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RESUMO

Doenças Cardiovasculares atingem cerca de 400 milhões de pessoas e pode ser a causa

de morte de um terço da população, entre elas as doenças das válvulas cardíacas que

aumentam significativamente predominantemente em países de baixa renda. O auxílio

ao diagnóstico tem sido fundamental para se diminuir a mortalidade causadas pelas

doenças cardíacas, e o exame eletrocardiograma é uma ferramenta que auxilia na prática

clínica, trazendo informações significativas para a análises dos sinais biomédicos. Este

trabalho propõe a realização da análise dos sinais a partir do eletrocardiograma, com

base na densidade espectral de potência, e a partir da densidade observar e indicar os

indícios de doenças nas válvulas cardíacas, com o método da transformada discreta de

Fourier, e análise da densidade espectral, de energia distribuída nas frequências.

Realizando as correlações entre os sinais, e análise da similaridade através da matriz de

correlação entre os sinais de pessoas saudáveis e de sinais de portadores de

valvulopatias, nas derivações bipolares DI e DII, e entre os sinais patológicos nas

derivações DI a V6. Foram utilizadas amostras de pacientes saudáveis e pacientes que

apresentavam doenças valvulares, coletados no banco de dados Physionet, os sinais e a

ferramenta para análises foram realizadas no software Matlab 2023Ra (online). Foi

observado no estudo que sinais de pessoas saudáveis e sinais de pessoas portadoras de

valvulopatias não apresentou correlação significativa, e os sinais de portadores de

valvulopatias apresentam comportamento semelhante em algumas derivações e distinto

em outras dessa forma é importante enfatizar que a posição das aquisições do

eletrocardiograma, devem ser um parâmetro para avaliação. Os resultados foram

compatíveis aos esperados, mas é importante destacar que a quantidade de dados

utilizados não foi suficiente para uma análise mais completa, além disso para melhorar

o desempenho da análise e permitir a extração de mais informações dos sinais, outras

ferramentas devem ser associadas e testadas com a inclusão de outras abordagens

teóricas e modelagem matemática.

Palavra-Chave: Eletrocardiograma. Transformada Discreta de Fourier. Valvulopatia.
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ABSTRACT

Cardiovascular diseases affect about 400 million people and can be the cause of death

for a third of the population, including heart valve diseases that increase significantly,

predominantly in low-income countries. Aiding diagnosis has been essential to reduce

mortality caused by heart disease, and the electrocardiogram is a tool that helps in

clinical practice, providing significant information for the analysis of biomedical

signals. This work proposes to carry out the analysis of the signals from the

electrocardiogram, based on the power spectral density, and from the density to observe

and indicate the indications of diseases in the heart valves, with the method of the

discrete Fourier transform, and analysis of the spectral density, of energy distributed in

frequencies. Performing the correlations between the signals, and analysis of the

similarity through the correlation matrix between the signals of healthy people and the

signals of patients with valvulopathies, in the bipolar leads DI and DII, and between the

pathological signs in the leads DI to V6. Samples of healthy patients and patients with

valvular diseases were used, collected in the Physionet database, the signals and the

analysis tool were performed in the Matlab 2023Ra software (online). It was observed

in the study that signs of healthy people and signs of people patients with valvular heart

disease did not present a significant correlation, and the signals of patients with valvular

heart disease have a similar behavior in some leads and different behavior in others.

Thus, it is important to emphasize that the position of the electrocardiogram acquisitions

should be a parameter for evaluation. The results were compatible with those expected,

but it is important to highlight that the amount of data used was not enough for a more

complete analysis, in addition to improving the performance of the analysis and

allowing the extraction of more information from the signals, other tools must be

associated and tested with the inclusion of other theoretical approaches and

mathematical modeling.

Palavra-Chave: Eletrocadiogram. Discrete Fourier Transform. Valve disease.
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1 INTRODUÇÃO

As doenças cardiovasculares são a principal causa de morte no mundo. Segundo

a Organização Mundial de Saúde (2017), mais indivíduos morrem a cada ano por essas

enfermidades do que por qualquer outro fator. Estima-se que 17,9 milhões de pessoas

morreram por doenças cardiovasculares em 2016, evidenciando 31 % de todas as mortes

em nível global, mais de três quartos desses óbitos acontecem em países de baixa e

média rendas (OPAS,2017).

No Brasil, cerca de 14 milhões de pessoas têm algum tipo de doença

cardiovascular e, todos os anos, pelo menos 400 mil pessoas morrem em decorrência

dessas doenças, o que equivale a 30 % de óbitos no país. (CARVALHO,2022). 

Fazer o diagnóstico precoce de problemas cardiovasculares em jovens permite

um melhor tratamento e controle mais rígido das doenças relacionadas ao coração, que

podem piorar com o passar dos anos se não tiverem o tratamento adequado (DIAS,

2022). 

Na epidemiologia das patologias cardíacas, as doenças valvulares variam

consideravelmente nas diferentes partes do mundo, predominando as funcionais e

degenerativas em países de alta renda e a cardiopatia reumática em países de baixa e

média rendas (BRASIL, 2021). 

No Brasil, a carga atribuída à doença valvular continua a ser consequência de

fatores socioeconômicos, com relações negativas entre o (SDI) índice

sociodemográfico, e DVNR que são as variações da mortalidade associada à doença

valvular não reumática, padronizada por idade (GRINBERG,2013). 

A cardiopatia reumática continua sendo um importante causa de

morbimortalidade no país, segundo dados do Sistema Único de Saúde (SUS), que a

associam à etiologia de quase metade das cirurgias de válvulas cardíacas no sistema

público de saúde, assim como a prevalência de doença subclínica e aumento da

mortalidade hospitalar, com a introdução de um programa triagem de ampla escala no

ano de 2014 em que se constatou que a incidência da doença era de 4,5 %

(OLIVEIRA,2022). Medidas coordenadas para detecção precoce e prevenção são,

portanto, necessárias para evitar a progressão da doença e as consequências a longo

prazo. Nesse contexto, entre as ferramentas que auxiliam no diagnóstico de doenças

cardíacas, o eletrocardiograma ainda é um procedimento extremamente importante e útil



13

em muitas aplicações clínicas, além de ser um exame econômico, simples e que não

oferece risco ao paciente (FRIEDMANN, 2000).

