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Résume —La célimitation des ondes P et T est importante pour l'intetgtion nédicale des signaux ECG. Nous proposons un algorithme
Bayésien pour la étection, la élimitation, et I'estimation simulta#es des ondes P et T. @nhantillonneur de Gibbs par bloc exploite les fortes
déependances locales dans les signaux ECG en imposant des contrimicsesub les emplacements de I'onde P et T. L'algorithme propss
évale sur la base de doéas QT et compéra deux algorithmes classiques.

Abstract — The delineation of P and T waves is important for the medical interpretatiBCG signals. We propose a Bayesian algorithm for
simultaneous detection, delineation, and estimation of P and T waves. A®ibbk sampler exploits the strong local dependencies in ECG
signals by imposing block constraints on the P and T wave locations. Tpeg®d algorithm is evaluated on the annotated QT database and
compared with two classical algorithms.

1 Introduction Dans cet article, nous rappelons les principes d'un éteod

Bayésien Ecemment prop@s[7] conduisané la cetection et
Les signauxélectrocardiogrammes (ECG) peuvétte vus  la carackrisation pécise des ondes P et T des signaux ECGs

comme la @riodisation d’un motif compasde plusieurs ondes et nous analysons les performances de cedieothcea di-

successives nees P, QRS et T [1]. L'analyse de ces ondes pervers cas pathologiques connus. Ce kledBayesien est dfini

met le diagnostic de certaines pathologies cardiaquesuet lea partir de lois a priori pour les positions, amplitudes etrfes

détection et caraétisation s'agrent importantes. L'onde QRS, des ondes P et T et pour les coefficients cémsant la ligne

plus commuément appéle “complexe QRS” estméralement  de base du signal ECG. Les nouvéaupar rapport au mete

la plus facilea détecter, I'algorithme [2ftant reconnu comme introduit dans [8] sont une métisation plus fine de la ligne

un cetecteur deéference. En ce qui concerne latdction des de base et la projection des ondes P et T sur une base de

ondes P et T et leur caréetsation (@termination du sommet fonctions d’Hermite, ce qui permet deduire la dimension du

et des limites des ondes P et T), la plupart déshmdes exis- vecteur des paradtresa estimer. De plus, I'expression ana-

tantes se basent sur unetection pealable du complexe QRS. Iytique des estimateur@tant impossiblé obtenir, nous utili-

Ceci permet de &finir des fetres temporelles avant et apr  sons uréchantillonneur de Gibbs défent de celugtudé dans

'emplacement du QRSé&lecé pour rechercher les ondes P [8] qui exploite le fait qu’il y a au maximum une onde P ou

et T en utilisant des dgations de filtrage [3], la transfoée T par ferétre temporelle d’analyse. L'algorithmesultant per-

en ondelettes [4], ou des algorithmieseuil [5]. Toutefois, la met d’obtenir des performances encore plugriessantes que

faible amplitude et la nature relativement bassegiflence des I'algorithme initialement propdsdans [8].

ondes P et T, ainsi que lagsence de bruit, d'integfences, et Ainsi, la partie 2 suivante introduit le métk retenu pour la

la fluctuation de la ligne de base des ECGs renderétieation  mocklisation des ondes P et T ainsi que de la ligne de base des

des ondes P et T difficile. De plus, il pegire recessaire non signaux ECGs. La partie 3@sente succinctement les principes

seulement de&ecter ces ondes mais aussi de pouvoir les cade I'algorithme Bagsien et de Bchantillonneur de Gibbs pour

racériser finement, par exemple en fournissant une estimatida segmentation et car&cisation de ces ondes P et T (plus de

précise de leurs formes formes d’onde, pour des applicatiorgétails concernant cette partie peuvétre troues dans [7]).

diverses comme la&dection des alternances de I'onde T [6]. La partie 4 illustre les@&sultats obtenua l'aide de signaux

_ o réels issus de la base de dées QTDB [9] dans divers cas
Ce tra,vall est flnar'e: par le FWF avec les fonts S10603 (Statistical Infe- pathologiques.
rence) du ésuax national de recherche SISE.
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©) , o, . Pour une feétre deD battements, les paramiesa esti-
P ceoe | i "" i mer sont :1) les ponses impulsionnelldsr et hp corres-
* dddntds o . seees  pondant aux formes des ondes P e@)lles suites d'impul-
bi=1  by=1 = ol bgl b1 . . A .

