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Résuḿe – La délimitation des ondes P et T est importante pour l’interprétation ḿedicale des signaux ECG. Nous proposons un algorithme
Bayésien pour la d́etection, la d́elimitation, et l’estimation simultańees des ondes P et T. Unéchantillonneur de Gibbs par bloc exploite les fortes
dépendances locales dans les signaux ECG en imposant des contraintes blocs sur les emplacements de l’onde P et T. L’algorithme proposé est
évalúe sur la base de données QT et comparé à deux algorithmes classiques.

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

1 Introduction

Les signaux́electrocardiogrammes (ECG) peuventêtre vus
comme la ṕeriodisation d’un motif composé de plusieurs ondes
successives notées P, QRS et T [1]. L’analyse de ces ondes per-
met le diagnostic de certaines pathologies cardiaques et leur
détection et caractérisation s’av̀erent importantes. L’onde QRS,
plus commuńement appelée “complexe QRS” est géńeralement
la plus facileà d́etecter, l’algorithme [2]́etant reconnu comme
un d́etecteur de ŕeférence. En ce qui concerne la détection des
ondes P et T et leur caractérisation (d́etermination du sommet
et des limites des ondes P et T), la plupart des méthodes exis-
tantes se basent sur une détection pŕealable du complexe QRS.
Ceci permet de d́efinir des fen̂etres temporelles avant et après
l’emplacement du QRS détect́e pour rechercher les ondes P
et T en utilisant des oṕerations de filtrage [3], la transforḿee
en ondelettes [4], ou des algorithmesà seuil [5]. Toutefois, la
faible amplitude et la nature relativement basse fréquence des
ondes P et T, ainsi que la présence de bruit, d’interférences, et
la fluctuation de la ligne de base des ECGs rendent la détection
des ondes P et T difficile. De plus, il peutêtre ńecessaire non
seulement de d́etecter ces ondes mais aussi de pouvoir les ca-
ract́eriser finement, par exemple en fournissant une estimation
précise de leurs formes formes d’onde, pour des applications
diverses comme la détection des alternances de l’onde T [6].

∗Ce travail est finanće par le FWF avec les fonts S10603 (Statistical Infe-
rence) du ŕesuax national de recherche SISE.

Dans cet article, nous rappelons les principes d’un modèle
Bayésien ŕecemment proposé [7] conduisant̀a la d́etection et̀a
la caract́erisation pŕecise des ondes P et T des signaux ECGs
et nous analysons les performances de ce modèle faceà di-
vers cas pathologiques connus. Ce modèle Baýesien est d́efini
à partir de lois a priori pour les positions, amplitudes et formes
des ondes P et T et pour les coefficients caractérisant la ligne
de base du signal ECG. Les nouveautés par rapport au modèle
introduit dans [8] sont une modélisation plus fine de la ligne
de base et la projection des ondes P et T sur une base de
fonctions d’Hermite, ce qui permet de réduire la dimension du
vecteur des param̀etresà estimer. De plus, l’expression ana-
lytique des estimateurśetant impossiblèa obtenir, nous utili-
sons uńechantillonneur de Gibbs différent de celuíetudíe dans
[8] qui exploite le fait qu’il y a au maximum une onde P ou
T par fen̂etre temporelle d’analyse. L’algorithme résultant per-
met d’obtenir des performances encore plus intéressantes que
l’algorithme initialement propośe dans [8].

Ainsi, la partie 2 suivante introduit le modèle retenu pour la
mod́elisation des ondes P et T ainsi que de la ligne de base des
signaux ECGs. La partie 3 présente succinctement les principes
de l’algorithme Baýesien et de l’́echantillonneur de Gibbs pour
la segmentation et caractérisation de ces ondes P et T (plus de
détails concernant cette partie peuventêtre trouv́es dans [7]).
La partie 4 illustre les ŕesultats obtenus̀a l’aide de signaux
réels issus de la base de données QTDB [9] dans divers cas
pathologiques.
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FIGURE 1 – Fen̂etre deD battements : (a) Intervalles QRS et
non-QRS, (b) Ondes T et P, (c) Suites Bernoulli-Gaussiennes.

2 Modélisation du problème

L’utilisation préalable d’un algorithme de détection du
complexe QRS [2] permet d’isoler dans les signaux ECG
les ŕegions dites “non-QRS” qui contiennent les ondes P
et T. Entre deux complexes QRS détect́es, la ŕegion non-
QRS Jn peut être d́ecouṕee en deux intervalles successifs
JT,n etJP,n, qui peuvent chacun contenir respectivement une
onde T et une onde P. Nous notonsNn, NT,n et NP,n le
nombre d’́echantillons respectif des intervallesJn, JT,n, et
JP,n. Par simplicit́e, nous avons choisi de prendreNT,n =
NP,n = Nn/2 mais toute autre repartition pourraitêtre choi-
sie,éventuellement motiv́ee par un cardiologue.