Diante do panorama apresentado, questiona-se a necessidade da utilização de

uma ferramenta matemática computacional utilizando a Transformada Discreta de

Fourier e densidade espectral de potência, que possa auxiliar a localizar os indícios de

valvopatias com a análise dos sinais biomédicos a partir do eletrocardiograma, ECG.   

1.1 Motivação  

 
Um protocolo de registro reconhecido internacionalmente, o ECG de doze

derivações, fornece uma representação gráfica de informações preliminares sobre

anormalidades cardíacas: a análise e a interpretação de ECG assistidas por computador

pode facilitar, fornecendo resultados rápidos, consistentes e reprodutíveis, que ao longo

dos anos permanecem como uma das áreas de foco da pesquisa de processamento de

sinais biomédicos (KUNDU; GUPTA, 2015). 

A interpretação precisa de sinais de ECG em tempo real é fundamental para a

implementação de sistemas automáticos de análise de doenças cardiovasculares. Além

de demonstrar bom desempenho e confiabilidade no processamento do sinal de ECG, o

sistema deve ser de fácil implementação na prática. (ARRAIS, 2016) 

Segundo Fernandes, 2017 o eletrocardiograma é um exame simples e não

invasivo, que requer interpretação visual por um especialista. O reconhecimento dos

seus sinais é essencial para ajudar a identificar doenças cardíacas, novos métodos de

análise e processamento, usando ferramentas computacionais que podem agilizar e

tornar essa atividade mais eficiente, contribuindo para o diagnóstico precoce de indícios

de patologias cardíacas.   

        
2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Realizar análise dos sinais de eletrocardiograma visando a detecção de doenças

nas válvulas cardíacas com base na densidade espectral de potência.  

2.2 Objetivos específicos 
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● Analisar o sinal do eletrocardiograma com e sem valvopatia, identificando as

suas características;

● Realizar a análise de Fourier para sinais ECG;

● Caracterizar o espectro de sinais patológicos em relação aos sinais não

patológicos;

● Comparar o comportamento espectral das valvulopatias a partir do

eletrocardiograma e da densidade espectral.

     
 3 Contribuições
 

O Ecocardiograma ainda é considerado modalidade padrão quando se refere ao

diagnóstico de valvulopatias, já que sua função permite visualização anatômica das

válvulas do coração, avaliação de gravidade, quantificação do grau de regurgitação e

informações hemodinâmicas (MRSIC et al, 2017). 

Diante da observação, o exame realizado a partir do eletrocardiograma tende a

ser mais viável quando utilizado, a princípio, para monitoramento ambulatorial de

pacientes que apresentem indícios de doenças cardíacas. Antes do exame detalhado do

ecocardiógrafo, a proposta do trabalho contribui para uma análise inicial e,

posteriormente, para a triagem de pacientes, com a utilização de ferramenta matemática

e capacidade de observar se alterações no ECG podem indicar se estão relacionadas a

indícios de valvulopatias, dependendo do comportamento do sinal e da derivação. 
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4 Revisão Bibliográfica    
    
4.1 Fisiologia do Coração

O coração humano consiste em quatro cavidades separadas, dois átrios e dois

ventrículos. Os dois átrios estão na parte superior do órgão, enquanto os dois ventrículos

estão na parte inferior. Internamente, o coração é dividido em quatro câmaras, dois

átrios e dois ventrículos, que são separados pelo septo atrioventricular. A ligação entre

os átrios e os ventrículos ocorre devido aos sulcos coronários, cada um com suas

válvulas, cujo objetivo é impedir que o sangue volte para os ventrículos, permitindo que

o sangue flua em um sentido único (COSTA, 2019), demonstrado na Figura 1 cavidades

do Coração.

Esse fluxo é possibilitado pela conexão existente entre os lados direito e

esquerdo do coração, controlado por válvulas que garantem o fluxo sanguíneo

adequado, de acordo com Costa (2019).   
 

Figura 1 - Cavidades do Coração

Fonte:Micheau e Hoa (2017)
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Segundo Guyton & Hall (2006), o ciclo cardíaco começa com a geração

espontânea do potencial de ação no nó sinusal, o qual está localizado na parede lateral

superior do átrio direito, próximo à abertura da veia cava superior. O potencial se

espalha rapidamente a partir daí, por meio de ambos os átrios e depois pelo feixe A-V,

átrio ventricular, para os ventrículos.

Devido a esse arranjo especial do sistema de condução, há um retardo que

ocorre por mais de 0,1 segundos na passagem do impulso dos átrios para os ventrículos.

  

Sistema de condução do coração  

De acordo com Sogari (2014), o nó sinusal, responsável por gerar estímulos

elétricos despolarizantes, inicia uma propagação de cargas positivas ao longo do

músculo cardíaco, causando uma contração quase simultânea dos átrios direito e

esquerdo. 

O potencial de ação chega ao nó atrioventricular, que está no septo interatrial

imediatamente anterior à abertura do seio coronário. Deste nó, o potencial entra no

fascículo atrioventricular, feixe de His, onde os potenciais de ação se movem dos átrios

para os ventrículos. Após a condução ao longo do feixe de his, o potencial de ação entra

nos ramos direito e esquerdo, com origem no fascículo atrioventricular seguido pelo

septo interventricular em direção ao ápice do coração, observado na Figura 2

(TORTORA,2013).
                                      

           
   .
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Figura 2 - Complexo Estimulante do coração

Fonte:Micheau e Hoa (2017)

Derivações   

As derivações são formas de analisar os mesmo estímulos de diferentes

perspectivas (ESPINDOLA, 2018), enquanto O ECG consiste tradicionalmente em doze

derivações: seis derivações de membros e seis derivações precordiais, sendo derivações

dos membros: D1, D2, D3,demonstradas na Figura 3, aVR, aVL, aVF e as derivações

precordiais: V1, V2, V3, V4, V5, V6.    