P P i sionsut et up, ce qui revienta cetecter la pesence ou non
d’'une onde et en cas degzence étecée, estimer les ampli-
FIGURE 1 — Ferétre deD battements : (a) Intervalles QRS et tudes des ondesr et ap, 3) la ligne de base locale et 4) la
non-QRS, (b) Ondes T et P, (c) Suites Bernoulli-Gaussiennesvariance du bruit additif Gaussierf,. Dans cet ensemble de

parangtres, les&ponses impulsionnelles ré&sentent chacune
2 Modelisation du prob|‘eme un ensemble dé + 1 échantillonsa estimer/[ étant de I'ordre
de 70échantillons. Afin de&duire la dimension du praine,
L'utilisation prealable d'un algorithme deétection du nous proposons de projeter leézponses impulsionnelles sur
Comp|exe QRS [2] permet d’isoler dans les Signaux EC@ine base de fonctions d’Hermite. Ainsi, |®JDHSBS impul-
les regions dites “non-QRS” qui contiennent les ondes Fsionnelles des formes d'onde peuveteécrites
et T. Entre deux complexes QRStdcEs, la Egion non- . .
QRS 7, peutétre decougge en deux intervalles successifs hr=Har, he=Hae, @
J7.n €t Jp,, qui peuvent chacun contenir respectivement uneu H est une matricéL +1) x G dont les colonnes sont les
onde T et une onde P. Nous notons,, Ny, et Np,, le G preméres fonctions d’Hermite (ave6 < L +1) et at et
nombre déchantillons respectif des intervallgg,, Jr ., €t ap sont les nouveaux vecteurs de coefficients inconnus de lon-

Jp.n. Par simplicie, nous avons choisi de prendM,, =  gueurG.
Np,, = N, /2 mais toute autre repartition pourr&itre choi-  De plus, la ligne de base locale dtieéme intervalle non-QRS
sie,éventuellement mot@&e par un cardiologue. Jr est mo@lisée par un polydme de degr4,

Notre objectif est d'estimer les emplacements des ondes P 5
et T et leurs caraétistiques (amplitude,&but, sommet, fin). i—1

. ! i ) ! e ’ Cnk = kT, k=1,...,N,, 3
Afin de pouvoir suivre Evolution naturelle des signaux ECG ok ;%’l " ®

au cours du temps, cette estimatio@tfettion se fera par blocs,

sur un nombre finD de battements successifs, contenus danBOUr chaque.c {1, ..., D}. Ce moele de ligne de base locale
une ferétre de longueud/, incluantD régions QRS eb non-  étend celui de [10], qui suppose que la ligne de base locale es
QRS (voir Fig. 1 (a)). constante dang,, (soit~, ; = 0 pouri > 2).

La figure 1(b) illustre 'exemple de deuxeégions non-
QRS, contenant chacune une onde T et une onde P. Rg- S ;- P .
marquons que, comme il est comnéament admis par les g Modele Ba)ESIen etechantillonneur
cardiologues, si on fait abstraction de la ligne de base, les de Gibbs par bloc
ondes T (resp. P) se ressemblantlies facteurs d’amplitude
pres. Ainsi, dans le made propo8, nous supposons qu'une Le vecteur des paragtres inconnusasultant du moele in-
onde T (resp. P)é&sulte de la convolution entre unéponse  troduit dans la partie pcedente es® = (6%, 05, 6%,)7, ou
impulsionnelle et une impulsion carécisant la position de 61 = (b,a%,af)” etOp = (b, al,al)” sont lies aux
I'onde et son amplitude. Dans la fetme d’observation des ondes P et T, respectivement,&l, = (77, 02)7, ol le vec-

D battements, on consite deux &ponses impulsionnelles, teur~” regroupe I'ensemble des coefficients des poiges
'une pour les ondes T, l'autre pour les ondes P qui son(3) le long de la featre d’observation. Nous avons propos
nottesht = (hro---ht )’ ethp = (hpo---hpr)T, L  récemment[7] une Bthode d’estimation Bésienne bae sur
repiesentant la longueur degponses impulsionnelles. Ces ce moele. En consiérant le bruitv;, de (1) commétant blanc
deux Eponses impulsionnelles songdis chacuna une suite et Gaussien, on obtient la fonction de vraisemblanee6).
d’'impulsions Bernoulli-Gaussiennes (voir figure 1(e)y =  Concernant les lois a priori des paratmes, comme il n'y a
(ury---urm)? etup = (up1---upp)’. Ces suites d'im- pas de relations connues entig, at), (bp, ap), at, ap, v,
pulsions peuveritre cecompogées en tout point sous la forme et 02, tous ces jeux de paraties sont maglises commea
d’un produit d'une variable indiquant la @sence ou non de priori statistiquement ingpendants. Les lois a priori de ces pa-
l'impulsion (variable indicatricebr , oubp,, = 1o0u0) et rametres sont toutes choisies Gaussiennes ou Gamma inverses
d’'une variable amplitude: ,, ouap,,) avecur ,, = by par, sauf dans le cas des variables indicatrices. En effet, leuec



