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Resumo. O crescente número de casos envolvendo doenças cardiovasculares vem moti-
vando a comunidade cient́ıfica a buscar novas técnicas, modelos matemáticos e inovações
tecnológicas para complementar os métodos de avaliação de desempenho do coração já exis-
tentes. Dentre tais, destacam-se as análises não invasivas, capazes de detectar patologias le-
ves e moderadas. Tomando-se esse viés, apresenta-se neste trabalho um modelo matemático
que simula a morfologia do eletrocardiograma de um adulto sadio e leva a tacogramas mais
realistas quando comparados com dados experimentais de 62 pacientes sadios.
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1 Introdução

O coração humano é um órgão monitorado pelo Sistema Nervoso Autônomo (SNA),
responsável por controlar a vida vegetativa (involuntária), isto é, a musculatura lisa, a
musculatura card́ıaca e as glândulas exócrinas, cujas funções se relacionam com os sistemas
respiratório, circulatório e gastrointestinal do sujeito [2]. É dividido em dois subsistemas:
Sistema Nervoso Simpático (SNS) e Sistema Nervoso Parassimpático (SNP). O SNP é
responsável pelo controle do corpo em repouso, enquanto que o SNS atua em situações de
alerta como, por exemplo, susto, medo, exerćıcios f́ısicos e estresse mental [1].
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No coração, o regime sinusal (funcionamento normal em, aproximadamente, 70 ba-
timentos por minuto (bpm)) é controlado pelo SNP. Caso o sujeito passe por alguma
situação de alerta, o aumento da atividade card́ıaca é controlado pelo SNS [2].
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Figura 1: Medidas de atividades elétricas no coração. Em (a) apresenta-se a morfologia padrão do

eletrocardiograma de um adulto sadio, enquanto que em (b) encontra-se seu respectivo tacograma.

O registro mais utilizado para avaliar a atividade elétrica do coração é o eletrocardio-
grama (ECG), cuja forma padrão á apresentada na Figura 1(a) possuindo três formas de
onda básicas (P, QRS e T). A onda P representa a despolarização (contração) dos átrios.
Neste momento, o sangue passa dos átrios para os ventŕıculos. O complexo QRS representa
a contração ventricular (śıstole), onde o sangue é forçado para fora dos ventŕıculos, sen-
tido aos pulmões e ao resto do corpo. A onda T representa a repolarização dos ventŕıculos
(diástole), isto é, a relaxação do coração. Neste momento o sangue venoso (não oxigenado)
entra no átrio direito, enquanto o sangue oxigenado (arterial) oriundo dos pulmões acessa
o átrio esquerdo, ficando o coração preparado para o próximo ciclo [5].

A análise da Variabilidade da Frequência Card́ıaca (VFC) [11] via ECG é um método
não invasivo importante na detecção de patologias leves e moderadas associadas ao SNA
como arritmias, bradicardias e taquicardias, além de distúrbios na relação entre os SNS
e SNP. Esta análise é feita pela avaliação do intervalo entre ondas R consecutivas. O
sinal de tempo discreto obtido pelo registro desses intervalos RR, denotado por r[n], com
0 ≤ n ≤ N − 1, é conhecido como tacograma. A Figura 1(b) mostra um exemplo de
tacograma, obtido da Figura 1(a).

Na referência [1] são revisadas várias técnicas para análise do tacograma, tanto no
domı́nio do tempo quanto no domı́nio da frequência. Além disso, os autores descrevem as
relações entre a VFC e pacientes pertencentes a alguns grupos de risco como consumo de
álcool e cigarro, uso de medicamentos, diabetes, entre outros.

No domı́nio da frequência, o espectro do tacograma possui duas bandas principais [1,
10]: Baixa Frequência (BF), intervalo 0, 04 ≤ f ≤ 0, 15Hz; Alta Frequência (AF), intervalo
0, 15 ≤ f ≤ 0, 4Hz. As atividades dos SNP e SNS são associadas, respectivamente, às
bandas AF e BF. Como durante o exame o sujeito permanece acordado em posição de
repouso, se espera somente a atuação do SNP. Desta forma, um paciente sadio deve possuir
baixa atividade em BF e alta em AF.