Figura 3: derivações bipolares dos membros

                        

Fonte: Reis (2013)
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Os vetores de ativação elétrica proposto por Einthoven, são registrados no plano frontal

através de suas projeções em três derivações bipolares D1, D2, D3, com eletrodos

colocados no braço esquerdo (L), braço direito e perna esquerda (F), formando

teoricamente um triângulo, o triângulo de Einthoven, apresentado na Figura

4.(Friedmann, 2000).  

 
                                       

 Figura 4 - Triângulo de Einthoven   

 
                                                     Fonte: Reis (2013)

  
       

 
De acordo com Friedmann (2000), derivações unipolares são obtidas conectando

os três membros a uma central terminal, que na prática é considerado potencial zero e

atua como eletrodo de referência. Ao colocar o eletrodo explorador em um membro a

diferença de potencial entre eles é o potencial absoluto do membro correspondente.

Neste caso a derivação é marcada pela letra V e as gravações obtidas nessas derivações

VR, VL, VF se comparadas às derivações bipolares, têm a voltagem reduzida. 

Já as derivações precordiais ou torácicas, de acordo com Sogari (2014) são

obtidas de diferentes maneiras. Os eletrodos positivos são colocados na parte frontal do

tórax, portanto o dorso do paciente, observado na Figura 5, sendo visto como o polo

negativo da derivação. 
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Figura 5- derivações precordiais

Fonte: Reis (2013)

Derivações unipolares aumentadas mostram o potencial entre os eletrodos e o central

terminal, sendo o ponto de referência, estes: aVR: potencial absoluto do braço

direito aVL: potencial absoluto do braço esquerdo   aVF: potencial absoluto da perna

esquerda. (GOMES, 2018). Como demonstrado na Figura 6.

Figura 6: Derivações unipolares aumentadas

Fonte: Reis (2013)



20

                                        

4.2Valvulopatias 

 
A prevalência de doença cardíaca reumática crônica, prolapso da válvula mitral,

doenças que danificam o tecido conjuntivo do coração, principal causa de regurgitação

mitral, a doença valvar degenerativa atingindo cada vez mais pacientes idosos,

crescimento de complicações por motivo de endocardite infecciosa. São informações

relacionadas a cardiopatia valvar vem sendo observadas nas próximas décadas,

pacientes com doença valvular adquirida continuarão a representar pelo menos 18 %

dos atendimentos ambulatoriais em cardiologia em hospitais terciários ou cerca de 30 %

dos procedimentos cirúrgicos cardíacos (PORTO, 2005). 

A doença cardíaca valvar ainda é considerada uma fonte de mortalidade e

morbidade em diversas partes do mundo. Muitos avanços relacionados ao

desenvolvimento de avaliações dessas doenças, com estratégia de prevenção delas,

como doenças cardíaca, reumática em nível global e com elevado reconhecimento de

impacto da fibrilação atrial, melhor compreensão e tratamento da regurgitação mitral

secundária, atualização da classificação da doença da valva aórtica, reconhecimento do

aumento do risco cardiovascular associado a estenose aórtica moderada (MACKRAM

et al., 2022)   

O coração tem quatro válvulas que atuam na circulação pulmonar e sistêmica.

Separando os átrios e ventrículos, as válvulas atrioventriculares mitral e tricúspide

permanecem abertas durante a diástole. Assim, os ventrículos se enchem de sangue,

durante a sístole, quando o sangue se move do coração para a circulação sistêmica e

pulmonar, com as válvulas semilunares aórtica e pulmonar abertas. (ZORANA MRSIC

et al, 2018)

Condições valvulares patológicas causam estenoses ou regurgitação. As válvulas

que apresentam estenose restringem o fluxo sanguíneo, enquanto as válvulas que

apresentam regurgitação permitem que o sangue flua de volta nas duas direções por

meio da válvula fechada (ZORANA MRSIC et al, 2018). 

Estenoses são a redução da área para passagem do sangue, o que pode ocorrer

do fluxo sanguíneo continuar na mesma direção e sentido e a diminuição da luz valvar

causando sobrecarga da câmara, podendo ocorrer a diminuição da pós carga,

com possível  vasoconstrição compensatória, dificuldade na abertura.  
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Insuficiência Tricúspide  

Segundo Porto (2005), a insuficiência tricúspide pode ser orgânica ou funcional.

A insuficiência funcional é o resultado da dilatação do ventrículo direito,

principalmente quando estiver presente a fibrilação atrial, visto que este ritmo

acompanha-se de aumento da dilatação desta câmara.

 Já a regurgitação tricúspide, RT, segundo Zorana Mrsic et al (2018) geralmente

ocorre secundariamente a doença valvar do lado esquerdo, que aumenta o volume e a

pressão cardíacos do lado direito. A causa mais comum de RT é a dilatação do

ventrículo direito e do anel tricúspide, causando má coaptação dos folhetos valvares, o

eletrocardiograma apresenta dados de sobrecarga no átrio e no ventrículo direito, e com

frequência registra-se fibrilação atrial. 

De acordo com Porto (2005), por estar situada na porção da entrada do coração a

válvula tricúspide é submetida à baixa pressão sanguínea, não apresenta com frequência

a estenose e a insuficiência de forma isolada. Geralmente estão relacionadas com lesões

combinadas na válvula mitral com etiologia reumática.