bz .. n e {1,...,D} contenant les variables indicatrices del'onde T. La figure 2(a) grsente un segment du signal “sel803”
'onde T sur l'intervalleJr ,, est soumisi unecontraintebloc:  de la base QTDB, dans lequel on peut observer une extra sys-
dans lintervaller ,,, il y a au maximum une onde T et la pro- tole. Les estimations des probalébt marginales a posteriori
babilitt de ne pas en avoir esk#rfaible. La loi a priori de ce d’avoir une onde P ou & un endroit don@ sont repgsenges
vecteur est ainsi&finie sur la figure 2(b). Les estimations des formes d'onde P et T
. sont repesenges sur la figure 2(c), avec pour chaque forme
po Silbg,[[=0 d’'onde, le @but et la fin qui sont@&termires comme le premier
p(bg,) =4qp1 sifbr,. =1 (4)  minimum local regatif de chaquedtée du sommet de I'onde.

0 sinon Comme on peut le voir, I'algorithme proppgeut @rer cor-
rectement cette pathologie. La figure 3(a) permet de viserali
sur le neme jeu de dorées les performances de I'estimation :
les ondes P et T estiges en rouge se confondent avec le si-
gnal ECG original (en bleu pointd). La figure 3(b) fournit les

D résultats de I'estimation de€buts, sommets et fins de chaque
p(br) = H pbr.,.)- onde @tecte (re@res par des points rouges).
n=1

avecp; = (1—po)/Nt,, etpo tres faible. Ces vecteulsy,
étant considrés comme statistiquement igendants et les va-
leurs debr étant nulles en dehors des intervallés,,, on ob-
tient

signal ECG : jeu de données sel803

Afin de prendre en compte des amplitudes positives ¢
négatives, la loi a priori des amplitudes est choisie comm:

étant Gaussienne p(arilbr = 1) = N(0,02). Ainsi,
utr = br rat est une 8quence Bernoulli-Gaussienne avec
des contraintes blocs. Les lois a priorildg, etap, relatives 55 posrior des indichiices da tonda PetT S 00 10
aux ondes P sontéfinies de la réme facon, avec les&mes T T e
hyperpararatres fixe,, p1, eto?. -
La loi a posteriori du vecteur de paratred est donge par -
p(0|w) x p(w|0)p(0T)p(0P)p(0CW) , (5) 5 55 6 6.5 7 1est'5(ssc) 8 8.5 9 9.5 10

estimation de la forme d'ondeT (normalisée) estimation de la forme d'onde P (normalisée)

avecp(61) = p(ar|br)p(br)p(ar), p(Oew) = p(v)p(o7,) et 05 \ 05 ‘
p(0p) = p(ap|bp)p(bp)p(ap). La loi a posteriori ésultant O € |
du mockle Bayesien propas est trop complexe pour obtenir °[oe ! e 5

une expression analytique des estimateurs correspondamnts 0 1020 e %0 0 10 20 e P

conéquence, nous proposons l'utilisation d_’unéthode de si-  FIGURE 2 — (a) Segment du signal ECG “sel803". (b) Proba-
mulation stochastiquee¢hantillonneur de Gibbs par bloc) qui pilites a posteriori de d’apparition des ondes P (lignes noires

consistea gerérer desechantillons distribés suivant la loi @ continues) et des ondes T (poiré#l rouges). (c) Formes
posteriori du modle Bayesien. A partir de ceschantillons, les  d'onde P et T estit@es (normaliges).

parangtres discretdr et bp sont estinds par I'estimateur du
maximum a posteriori, et les paramtres continus, ap, ar,

T T T T T T T T T T
1+ i - --Signal ECG

5 ' o ; . »
ap, 7, etoy, sont estings par I'estimateur dedfreur quadra- - ; —Ondes P w7 astimées
tique moyenne. @fos | ; ! i ! .
Le détail de I'echantillonneur de Gibbs par bloc introduitest & ; B ; ;
donre dans [7]. oo A A A A N NN

4  Reésultats sur signaux eels

Nous avonsvalle la performance de I'algorithme prop@os
sur la base de dokes QTDB [9], cette base de d@asétant
largement employe dans de nombreusesides et constite
d’'une grande divergit de signaux ECG, avec des morpholo-

1 . 1 . .
8 8.5 9 9.5 10

gies d'ondes P et T vaes. Ainsi, nous avonstudé les per- T e
formances de I'algorithme engsence de diverses pathologies.Ficure 3 — (a) Signal ECG “sel803” (bleu), ligne de base es-
timée (noir), ondes P et T estéras (rouge). (b) Segmentation