Neste trabalho apresenta-se, por meio do espectro de energia da Transformada Wavelet
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Discreta (TWD) [4, 12] que o tacograma pode ser melhor aproximado por um processo
estocástico autorregressivo (AR) do que por meio dos espectros gaussianos introduzidos
em [7].

Por fim, estrutura-se este trabalho da seguinte forma: na Seção 2 é apresentado o
modelo matemático responsável por simular os batimentos card́ıacos; a Seção 3 trata da
Transformada Wavelet Discreta (TWD); na Seção 4 são mostrados os resultados obtidos
e na última seção as conclusões são apresentadas.

2 Modelo Matemático para Batimentos Card́ıacos

Neste trabalho, é utilizado um modelo matemático de três equações diferenciais aco-
pladas introduzido por McSharry e colaboradores [7],

ẋ = αx− ωy,
ẏ = αy + ωx,

ż = z0 − z −
∑
i
ai∆θie

− 1
2

(
∆θi
bi

)2

,

(1)

com i ∈ {P,Q,R, S, T}, α = 1 −
√
x2 + y2, ∆θi = (θ − θi) mod 2π, θ = arctan 2 (y, x)

e z0 (t) = A sen (2πf2t), onde a amplitude é dada por A = 0, 15mV e a frequência de
respiração do indiv́ıduo adulto é dada por f2 = 0, 25Hz. Os demais parâmetros do modelo
são apresentados na Tabela 1, salvo a velocidade angular ω que é calculada por ω(t) =
2π/r(t), onde r(t) é a conversão discreto-cont́ınua do tacograma r[n] [8].

Tabela 1: Parâmetros do modelo apresentado na Equação (1).

Índice (i) P Q R S T

Tempo [s] −0, 2 −0, 05 0 0, 05 0, 3

θi [rad] −π
3 −π

3 0 π
12

π
2

ai 1, 2 −5 30 −7, 5 0, 75

bi 0, 25 0, 1 0, 1 0, 1 0, 4

No trabalho apresentado originalmente por McSharry et al. [7], o tacograma r[n] é
determinado pela transformada inversa de Fourier [8] do espectro HG (f) = |HG (f)| eiΦ,
com módulo (Figura 2(a))

|HG (f)| =

√
σ2

1√
2πc2

1

e
1
2

(
f−f1
c1

)2

+
σ2

2√
2πc2

2

e
1
2

(
f−f2
c2

)2

, (2)

fase Φ aleatória uniformemente distribúıda entre −π e π e f1 = 0, 1Hz, f2 = 0, 25Hz,
c1 = 0, 01, c2 = 0, 01 e σ2

1/σ
2
2 = 0, 5.
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Figura 2: Representação do espectro gaussiano (a) e espectro autorregressivo (b), com suas res-

pectivas faixas de baixa frequência (BF) e alta frequência (AF).

Aqui, o procedimento de geração do tacograma é alterado. Ao invés de se utilizar a
Equação (2), a sequência r[n] é tomada como sendo uma realização de um processo AR,

R [n] =

p∑
l=1

dlR [n− l] + ε [n] , (3)

onde ε[n] é um rúıdo branco com média zero e variância unitária. A ordem do modelo
é p = 16, com base no trabalho de Boardman et al. [3], e os coeficientes utilizados são:
d1 = −0, 9099, d2 = 0, 5188, d3 = −0, 2840, d4 = −0, 2063, d5 = 0, 0382, d6 = 0, 0709,
d7 = 0, 0305, d8 = −0, 1533, d9 = 0, 0009, d10 = −0, 0070, d11 = −0, 0218, d12 = 0, 0043,
d13 = 0, 0316, d14 = 0, 0155, d15 = −0, 0591 e d16 = 0, 0252.

O espectro da Equação (3) é obtido por

|HAR(f)| = 1∣∣∣∣∣1−
p∑
l=1

dle
−i2πfl

∣∣∣∣∣
, (4)

mostrado na Figura 2(b).