 
Doença na válvula Pulmonar 

  Segundo Shah (2010), a etiologia da valvulopatia pulmonar na forma congênita

apresenta estenose e atresia pulmonar, enquanto forma adquirida, valvulopatia

reumática e endocardite infecciosa. No eletrocardiograma são observadas características

que são apontadas como pistas para o diagnóstico da valvulopatia pulmonar e é

frequente observar características de  hipertrofia ventricular direita e o crescimento da

aurícula direita, além do aumento do átrio. 

Insuficiência Aórtica 

Ainda de acordo com Porto (2005), a insuficiência na válvula aórtica é

caracterizada pelo atraso do fluxo de sangue durante a diástole da aorta para o

ventrículo e são incluídas como causas da doença primária nas válvulas semilunares,

bem como pelo comprometimento da parede da aorta, influenciando a coaptação das

válvulas.
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Tem como principais causas a doença reumática, que é responsável por 80 % dos

casos, com ocorrência de espessamento das valvas semilunares e endocardite

infecciosa, que podem acometer estruturas que já tiveram lesões previamente. Na

insuficiência aórtica aguda não são encontrados dados eletrocardiógrafos modificados,

já na insuficiência em sua forma crônica apresentam sobrecarga ventricular esquerda,

alteração na onda T e desvio do complexo QRS para a esquerda.

Estenose Aórtica
  

A estenose aórtica pode ser congênita, degenerativa ou reumática, sendo a

degenerativa mais frequente em idosos, principalmente os hipertensos e diabéticos, que

podem apresentar-se como lesão isolada, sem comprometimento de outra válvula. Em

jovens, a congênita é a mais frequente nos que apresentam lesão valvar única. 

No Brasil, a valvulopatia é a mais frequente, se comparada com os que também

apresentam lesões mitrais. O eletrocardiograma pode ser útil para demonstrar a

evolução que a estenose está produz, podendo surgir sinais de hipertrofia ventricular

esquerda, com o aumento de onda q e sinais de sobrecarga ventricular esquerda com

alterações de ST-T (TIMERMAN,2000)

Insuficiência Mitral  

Segundo Braunwald (1999), a insuficiência mitral é uma doença progressiva,

que causa o aumento do átrio e do ventrículo direito e cuja evolução pode levar à

disfunção ventricular irreversível, estando relacionada com as estruturas valvares,

cordas tendíneas, folhetos, músculos papilares e anel mitral, que tem como causa

principal doença cardíaca reumática, endocardite infecciosa. No eletrocardiograma o

aumento do átrio direito geralmente é observado em 90% dos pacientes, assim como a

fibrilação atrial e o aumento ventricular esquerdo em pacientes que apresentam

insuficiência na sua forma mais grave.

Estenose Mitral 

Tem como causa predominante a febre reumática. Cerca de 25 % dos pacientes

com doença cardíaca reumática apresentam a estenose mitral isolada e, 40 %

apresentam estenose mitral e regurgitação mitral. (BRAUNWALD, 1999). 
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Raramente é de etiologia congênita. A incidência da doença predomina em

pacientes do sexo feminino. O turbilhonamento de sangue que passa por meio

da válvula mitral causa alterações no átrio e ventrículo esquerdo. Apesar disso, nem

todos os pacientes apresentam alterações expressivas no eletrocardiograma. Arritmias

são apresentadas com frequência e, tardiamente vêm flutter e fibrilação atrial. (PORTO,

2005). 

4.3Eletrocardiograma 

O eletrocardiograma é uma importante ferramenta de análise, amplamente

utilizada na prática clínica da cardiologia (COSTA, 2008). Ele é um galvanômetro que

registra pequenas diferenças de potencial entre dois pontos da superfície do corpo, com

registros captados por eletrodos que são posicionados na pele. O ECG realiza o registro

gráfico da corrente elétrica produzida pelo coração (FRIEDMANN, 2000), como

representado pela Figura 7.

Figura 7: Eletrocardiograma Normal

Fonte: Arrais (2016)
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No ECG a onda P registra a despolarização atrial e é uma pequena onda de

forma arredondada. Já a repolarização dos átrios, que se identifica como a onda Ta, não

é comum ser visualizada e tem sentido oposto à onda P, geralmente muito pequena,

podendo coincidir com o QRS.

O complexo QRS, por sua vez, representa a despolarização ventricular e tem

uma voltagem maior, porque a massa do miocárdio nos ventrículos é maior que nos

átrios, mas a duração é quase a mesma, cerca de 0,1 segundos, devido à rápida

condução da estimulação elétrica do sistema HiS-Purkinje. 

A onda T é causada pela repolarização ventricular. Esta é mais lenta que a

polarização e geralmente dura 0,16 segundos. A onda T é menor em amplitude do que o

complexo QRS e geralmente mais alargada, já a onda U, associada à repolarização do

músculo papilar, nem sempre está presente. 

4.4 Ferramentas Matemáticas para Detecção do complexo QRS e
Análise do Sinal do ECG 

  
Segundo Madero et al (2009), a detecção do complexo QRS é o primeiro

passo no processo de extração de parâmetros e sistemas do sinal do eletrocardiograma

para auxiliar o diagnóstico médico. Ele sugere um estudo usando duas transformadas

matemáticas, Wavelet e Hilbert no algoritmo de detecção de QRS em termos de taxas de

detecção corretas (sensibilidade e preditividade positiva). As transformadas são

aplicadas a um algoritmo, que é baseado em limiar adaptativo, com o objetivo de realçar

os picos (pontos fiduciais) do QRS, somente quando necessário. A aplicação isolada da

transformada Wavelet atinge uma taxa de 98,85 % de sensibilidade e 95,10 % de

preditividade positiva, enquanto a aplicação sucessiva das transformadas Wavelet e

Hilbert atinge uma sensibilidade de 98,89 % e, então, 98,52 % de preditividade positiva

pode ser atingida.  