4.1 Présence d’une extra systole des ondes.

U_ne extra systole _est une contractionématufae des 4.2 Absence de I'onde P
oreillettes ou des ventricules du coeur. Elle se manifestkes
ECGs par I'apparition @matuee des ondes P, QRS et T, rom-  La figure 4(a) pesente un segment du signal “sele0114” de
pant ainsi le rythmeégulier de ces motifs. L'extra systole se la base QTDB, dans lequel on constate I'absence de I'onde
traduitégalement par la disparition de I'onde P et I'inversion deP sur plusieurs battements. Il s’agit d’'une tachycardigaup



ventriculaire, de type atriale. Comme on peut le voir dans laations manuelles de la base de dees. Le tableau 1 psente
figure 4(b), les estimations des probab#itnarginales a poste- ces Esultats en comparant I'algorithme propad’algorithme
riori d’avoir une onde R l'instant 2.6 secondes et 8.3 secondegpréccdent (PCGS) [8] eh deux niéthodes bawes sur un fil-
sont faibles (ingrieuresa 0.5), ce qui va induire I'absence de trage passe-bas du signal congtitle la difErence entre deux
'onde P dans ces intervalles de recherche. Ceci peut grstifi échantillons successifs (LPD) [3] et sur la transféeren on-
la carastristique de cette morphologie. De l&me facon, la  delettes (WT) [4]. Cesasultats onétée obtenus sur 1750 batte-
figure 2(b) permet de confirmer les bonnes performances daents d’'ECG de la base anBetQTDB. Ce tableau 1 permet
I'estimation : les ondes P et T est®s en rouge se confondent d’appiéecier les performances de 'algorithme propos

avec le signal ECG original (en bleu poindi)l

[ Parangtres | alg. propo8| PCGS[8] | LPDI3] WT [4]
signal ECG : jeu de données sele0114 bp: Se k) 99.60 98.93 97.70 98.87
0F ; ; ; ‘ ; . Deb-P: 1.7£10.8 | 3.7%£17.3 | 14.0%£13.3 | 2.0£14.8
o Som-P 2.7+81 41+86 48+10.6 | 3.6£13.2
F-02 8 Fin-P : 25+11.2 | —3.1+15.1 | —0.1+£123 | 1.9£12.8
odl ] br . Se(h) 100 99.81 97.74 99.77
L s s . : . s 5 R Deb-T: 5.7+16.5 | 7.1+£185 N/A N/A
1 loi a posteriori des indicatrices de 'onde P et T Som-T : 0.7£9.6 1.34+10.5 —7.24+14.3 0.2+£13.9
‘ e [+ [+ plr | T I+ Fin-T : 27+135 | 4.3%£20.8 | 13.5+27.0 |—1.6+18.1
P
Zo5f 1 .

P Ip TABLE 1 — Performances comgges sur la base QTDB : sen-
ok - e - - - - L sibilité de la @tection et pkcision de I'estimation dué&but
estimation de la forme d’ondeT (nc femee (e ion de la forme d’onde P (normalisée) (D,eb)’ Sommet (Som) et fln (Fln) deS Ondes (des moyemes (

' s om etécarts-typesd) de I'erruer en ms).
05
ko2
0 | eb Fin .
5 Conclusion
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FIGURE 4 — (a) Segment du signal ECG “sele0114”. (b) Cet article a pesené un estimateur /&ecteur des ondes P
Probabilieés a posteriori de d’apparition des ondes P (lignegt T des signaux ECG basur un modle Bayesien et utili-
noires continues) et des ondes T (poiBslrouges). (c) Formes sant unéchantillonneur de Gibbs par bloc.échantillonneur
d’'onde P et T estit®es (normaliges). de Gibbs par bloc exploite la forteedendance locale des si-
gnaux ECG. Lesésultats sur des signaugels de la base an-
notte QTDB montrent I'inkrét de cet algorithme par rapport
aux algorithmes existants et sa robustesse dadwerses pa-
thologies.
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FIGURE 5 —
estinée (noir), ondes P et T estéas (rouge). (b) Segmentation
des ondes. [6]

4.3 Comparaison avec d'autres algorithmes

Afin de mener une analyse quantitative désuttats, les
résultats de I'algorithme propéssont compds aux annota-
. . 8
tions manuelles fournies dans la base de éesn En pre-
mier lieu, cette comparaison est faite en terme de sensibi-
lité (Se), dénomination classiqguement utéis dans le domaine [g]
biomeédical et qui correspond au taux détection. De plus,
on caractrise I'algorithme par le calcul des moyenng$ ét
écarts-typesA) des diferences entre legsultats de la segmen-
tation automatique des ondeit, sommet, fin) et des anno-



