Bibliographie 169

[165] Task Force of the European Society of Cardiology the North Ame-
rican Society of Pacing and Electrophysiology : Heart rate variability :
standards of measurement, physiological interpretation, and clinical use. Circulation,
93:1043�1065, 1996.

[166] N.V. Thakor, J.G. Webstor et W.J. Thompkins : Estimation of the QRS Com-
plex Power Spectra for Design of a QRS Filter. IEEE Trans. Biomed. Eng., BME-31,
No.11:702�706, 1984.

[167] N.V. Thakor et Y. Zhu : Applications of adaptative �ltering to ECG analysis :
Noise cancellation and arrhythmia detection. IEEE Trans. Biomed. Eng., 38:785�794,
1991.

[168] L. Toivonen : More light on QT interval measurement. Heart, 87:193�194, 2002.
[169] W.J. Tompkins : Biomedical digital signal processing. Prentice-Hall, 1993.
[170] W. Truccolo, K.H. Knuth, A. Shah, S. Bressler, C.E. Schroeder et

M. Ding : Estimation of single-trial multicomponent erps : Di�erentially variable
component analysis (dVCA). Biol. Cybern., pages 426�438, 2003.

[171] C. Vásquez, A. Hernádez, F. Mora, G. Carrault et G. Passariello : Atrial
Activity Enhancement by Wiener Filtering using an Arti�cial Neural Network. IEEE
Trans. Biomed. Eng., 48:940�944, 2001.

[172] A. Waller : An introduction to human physiology. Longmans Green, 1893.
[173] D. W. Wallick, P. J. Martin, Y. Masuda et M. N. Levy : E�ects of autonomic

activity and changes in heart rate on atrioventricular conduction. Am J Physiol,
243:h523�527, 1982.

[174] F. Wang : Abstraction temporelle de signal ECG, apprentissage inductif de
contraintes temporelles et reconnaissance des arythmies cardiaques. Thèse de doc-
torat, Université de Rennes 1, Rennes, France, 2002.

[175] M. R. Warner, J. M. DeTarnowsky, C. C. Whitson et J. M. Loeb : Beat-
to-beat modulation of AV conduction. II. Autonomic neural mechanisms. Am J
Physiol, 251:h1134�1142, 1986.

[176] M. R. Warner et J. M. Loeb : Beat-to-beat modulation of AV conduction. I. Heart
rate and respiratory in�uences. Am J Physiol, 251:h1120�1133, 1986.

[177] F.N. Wilson, F.D. Johnston, A.G. Macleod et P.S. Barker : Electrocardio-
grams that represent the potential variations of a single electrode. Am. Heart J.,
pages 447�471, 1934.

[178] F.N. Wilson, A.G. Macleod et P.S. Barker : The potential variations produced
by the heart beat at the apices of einthoven's triangle. Am. Heart J., pages 207�211,
1931.

[179] C. D. Woody : Characterization of an Adaptative Filter for the Analysis of Variable
Latency Neuroelectric Signals. Med. & biol. Eng. Comp., 5:539�553, 1967.

[180] R. Wu et A. Patwardhan : Restitution of Action Potential Duration During Se-
quential Changes in Diastolic Intervals Shows Multimodal Behavior. Circulation
Research, 94:634�641, 2004.

[181] L. Xu, P. Stoica, J. Li, S. L. Bressler, X. Shao et M. Ding : ASEO : A method
for the simultaneous estimation of single-trial event-related potentials and ongoing
brain activities. IEEE Trans. Biomed. Eng., to appear.

[182] Q. Xue, Y.H. Hu et W.J. Tompkins : Neural-Network-Based Adaptative Matched
Filtering for QRS detection. IEEE Trans. Biomed. Eng., pages 317�328, 1992.



170 Bibliographie

[183] Q. Zhang, A. Illanes Manriquez, C. Medigue, Y. Papelier et M. Sorine :
Robust and e�cient location of T-wave ends in electrocardiogram. Computers in
Cardiology, 32:711�714, 2005.

[184] Q. Zhang, A. Illanes Manriquez, C. Medigue, Y. Papelier et M. Sorine :
An algorithm for robust and e�cient location of T-wave ends in electrocardiograms.
IEEE Trans. Biomed. Eng., 53:2544�2552, 2006.