Zhang et al., (2019) Apresentam um algoritmo de limiar adaptativo para extrair  

características de sinais de eletrocardiograma introduzindo a teoria de filtragem de

Kalman , aplicando dois conjuntos de sistemas de limites adaptativos sob diferentes

condições. baixo custo computacional, baixo requisito de armazenamento e

capacidade de resposta rápida são alcançados, além disso o projeto de detecção de pico
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de limite duplo reduz significativamente as condições de detecção falsa devido aos

ruídos. Os resultados mostram que o algoritmo proposto consome menos recurso de,

Field Programmable Gate Arrays, FPGA, com uma sensibilidade de detecção

de 99,30% e 99,31 % de predição positiva em média, respectivamente. 

Benítez et al (2020) evidenciam um novo algoritmo para detecção de QRS,

usando a primeira derivada do sinal de ECG e seus dados transformados de Hilbert para

localizar os picos da onda R na forma de onda da ECG. Com a aplicação do método é

alcançado, com alto grau de precisão, a  diferenciação de ondas R e ondas T e P

grandes e pontiagudas, além de desvios de linha de base, artefatos de movimento e os

problemas de ruído, que são minimizados. Uma taxa média de detecção de 99,87 %,

uma sensibilidade (Se) de 99,94 % e uma predição positiva (+P) 99,93 % foram

alcançadas em relação aos registros do estudo do banco de dados de arritmias do

MIT-BIH. 

Arrais et al. (2018) demonstram um sistema de análise de sinal ECG em tempo

real para detectar contração ventricular prematura, PVC, cujo sistema é baseado em 

Redundant Discrete Wavelet Transform (RDWT), e limiar adaptativo. A análise é

baseada na energia dos coeficientes wavelet para detecção de Contração Prematura do

Ventrículo PVC, do inglês Premature Ventricular Contraction), um estudo

apresentado com intuito de encontrar a wavelet mãe mais adequada para aplicação de

análise do ECG entre as famílias de Wavelet Daubechies, Coiflets e Symlets. Os

desempenhos da detecção do sistema foi validado no banco de dados de arritmias do

MIT-BIT e os melhores resultados foram verificados com a wavelet mãe db2:

Sensibilidade Se = 99,18 %, Valor Preditivo Positivo P+ = 99,15 % , especificidade Sp

= 99,94 %, em 80.872 batimentos. 

A detecção de QRS a partir de um eletrocardiograma é uma ferramenta

potencialmente útil para muitas aplicações, como diagnósticos cardíacos,

bio-identificação e bio-criptografia. Abdullah Biran e Aleksandar Jeremic (2020)

apresentam um algoritmo automatizado para detectar ondas QRS e segmentar o sinal de

ECG em batimentos separados, usando a transformada de Fourier de curta duração,

STFT, e a classificação baseada no recurso de ECG multicanal. Desta forma, o

desempenho do algoritmo é testado usando o sinal de ECG de 62 indivíduos de banco

de dados públicos de identificação de ECG. Os resultados mostram que esse método

pode extrair ondas QRS com 94,45 % de precisão média de segmentação.
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 Walia et al. (2020) utilizam como método sugerido para detectar o complexo

QRS, a técnica chamada Transformada de Fourier de janela dupla (DWFT). Neste caso,

o algoritmo DWFT detecta as ondas P, QRS e T da forma de onda típica  do

eletrocardiograma, por meio da limiarização do sinal de energia normalizado gerado

pela transformação do sinal do eletrocardiograma com o DWTF. Utilizando a

sobreposição de NSTFT( Narrow Short Time Fourier Transform) e WSTFT (Wide Short

Time Fourier Transform), o resultado é uma resolução mais alta no domínio da

frequência do tempo, o que melhora a localização dos pontos característicos. Após 200

batimentos cardíacos normais, a precisão chega a 92,5 %. 

De acordo com Uslu et al. (2013), o uso da Transformada Fracional de Fourier

compõe um sistema que permite a detecção precoce de distúrbios cardíacos, por meio da

análise automática dos sinais, tendo como base o sistema de classificação dos sinais que

produzem características discriminativas para identificação dos distúrbios, com o uso

da Transformada Fracional de Fourier, que fornece uma representação híbrida do tempo

e a frequência baseados nos parâmetros de ângulo. O método chamado Local Fractional

Fourier Transform (LFrFT) é projetado por meio do uso de recursos locais para sinais

não estacionários e os resultados experimentais são apresentados para recursos LFrFT,

que foram coletados no banco de dados de arritmia MIT-BIH, com distintos parâmetros

de ângulos e classificadores. 

Tianjie Lan et al. (2020) propõe um novo método baseado na Transformada de

Fourier de Tempo restrito e na rede generativa,GAN (generative adversarial network),

para obter amostras uniformemente distribuídas em um conjunto de dados de

treinamento. Primeiro, os sinais de eletrocardiograma com o comprimento de 6s são

submetidos a STFT(transformada de Fourier curta), para que seja obtido as matrizes

dos coeficientes e, então esse material, de diferentes amostras de ritmo cardíaco é usado

para treinar os modelos GAN. As matrizes geradas aqui são usadas posteriormente para

aumentar o conjunto de dados de treinamento e os modelos de classificação baseados

em quatro redes neurais convolucionais. E, neste caso, os resultados demonstram que

após o aprimoramento de dados o desempenho da classificação é melhorado e o método

se mostrou útil para o aumento e a classificação dos sinais biomédicos, em especial nas

detecções de arritmias múltiplas. 

Chaabane et al (2022) sugerem o uso de Deep Transfer Learning (DTL), e ajuste

de hiperparâmetros para classificar os batimentos de eletrocardiograma, ECG. Aqui, as

imagens do sinal foram capturadas após a transformação no domínio da frequência,
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usando a Fractional Fourier Transform. Assim, os usuários finais podem acessar os

recursos disponíveis, pois a estrutura usa tecnologia de ponta multiacesso e modelo

DTL na nuvem, uma estrutura Convolutional Neural Network, CNN, com ajustes

hiperparâmetros incorporados ao modelo. Ele foi validado usando o banco de dados

MIT-BIT, classificando as doenças cardíacas em cinco categorias e com resultados do

experimento, que mostraram que a estrutura pode classificar os sinais de

eletrocardiograma com uma precisão de 99,68 %.  