Notre objectif est d’estimer les emplacements des ondes P
et T et leurs caractéristiques (amplitude, début, sommet, fin).
Afin de pouvoir suivre l’́evolution naturelle des signaux ECG
au cours du temps, cette estimation / détection se fera par blocs,
sur un nombre finiD de battements successifs, contenus dans
une fen̂etre de longueurM , incluantD régions QRS etD non-
QRS (voir Fig. 1 (a)).

La figure 1(b) illustre l’exemple de deux régions non-
QRS, contenant chacune une onde T et une onde P. Re-
marquons que, comme il est communément admis par les
cardiologues, si on fait abstraction de la ligne de base, les
ondes T (resp. P) se ressemblentà des facteurs d’amplitude
près. Ainsi, dans le mod̀ele propośe, nous supposons qu’une
onde T (resp. P) résulte de la convolution entre une réponse
impulsionnelle et une impulsion caractérisant la position de
l’onde et son amplitude. Dans la fenêtre d’observation des
D battements, on considère deux ŕeponses impulsionnelles,
l’une pour les ondes T, l’autre pour les ondes P qui sont
not́eeshT = (hT,0 · · ·hT,L)T et hP = (hP,0 · · ·hP,L)T , L
repŕesentant la longueur des réponses impulsionnelles. Ces
deux ŕeponses impulsionnelles sont liées chacunèa une suite
d’impulsions Bernoulli-Gaussiennes (voir figure 1(c))uT =
(uT,1 · · ·uT,M )T et uP = (uP,1 · · ·uP,M )T . Ces suites d’im-
pulsions peuvent̂etre d́ecompośees en tout point sous la forme
d’un produit d’une variable indiquant la présence ou non de
l’impulsion (variable indicatricebT,n ou bP,n = 1 ou0) et
d’une variable amplitude (aT,n ouaP,n) avecuT,n = bT,naT,n

etuP,n = bP,naP,n pourn = 1, . . . ,M . Ainsi, dans la fen̂etre
d’observation deD battements, le modèle propośe pour les
régions non-QRS s’écrit :

xk =

L
∑

l=0

hT,luT,k−l +

L
∑

l=0

hP,luP,k−l + ck + wk (1)

où k = 1, . . . ,M, et ck repŕesente la ligne de base locale de
l’ECG et wk est un bruit blanc Gaussien de variance inconnue
σ2

w.
Pour une fen̂etre deD battements, les paramètresà esti-

mer sont :1) les ŕeponses impulsionnelleshT et hP corres-
pondant aux formes des ondes P et T,2) les suites d’impul-
sionsuT et uP, ce qui revient̀a d́etecter la pŕesence ou non
d’une onde et en cas de présence d́etect́ee, estimer les ampli-
tudes des ondesaT et aP, 3) la ligne de base localec et 4) la
variance du bruit additif Gaussienσ2

w. Dans cet ensemble de
param̀etres, les ŕeponses impulsionnelles représentent chacune
un ensemble deL+1 échantillons̀a estimer,L étant de l’ordre
de 70échantillons. Afin de ŕeduire la dimension du problème,
nous proposons de projeter les réponses impulsionnelles sur
une base de fonctions d’Hermite. Ainsi, les réponses impul-
sionnelles des formes d’onde peuventêtreécrites

hT = HαT , hP = HαP , (2)

où H est une matrice(L +1) × G dont les colonnes sont les
G premìeres fonctions d’Hermite (avecG ≤ L +1) et αT et
αP sont les nouveaux vecteurs de coefficients inconnus de lon-
gueurG.
De plus, la ligne de base locale dun-ième intervalle non-QRS
Jn est mod́elisée par un polyn̂ome de degŕe4,

cn,k =

5
∑

i=1

γn,ik
i−1, k = 1, . . . , Nn , (3)

pour chaquen∈{1, . . . ,D}. Ce mod̀ele de ligne de base locale
étend celui de [10], qui suppose que la ligne de base locale est
constante dansJn (soitγn,i = 0 pouri ≥ 2).