[185] J. Zhao et J. Bilette : Characteristics and mechanisms of the e�ects of heart rate
history on transient AV nodal responses. Am J Physiol, 270:H2070�2080, 1996.





Estimation et analyse des intervalles cardiaques

Résumé : Dans ces travaux, nous nous intéressons à l'estimation et l'étude des intervalles car-
diaques. L'objectif principal de cette thèse est donc de développer de nouveaux outils d'estimation
de ces intervalles. Plus précisément, nous souhaitons concevoir de nouvelles techniques de trai-
tement du signal pour extraire des ECG les intervalles P-R, qui sont très peu étudiés dans la
littérature de part la di�culté d'extraire les ondes P, et dans un second temps les intervalles Q-T.
Inspirés de la méthode itérative de Woody (1967) basée sur une technique de corrélation de chaque
observation avec une moyenne des signaux réalignés, nous proposons tout d'abord un perfection-
nement de cette méthode. En e�et, à partir du même modèle d'observations, nous développons le
critère de maximum de vraisemblance et nous obtenons une amélioration de la méthode de Woody
au sens de l'optimalité. Le modèle d'observations de cette méthode est ensuite enrichi par une onde
potentiellement parasite additionnée au bruit, et une généralisation de la méthode de Woody est
proposée. En prenant l'exemple de l'onde T de l'ECG qui se superpose à l'onde P du battement sui-
vant lorsque la fréquence cardiaque est élevée, di�érents modèles de l'onde T sont proposés. Grâce
à ces deux méthodes proposées, les objectifs d'estimer et d'analyser les intervalles cardiaques, tels
que les intervalles R-R, Q-T et P-R, sont atteints. Plus précisément, grâce à la généralisation de
Woody, l'estimation des intervalles P-R à l'exercice est réalisable. L'application de ces méthodes
aux enregistrements réels de di�érents types d'ECG (repos, exercice, �brillation auriculaire,. . . ),
nous a révélé de nouveaux résultats concernant l'évolution des intervalles cardiaques, comme par
exemple : l'existence d'un phénomène d'hystérésis en sens horaire dans la relation P-R/R-R, et une
caractérisation possible des sujets en fonction de leur niveau d'entraînement à l'aide de la pente
des intervalles P-R au début de la phase de récupération. Une modélisation de la réponse du Q-T
à un changement de la période cardiaque a également été proposée s'inspirant du comportement
électrique cellulaire.

Mots-clefs : Électrocardiogramme (ECG), estimation de temps de retard, maximum de vraisem-
blance, intervalles P-R, intervalles Q-T, exercice, récupération, hystérésis P-R/R-R, modélisation
Q-T/R-R.

Estimation and analysis of the cardiac intervals

Abstract : In this work, we study the estimation and the analysis of the cardiac intervals. The main
objective of this thesis is therefore to develop new signal processing tools for estimating in ECG,
the P-R intervals which are poorly studied in the literature because of the di�culty in extracting
the P waves, and the Q-T intervals. Inspired by the method of Charles D. Woody (1967) based on
iterative correlation and averaging techniques, we propose �rstly an improvement of this method
in terms of optimality. The observation model of this method is then enriched by a potentially
parasite wave added to noise, and a generalization of the Woody's method is proposed. Taking the
example of the T wave of the ECG which 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 objectives to
estimate and analyze cardiac intervals, such as the R-R, Q-T and P-R intervals, are reached. More
precisely, the estimation of the P-R intervals on ECG recorded during exercise is feasible applying
the generalization of the Woody's method. The application of these methods to real recordings of
di�erent types of ECG (rest, exercise, atrial �brillation,. . . ), has revealed new �ndings about the
evolution of cardiac intervals, as an hysteresis phenomenon in the relation P-R/R-R intervals, or a
characterization of subjects according to their training level studying the P-R interval slope in the
early recovery phase, for instance. A modeling of the response of the Q-T interval to R-R intervals
changes has also been proposed based on the electrical behavior at the cellular level.

Keywords : Electrocardiogram (ECG), time delay estimation, maximum likelihood, P-R intervals,
Q-T intervals, exercise, recovery, P-R/R-R hysteresis, Q-T/R-R modeling.