A variabilidade de frequência cardíaca (HVF), é um fenômeno fisiológico e

reflete a atividade do sistema nervoso autônomo, com a  variação do intervalo cardíaco

interbatimento ao longo do tempo. A análise de HVF é baseada em sinais de

eletrocardiograma, com aplicação no diagnóstico de doenças cardíacas, incluindo as

doenças valvulares, os sinais de seismocardiograms, SCG, e o gyrocardiograms, GCG,

que mostram informações sobre os ciclos cardíacos e o estado das válvulas cardíacas,

que também podem ser utilizadas para realizar a análise.  

Szymon Siecinski, et al. (2022) apresentam um estudo que avalia a influência

das valvulopatias nas correlações entre os índices de variação de frequência cardíaca do

ECG, GCG e SCG. Ele compara índices obtidos dos três sinais, os resultados da análise

de HVF realizados no domínio do tempo e da frequência, que apresentaram sinais de

ECG, SCG, GCG dentro do desvio padrão e tem forte correlação linear, mesmo com a

influência das valvulopatias nas formas de ondas apresentados no SCG e GCG,

validando os índices HVF. A seguir, a Tabela 1, está apresentado o resumo da revisão

bibliográfica acerca das ferramentas matemáticas utilizadas em análise de

eletrocardiograma.
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Tabela 1: Resumo da revisão bibliográfica acerca das ferramentas matemáticas
utilizadas em análise de ECG.  

Referência Técnica Aplicação

D. Benítez et al. (2000) Hilbert Detecção de QRS

Madero et al. (2009) Wavelet e Hilbert Detecção do QRS

Uslu et al. (2013) Fourier Fracional Detecção de distúrbios
cardíacos

Arrais et al. (2018) Transformada Wavelet
Discreta Redundante

Detectar PVC

Z. Zhang et al. (2019) Kalman Extração de Características

Abdulla e Aleksandar. (2020) Fourier Curta Detecção de QRS

Akhil, Amit .(2020) Fourier Janela Dupla Detecção de QRS

Tianjie Lan et al. (2020) Fourier tempo restrito Classificação dos sinais
biomédicos 

Chaabane, et al. (2022) Fourier Fracional 
Redes Neurais

Classificar batimentos
cardíacos 

Szymon Siecinski, et al.
(2022) 

HVF no domínio do  
tempo e da frequência 

variação de frequência
cardíaca

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Resumo de revisão bibliográfica acerca e análise de sinais de ECG(Tabela 1), foram

verificadas as aplicações em que são utilizadas as ferramentas matemáticas para análise

de sinais de eletrocardiograma, pode-se observar que parte dos estudos tem

aplicações relacionadas a detecção do complexo QRS, detectação de picos de onda R,

pontos fiduciais, distúrbios cardíacos, classificadores de sinais biomédicos, extração de

características, já técnicas que relacionam o eletrocardiograma e valvulopatias utilizam

a variação de frequência cardíaca junto a técnicas mais recentes de seismocardiograms

e gyrocardiograms.
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4.5Análise Espectral

Segundo Weisstein (2014), a análise espectral é uma maneira alternativa

utilizada para descrever, identificar e analisar sinais e pode ser um complemento das

análises feitas no domínio do tempo, proporcionando uma forma eficiente e rápida para

identificar as componentes de um sinal original. Conforme Takahashi (2002) é relevante

descobrir como um sinal se decompõe   em termos de componentes senoidais, e a

Transformada de Fourier é o correspondente matemático para essa operação, seguindo a

seguinte definição:  

seja x [k] uma sequência discreta periódica com período N, a transformada discreta de

Fourier de x[k] é dada por: 

Equação 1

 

 A densidade espectral de potência, de acordo com Maleeha (2017) é uma função

que indica como está distribuída a energia de um sinal em função da sua frequência. A

análise do espectro ou análise no domínio da frequência é um processo que decompõe o

sinal em partes menores e que calcula qualquer quantidade, amplitude, potência,

intensidade e fase sobre a frequência. A análise de densidade espectral é utilizada no

processamento de sinais, para fazer a distinção e rastreio de sinais de interesse e extrair

dados pertinentes como em sinais biomédicos. 

Segundo o teorema de Wiener-Khintchine , a densidade espectral de potência de

um sinal é a Transformada de Fourier da autocorrelação do sinal. Já na função de

autocorrelação, se x(t) for um sinal de potência determinístico, se apresenta da seguinte

forma, segundo Abrantes (2005):

               autocorrelação, se x(t) for um sinal de potência determinístico, se apresenta da

seguinte forma, de acordo com Abrantes (2005): 
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Equação 2

Se x(t) for um sinal periódico, com período T, também é periódica a função de

autocorrelação com o mesmo período: 

                                     

Equação 3

A densidade espectral de potência de x(t) consiste na transformada de Fourier da função

de autocorrelação. 

                                                       

Equação 4
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5 Metodologia

Inicialmente, foi realizada uma revisão bibliográfica acerca do sinal cardíaco,

enfatizando o comportamento deste frente a problemas patológicos valvulares. Foram

tomadas como base para análise as gravações dos sinais de eletrocardiograma

disponibilizadas no banco de dados do Physionet, com sinais considerados normais, sem

valvulopatias, sinais de regurgitação/insuficiência das válvulas tricúspide e mitral e

sinais com regurgitação/ insuficiência na válvula mitral, além de sinais com

insuficiência/regurgitação aórtica. 

Em seguida, foi realizada uma revisão acerca de análise espectral de sinais

cardíacos e ferramentas estatísticas que pudessem auxiliar na análise das patologias. 