3 Transformada Wavelet Discreta (TWD)

A TWD é um tipo de decomposição em multibandas baseada em bancos de filtros
espelhados em quadratura de dois canais [8], conforme mostra a Figura 3. Os filtros wavelet
{h [n] : n = 0, · · · , L− 1} e escala {g [n] : n = 0, · · · , L− 1} são constrúıdos de acordo com
a famı́lia de wavelets utilizada, sendo L o comprimento do filtro. Neste trabalho, foi
escolhida a famı́lia de Daubechies [4] com L = 80 e não foram considerados aspectos de
reconstrução.

Os coeficientes w[n] e v[n] são obtidos por convoluções circulares de r[n] com as versões
reversas dos filtros h[n] e g[n] seguidas de decimação por fator dois.
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Figura 4: Esquema representativo da decomposição de um tacograma em quatro ńıveis pela

Transformada Wavelet Discreta.

A Figura 4 mostra a decomposição em quatro ńıveis utilizada neste estudo. Os sinais
são representados por matrizes, visto que possuem comprimento finito.

A Figura 5 mostra a relação entre os coeficientes wavelet e suas respectivas bandas de
frequências e como as bandas BF e AF se distribuem sobre o espectro. Isso permite que
sejam definidas duas bandas: Wavelet Baixa Frequência (wBF), intervalo 1

32 ≤ f ≤ 1
8Hz;

Wavelet Alta Frequência (wAF), intervalo 1
8 ≤ f ≤

1
2Hz.
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Figura 5: Esboço da divisão do espectro de frequências feita pela Transformada Wavelet Discreta.

A energia do tacograma pode ser calculada por ‖r‖2 = ‖V4‖2 +
∑4

j=1 ‖Wj‖2, com

‖r‖2 = rT r. Já, as energias nas bandas wBF e wAF podem ser determinadas por,

‖WAF ‖2 = ‖W1‖2 + ‖W2‖2 e ‖WBF ‖2 = ‖W3‖2 + ‖W4‖2 . (5)
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4 Resultados

Neste trabalho, utiliza-se o espectro a fim de se obter a velocidade angular ω utilizada
na Equação (1) e consequentemente o ECG. São gerados 124 sinais de ECG teóricos,
sendo 62 pelo espectro gaussiano (Eq.(2)) e 62 pelo espectro autorregressivo (Eq. (4))
e, em seguida, são retirados seus respectivos tacogramas para serem comparados com
62 tacogramas experimentais coletados de adultos sadios. Todos os tacogramas possuem
N = 1000.

Para cada tacograma são calculadas as energias da Equação (5) e obtidas ‖WBF ‖2G,
‖WBF ‖2AR e ‖WBF ‖2EXP para baixa frequência (Figura 6(a)) e ‖WAF ‖2G, ‖WAF ‖2AR e
‖WAF ‖2EXP para alta frequência (Figura 6(b)). Os ı́ndices se referem aos tacogramas
obtidos pelos espectros gaussiano (G), autorregressivo (AR) e experimental (EXP).
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Figura 6: Energia dos tacogramas nas bandas (a) wBF e (b) wAF. Em azul, o gaussiano; em

vermelho o autorregressivo; em verde o experimental.

Analisando as Figuras 6(a) e 6(b), observa-se claramente que ambas as bandas (wBF
e wAF), a energia obtida do tacograma autorregressivo se aproxima melhor, em média, da
energia do tacograma experimental quando comparado ao tacograma gaussiano. Por outro
lado, a variabilidade das energias experimentais são maiores. Isso é comum na natureza do
ECG, visto que, o coração possui a habilidade de responder a vários est́ımulos e situações
de alerta pelo qual o corpo passa durante o dia, além de posśıveis desordens induzidas
por doenças [6, 11], complicadas de serem modeladas e previstas matematicamente. Isso
complementa nossos resultados anteriores e provê novas perspectivas na área.

5 Conclusões

No presente trabalho, estudou-se um modelo matemático dado por equações diferen-
ciais acopladas que descrevem sinais de eletrocardiograma. Estabeleceu-se comparações
entre tacogramas teóricos gerados por espectros gaussianos e autorregressivos com ta-
cogramas experimentais de 62 pacientes sadios. Conclui-se que os tacogramas obtidos
de processos autorregressivos levam a resultados mais realistas, quando comparadas suas
energias no espectro da Transformada Wavelet Discreta.
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