3 Modèle Baýesien et échantillonneur
de Gibbs par bloc

Le vecteur des param̀etres inconnus résultant du mod̀ele in-
troduit dans la partie préćedente estθ = (θT

T , θT
P , θT

cw)T, où
θT = (bT

T ,aT
T ,αT

T )T et θP = (bT
P ,aT

P ,αT
P )T sont líes aux

ondes P et T, respectivement, etθcw = (γT , σ2

w)T, où le vec-
teur γT regroupe l’ensemble des coefficients des polynômes
(3) le long de la fen̂etre d’observation. Nous avons proposé
récemment [7] une ḿethode d’estimation Bayésienne baśee sur
ce mod̀ele. En consid́erant le bruitwk de (1) comméetant blanc
et Gaussien, on obtient la fonction de vraisemblancep(x|θ).
Concernant les lois a priori des paramètres, comme il n’y a
pas de relations connues entre(bT,aT), (bP,aP), αT, αP, γ,
et σ2

w, tous ces jeux de paramètres sont mod́elisés commea
priori statistiquement ind́ependants. Les lois a priori de ces pa-
ramètres sont toutes choisies Gaussiennes ou Gamma inverses
sauf dans le cas des variables indicatrices. En effet, le vecteur



bJT,n
, n ∈ {1, . . . ,D} contenant les variables indicatrices de

l’onde T sur l’intervalleJT,n est soumis̀a unecontrainte bloc :
dans l’intervalleJT,n, il y a au maximum une onde T et la pro-
babilité de ne pas en avoir est très faible. La loi a priori de ce
vecteur est ainsi d́efinie

p(bJT,n
) =











p0 si ‖bJT,n
‖= 0

p1 si ‖bJT,n
‖= 1

0 sinon,

(4)

avecp1 = (1−p0)/NT,n et p0 très faible. Ces vecteursbJT,n

étant consid́eŕes comme statistiquement indépendants et les va-
leurs debT étant nulles en dehors des intervallesJT,n, on ob-
tient

p(bT) =

D
∏

n=1

p(bJT,n
) .

Afin de prendre en compte des amplitudes positives et
négatives, la loi a priori des amplitudes est choisie comme
étant Gaussienne :p(aT,k|bT,k = 1) = N (0, σ2

a). Ainsi,
uT,k = bT,k aT,k est une śequence Bernoulli-Gaussienne avec
des contraintes blocs. Les lois a priori debP,k et aP,k relatives
aux ondes P sont définies de la m̂eme façon, avec les m̂emes
hyperparam̀etres fixesp0, p1, etσ2

a.
La loi a posteriori du vecteur de paramètreθ est donńee par

p(θ|x) ∝ p(x|θ)p(θT)p(θP)p(θcw) , (5)

avecp(θT) = p(aT|bT)p(bT)p(αT), p(θcw) = p(γ)p(σ2

w) et
p(θP) = p(aP|bP)p(bP)p(αP). La loi a posteriori ŕesultant
du mod̀ele Baýesien propośe est trop complexe pour obtenir
une expression analytique des estimateurs correspondants. En
conśequence, nous proposons l’utilisation d’une méthode de si-
mulation stochastique (échantillonneur de Gibbs par bloc) qui
consisteà ǵeńerer deśechantillons distribúes suivant la loi a
posteriori du mod̀ele Baýesien. A partir de ceśechantillons, les
param̀etres discretsbT et bP sont estiḿes par l’estimateur du
maximum a posteriori, et les param̀etres continusaT, aP, αT,
αP, γ, etσ2

w sont estiḿes par l’estimateur de l’erreur quadra-
tique moyenne.

Le détail de l’́echantillonneur de Gibbs par bloc introduit est
donńe dans [7].

4 Résultats sur signaux ŕeels
Nous avonśevalúe la performance de l’algorithme proposé

sur la base de données QTDB [9], cette base de donnéesétant
largement emploýee dans de nombreusesétudes et constitúee
d’une grande diversité de signaux ECG, avec des morpholo-
gies d’ondes P et T variées. Ainsi, nous avonśetudíe les per-
formances de l’algorithme en présence de diverses pathologies.

4.1 Présence d’une extra systole

Une extra systole est une contraction prématuŕee des
oreillettes ou des ventricules du coeur. Elle se manifeste sur les
ECGs par l’apparition prématuŕee des ondes P, QRS et T, rom-
pant ainsi le rythme ŕegulier de ces motifs. L’extra systole se
traduitégalement par la disparition de l’onde P et l’inversion de

l’onde T. La figure 2(a) pŕesente un segment du signal “sel803”
de la base QTDB, dans lequel on peut observer une extra sys-
tole. Les estimations des probabilités marginales a posteriori
d’avoir une onde P ou T̀a un endroit donńe sont repŕesent́ees
sur la figure 2(b). Les estimations des formes d’onde P et T
sont repŕesent́ees sur la figure 2(c), avec pour chaque forme
d’onde, le d́ebut et la fin qui sont d́etermińes comme le premier
minimum local ńegatif de chaque côté du sommet de l’onde.
Comme on peut le voir, l’algorithme proposé peut ǵerer cor-
rectement cette pathologie. La figure 3(a) permet de visualiser
sur le m̂eme jeu de donńees les performances de l’estimation :
les ondes P et T estiḿees en rouge se confondent avec le si-
gnal ECG original (en bleu pointillé). La figure 3(b) fournit les
résultats de l’estimation des débuts, sommets et fins de chaque
onde d́etect́ee (reṕeŕes par des points rouges).
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FIGURE 2 – (a) Segment du signal ECG “sel803”. (b) Proba-
bilit és a posteriori de d’apparition des ondes P (lignes noires
continues) et des ondes T (pointillés rouges). (c) Formes
d’onde P et T estiḿees (normaliśees).
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FIGURE 3 – (a) Signal ECG “sel803” (bleu), ligne de base es-
timée (noir), ondes P et T estimées (rouge). (b) Segmentation
des ondes.