Como ferramenta de simulação foi utilizado o software Matlab, em sua versão on-line

2023. Foi utilizada para análise espectral a Transformada Discreta de Fourier em

conjunto com a função de autocorrelação, método do Correlograma para cálculo da

densidade espectral de potência, e a função estatística de correção, para analisar a

similaridade entre os sinais patológicos e normais. 

As amostras que foram utilizadas neste trabalho foram obtidas no Physionet, que é um

repositório de domínio público com arquivos e dados de sinais de indivíduos saudáveis

e indivíduos que apresentam alguma doença cardíaca para uso em pesquisas

científicas. Os sinais utilizados foram coletados nas seguintes bases de dados: 

● MIT-BIT Normal Sinus Rhythm Data Base. Essa base de dados consta com 18

gravações de dois grupos de sinais ECG1 e ECG2, com frequência de

amostragem de 128Hz, de indivíduos saudáveis, sendo cinco pacientes do sexo

masculino com faixa etária de 26 a 45 anos e treze pacientes do sexo feminino

entre 20 e 50 anos, fornecidas pelo laboratório de Arritmia do Hospital Beth

Israel de Boston (GOLDBERGER, 2000).

● PTB Diagnostic ECG Data Base. Essa base de dados possui gravações de 249

ECGs com 15 derivações e frequência de amostragem de 1000 Hz,

disponibilizados no Physionet, que foram fornecidos pelo

Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB), o Instituto Nacional de

Metrologia da Alemanha (GOLDBERGER, 2000). Os sinais selecionados foram
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de pacientes que apresentam a informação de doença valvar, sendo um paciente

do sexo masculino com idade 46 anos, diagnosticado com regurgitação aórtica;

um paciente diagnosticado com regurgitação mitral, sem informações de sexo e

idade; um paciente do sexo masculino com idade de 53 anos e diagnóstico de

regurgitação tricúspide e mitral, todos com registo de sinais com 15 derivações. 

Com a finalidade de observar as alterações no sinal do eletrocardiograma de

indivíduos que apresentam valvulopatia e compará-lo com os sinais de

eletrocardiograma de indivíduos saudáveis, o método proposto utiliza a densidade

espectral de potência calculada utilizando o método do correlograma.

Os sinais selecionados foram processados utilizando software o Matlab (versão

on-line R2023a), iniciando a análise com os sinais de indivíduos saudáveis, que

apresentam dois vetores, ECG 1 e ECG 2, ambos com frequência de amostragem de 128

Hz, sendo selecionados 10 sinais do banco de dados, Goldberger (2000). (registros

16265, 17052, 16795, 16786, 16773, 16539, 16483, 16420, 16273, 16272) 

 Os sinais patológicos selecionados são os registros do paciente 106 s0030

diagnosticado com regurgitação aórtica, o registro do paciente 110 s0003 diagnosticado

com regurgitação mitral e o registro do paciente 149 s0202brem com regurgitação

tricúspide e mitral, os quais apresentam uma frequência de amostragem de 1000 Hz,

Goldberger (2000).

Os sinais selecionados foram então pré-processados, utilizando um filtro

passa-faixa de 5ª ordem com largura de banda na faixa de 5 - 50 Hz, com o intuito de

filtrar ruídos de linha de base e da rede elétrica. Também foi necessário realizar uma

reamostragem dos sinais normais para padronizar a frequência de amostragem do

sistema, sendo então todos os sinais apresentando uma frequência de 1000 Hz. Para a

reamostragem dos sinais normais foi utilizada a função resample do Matlab. 

Então, pré-processados os sinais, foram calculadas as densidades espectrais

destes utilizando o método do correlograma, cujo modelo baseia-se no cálculo da

Transformada Discreta de Fourier (TDF) da função de Autocorrelação do sinal. Foram

utilizadas as funções fft para cálculo da TDF e a função xcorr para cálculo da

Autocorrelação do sinal. 

Então, de posse das densidades espectrais de potência dos sinais, foi efetuado um

estudo da similaridade entre sinais normais e patológicos, com o intuito de verificar se

existe diferença comportamental expressiva entre os sinais em análise. Foi elaborada

então uma matriz de correlação, mais precisamente no coeficiente de correlação, para



33

analisar estatisticamente a similaridade entre os sinais. Para análise foi utilizada a

função corrcoef do Matlab, sendo o resultado apresentado em escala de cores utilizando

a função imagesc. Assim, tem-se uma forma visual mais intuitiva para a análise e que

facilita a comparação comportamental entre os sinais. 
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6 Resultados e Discussões
A análise dos sinais dos indivíduos que apresentam valvulopatias, e sinais de

indivíduos saudáveis, é realizado com o método do Correlograma para cálculo da

Densidade Espectral de Potência, que baseia-se na Transformada Discreta de Fourier da

função de autocorrelação do sinal, que informa como a energia do sinal está distribuída

em relação às frequências do mesmo. Assim, a densidade será o parâmetro utilizado

para verificar possíveis alterações do sinal de ECG patológico, quando comparado com

um sinal de comportamento considerado normal.   

Foram utilizados 13 sinais da base de dados do Physionet: 10 sinais da base de

dados MIT-BIT Normal Sinus Rhythm Data Base, Goldberger (2000). (registros 16265,

17052, 16795, 16786, 16773, 16539, 16483, 16420, 16273, 16272) e 3 sinais

patológicos do base de dados PTB Diagnostic ECG Data Base,Goldberger (2000),

(registros 110, com regurgitação mitral, 106, com diagnóstico de regurgitação aórtica, e

149, com regurgitação tricúspide e mitral). Os registros normais apresentam duas

gravações de sinais de ECG, derivação I e II, e os registros patológicos apresentam 15

gravações, o modelo de 12 derivações com 3 estendidas.

A seguir o sinal normal no domínio do tempo Figura 8 e a representação gráfica de

energia distribuída por frequência, a densidade espectral, na Figura 9 o sinal do paciente

portador de regurgitação aórtica e a densidade espectral, Figura 10 o paciente com

regurgitação mitral e gráfico da densidade espectral, e Figura 11 o sinal do paciente com

regurgitação tricúspide e sua densidade espectral.
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Figura 8: Sinal Normal e Densidade Espectral

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Figura 9: Sinal do Paciente com Regurgitação Aórtica e Densidade Espectral

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Figura 10: Sinal Paciente com Regurgitação Mitral e Densidade Espectral

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Figura 11: Sinal Paciente com Regurgitação Tricúspide e Densidade Espectral

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Então, com base na densidade, foram calculadas as correlações e gerada a matriz dos

coeficientes de correlação dos sinais analisados. A correlação é uma medida estatística

que mede a similaridade entre dois sinais, sendo utilizado o coeficiente de correlação

normalizado para facilitar a análise, cujo resultado varia entre -1 e 1, sendo que quanto

mais próximo de 1 ou -1, mais correlacionados são os sinais, e quanto mais próximo de

0 mais descorrelacionados é o sinal, de acordo com Morais (2005).

A Figura 12 apresenta o resultado da análise realizada levando em consideração

o ECG1 dos sinais normais e a derivação I dos patológicos: pode-se observar que existe

uma grande discrepância entre os sinais normais e os patológicos, e que a correlação

entre os patológicos apresenta valores de correlação elevados, bem próximo a 1, o que

implica em alta similaridade. 

Figura 12:Matriz de correlação em primeira derivação

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A Figura 13 apresenta o resultado da análise realizada levando em consideração

o ECG 2 dos sinais normais e a derivação II dos patológicos: pode-se observar que

existe uma similaridade entre os sinais patológicos e normais. Também é possível

observar que entre os patológicos, o que apresenta uma maior descorrelação do sinal

oriundo da patologia relacionada à válvula mitral (sinal mitral).  

Figura 13: Matriz correlação em segunda derivação 
   

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Assim, com base nos resultados apresentados, é possível observar que a densidade

espectral dos sinais normais em comparação com os patológicos apresenta variações

significativas e que podem ser parâmetros para aplicações no desenvolvimento de

classificadores. Todavia, é importante salientar que a posição das aquisições, ou melhor,

da derivação escolhida, também deve ser parâmetro de avaliação, uma vez que poderá

apresentar uma maior correlação entre os sinais. Logo, faz-se necessário outras

ferramentas matemáticas para uma análise mais aprofundada das frequências em cada

derivação. 

Com essa observação da variação comportamental expressiva entre as

derivações, foram realizadas simulações para se obter a matriz de correlação dos sinais

patológicos, apenas, para cada derivação. Nestes testes não foram incluídos os sinais

normais devido ao banco utilizado não apresentar todas as derivações, considerando o

modelo de 12 derivações. A Figura 14 apresenta a matriz de correlação dos sinais

patológicos em cada derivação: (a) Derivação I, (b) derivação II, (c) derivação III, (d)

derivação aVR, (e) derivação aVL, (f) derivação aVF, (g) derivação V1, (h) derivação

V2, (i) derivação V3, (j) derivação V4, (k) derivação V5, e (l) derivação V6.  
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Figura 14: Matriz de correlação do Sinal ECG com valvulopatias 
(a) derivação I, (b) derivação II, (c) derivação III, (d) derivação aVR, (e) derivação
aVL, (f) derivação aVF, (g) derivação V1, (h) derivação V2, (i) derivação V3, (j)
derivação V4, (k) derivação V5, (l) derivação V6

 
(a) 

 

(b)
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( c)

(d)



44

(e)

  

  (f)
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(g) 
 

 
(h)
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(i)

(j)
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(k)

(l)
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Com base na Figura 14a, pode-se observar que na derivação I o sinal mitral

apresenta similaridade com o sinal tricúspide. Já nas derivações II, III aVR, aVL, aVF

(Figuras 14b, 14c, 14d, 14e e 14f), o sinal tricúspide indica similaridade com o sinal

aórtica, já nas derivações precordiais V1-V6 (Figuras 14g, 14h, 14i, 14j, 14k e 14l) não

observa-se nenhuma similaridade expressiva entre os sinais da matriz. 

Então, pode-se observar que o estudo espectral das derivações, dependo das

derivações, pode ser utilizado como parâmetro para a detecção das patologias em

questão a partir do sinal ECG. Todavia, esse estudo requer um maior aprofundamento

na análise e uma avaliação de um maior conjunto de dados, uma vez que se tem apenas

3 sinais patológicos como referência. Talvez modelos matemáticos janelados, de

multiresolução ou adaptativos, por exemplo, podem melhorar a análise e proporcionar

uma avaliação mais apurada do comportamento do sinal. 
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7 Conclusões

 
Levando-se em consideração os resultados obtidos, foi observado que os sinais

normais são descorrelacionados com os sinais patológicos, ou melhor, não apresentam

similaridades significativas, apresentando comportamentos espectrais bem distintos, o

que é interessante para implementação de classificadores patológicos que possam

auxiliar em prognósticos. Percebe-se também que o estudo das derivações é importante

para compreender melhor o comportamento espectral e a similaridade existente entre os

sinais, tornando a análise mais confiável. Além disso, as patologias apresentam

comportamentos semelhantes algumas derivações e totalmente distintos em outras, o

que pode indicar um parâmetro importante para a análise.

Os resultados foram satisfatórios, frente ao proposto, entretanto é importante

salientar que a quantidade de dados utilizados é insuficiente para uma análise mais

apurada e confiável. Além disso, outras ferramentas devem ser associadas e testadas

para melhorar o desempenho da análise e possibilitar extrair mais informações dos

sinais, com outras abordagens teóricas e modelagem matemática. Assim, para trabalhos

futuros, indica-se o uso de Transformada Wavelet e filtros adaptativos como ferramentas

de análise, associados à ferramentas de classificação inteligente. 
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