4.2 Absence de l’onde P

La figure 4(a) pŕesente un segment du signal “sele0114” de
la base QTDB, dans lequel on constate l’absence de l’onde
P sur plusieurs battements. Il s’agit d’une tachycardie supra-



ventriculaire, de type atriale. Comme on peut le voir dans la
figure 4(b), les estimations des probabilités marginales a poste-
riori d’avoir une onde P̀a l’instant 2.6 secondes et 8.3 secondes
sont faibles (inf́erieuresà 0.5), ce qui va induire l’absence de
l’onde P dans ces intervalles de recherche. Ceci peut justifier
la carast́eristique de cette morphologie. De la même façon, la
figure 2(b) permet de confirmer les bonnes performances de
l’estimation : les ondes P et T estimées en rouge se confondent
avec le signal ECG original (en bleu pointillé).
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FIGURE 4 – (a) Segment du signal ECG “sele0114”. (b)
Probabilit́es a posteriori de d’apparition des ondes P (lignes
noires continues) et des ondes T (pointillés rouges). (c) Formes
d’onde P et T estiḿees (normaliśees).
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FIGURE 5 – (a) Signal ECG “sele0114” (bleu), ligne de base
estiḿee (noir), ondes P et T estimées (rouge). (b) Segmentation
des ondes.

4.3 Comparaison avec d’autres algorithmes

Afin de mener une analyse quantitative des résultats, les
résultats de l’algorithme proposé sont compaŕes aux annota-
tions manuelles fournies dans la base de données. En pre-
mier lieu, cette comparaison est faite en terme de sensibi-
lit é (Se), dénomination classiquement utilisée dans le domaine
biomédical et qui correspond au taux de détection. De plus,
on caract́erise l’algorithme par le calcul des moyennes (µ) et
écarts-types (σ) des diff́erences entre les résultats de la segmen-
tation automatique des ondes (début, sommet, fin) et des anno-

tations manuelles de la base de données. Le tableau 1 présente
ces ŕesultats en comparant l’algorithme proposé à l’algorithme
préćedent (PCGS) [8] et̀a deux ḿethodes baśees sur un fil-
trage passe-bas du signal constitué de la diff́erence entre deux
échantillons successifs (LPD) [3] et sur la transformée en on-
delettes (WT) [4]. Ces résultats ont́et́e obtenus sur 1750 batte-
ments d’ECG de la base annotée QTDB. Ce tableau 1 permet
d’appŕecier les performances de l’algorithme proposé.

Param̀etres alg. propośe PCGS [8] LPD [3] WT [4]

bP : Se (%) 99.60 98.93 97.70 98.87

Deb-P : 1.7±10.8 3.7±17.3 14.0±13.3 2.0±14.8

Som-P : 2.7±8.1 4.1±8.6 4.8±10.6 3.6±13.2

Fin-P : 2.5±11.2 −3.1±15.1 −0.1±12.3 1.9±12.8

bT : Se (%) 100 99.81 97.74 99.77

Deb-T : 5.7±16.5 7.1±18.5 N/A N/A
Som-T : 0.7±9.6 1.3±10.5 −7.2±14.3 0.2±13.9

Fin-T : 2.7±13.5 4.3±20.8 13.5±27.0 −1.6±18.1

TABLE 1 – Performances comparées sur la base QTDB : sen-
sibilité de la d́etection et pŕecision de l’estimation du d́ebut
(Deb), sommet (Som) et fin (Fin) des ondes (des moyennes (µ)
et écarts-types (σ) de l’erruer en ms).

5 Conclusion

Cet article a pŕesent́e un estimateur / d́etecteur des ondes P
et T des signaux ECG basé sur un mod̀ele Baýesien et utili-
sant unéchantillonneur de Gibbs par bloc. L’échantillonneur
de Gibbs par bloc exploite la forte dépendance locale des si-
gnaux ECG. Les ŕesultats sur des signaux réels de la base an-
not́ee QTDB montrent l’int́er̂et de cet algorithme par rapport
aux algorithmes existants et sa robustesse faceà diverses pa-
thologies.
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