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Resumo: O eletrocardiograma (ECG) é considerado padrão-ouro para o diagnóstico não 

invasivo de arritmias e distúrbios de condução. A extração automática de parâmetros do 

ECG compreende um conjunto de etapas, que se iniciam com a detecção e a 

segmentação de suas ondas características. Considerando-se que as diversas formas de 

onda identificadas podem estar associadas ou não a eventos adversos, este projeto 

propõe o desenvolvimento e a comparação de diferentes kernels matemáticos para 

modelagem, delineamento e classificação morfológica do complexo QRS do sinal ECG: 

a função Gaussiana, a função Chapéu-de-Mexicano e a composição de duas funções 

densidade de probabilidade de Rayleigh. Para tal, dados de 48 registros de sinas reais 

foram obtidos da base de dados MIT-BIH Arrhythmia database do banco de dados 

Physionet, e através de simulações computacionais, testou-se a conformação das 

funções propostas a um conjunto de morfologias disponíveis na base. O grau de 

conformação entre um dado kernel e uma dada morfologia é mensurada pelo erro RMS 

normalizado. Os resultados obtidos indicam que a morfologia de QRS do tipo R é 

modelada com maior precisão pela função Gaussiana, correspondendo a um resultado 

ótimo de erro RMS normalizado de 7,56% ± 1,74%, considerando o Canal 1 do registro 

234; a morfologia do tipo qRs é modelada com erro RMS mínimo pela função Chapéu-

de-Mexicano, com média e desvio-padrão dado por 12,02% ± 4,15%, considerando o 

Canal 1 do registro 213; e a morfologia do tipo RS é modelada com erro RMS mínimo 

pela composição de duas funções densidade de Rayleigh, com média e desvio-padrão 

dado por 21,67% ± 4,13%, considerando o canal 1 do registro 230. 
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INTRODUÇÃO 

O Eletrocardiograma (ECG) é o exame que avalia a atividade elétrica do coração 

quando se fixam eletrodos à superfície do corpo.  A partir do processamento automático 

do sinal ECG através de algoritmos específicos, extraem-se, de cada ciclo cardíaco, 

métricas que são utilizadas para o laudo descritivo do ECG, quais sejam: duração e 

amplitude da onda P, duração do intervalo PR (que vai do início da onda P até o início 

do complexo QRS), duração e amplitude do complexo QRS, alterações dos intervalos 

ST-T ( que vai do final do complexo QRS ao final da onda T) e QT (que vai do início 

do complexo QRS ao final da onda T). A Figura 1 ilustra as referidas métricas, que são 

extraídas com o uso de algoritmos computacionais. 

Figura 1 -  Ondas características e parâmetros de análise do ECG 

 

Fonte: Madeiro (2017) 

O presente trabalho trata da análise comparativa de kernels para modelagem 

matemática, segmentação e classificação morfológica do complexo QRS, utilizando-se 

sinais clínicos. Sua importância para o processamento do sinal ECG consiste na 

obtenção de uma caracterização da forma de onda que permite o reconhecimento 

automático e a monitorização de alterações através da evolução dos parâmetros de cada 

modelo. 

METODOLOGIA 

 

 Para fins de modelagem matemática do complexo QRS, três modelos 

matemáticos são propostos: função Gaussiana, função Chapéu de Mexicano (segunda 

derivada da função Gaussiana) e combinação de duas funções densidade de 

probabilidade de Rayleigh. 



 

Define-se uma função Gaussiana de tempo discreto 𝐺𝜎1
[𝑘], com k definido 

em um dado intervalo −𝑥1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑥2, e um desvio-padrão variável 𝜎1 como: 

𝐺𝜎1
[𝑘] = 

1

√2𝜋𝜎1
𝑒𝑥𝑝 (−

𝑘2

2𝜎1
2).               (1) 

O segundo kernel proposto, denominado 𝐺𝜎1,𝜎2
𝑑 [𝑘], corresponde à derivada 

numérica da composição de duas funções Gaussianas de tempo discreto 𝐺𝜎1
[𝑘] e 

𝐺𝜎2
[𝑘], respectivamente com desvios-padrões variáveis 𝜎1 e 𝜎2, ambas definidas para  

−𝑥1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑥2, tal que: 

𝐺𝜎1,𝜎2
[𝑘] = {

𝐺𝜎1
[𝑘], −𝑥1 ≤ 𝑘 ≤ 0

𝐺𝜎2
[𝑘], 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝑥2

,              (2) 

𝐺𝜎1,𝜎2
𝑑 [𝑘] = 𝐺𝜎1,𝜎2

[𝑘] − 𝐺𝜎1,𝜎2
[𝑘 − 1].                                   (3) 

Por fim, define-se uma função densidade de probabilidade de Rayleigh de 

tempo-discreto 𝑅𝜎1
[𝑘], no intervalo 0 ≤ 𝑘 ≤ ℎ, com um parâmetro variável 𝜎1: 

𝑅𝜎1
[𝑘] =

𝑘

𝜎1
2 𝑒𝑥𝑝 (−

𝑘2

2𝜎1
2).                 (4) 

O terceiro kernel proposto, denominado 𝑅𝜎1,𝜎2
[𝑘], define-se no intervalo  

0 ≤ 𝑘 ≤ 2ℎ, a partir da  utilização de duas funções Rayleigh de tempo discreto 𝑅𝜎1
[𝑘] e 

𝑅𝜎2
[𝑘], ambas definidas no intervalo 0 ≤ 𝑘 ≤ ℎ, respectivamente com parâmetros 

variáveis 𝜎1 e 𝜎2, tal que : 

𝑅𝜎1,𝜎2
[𝑘] = {

𝑅𝜎1
[ℎ − 𝑘],   0 ≤ 𝑘 ≤ ℎ

−𝑅𝜎2
[𝑘 − ℎ], ℎ ≤ 𝑘 ≤ 2ℎ

                          (5) 

A busca pelos parâmetros 𝜎1 e 𝜎2 associados aos modelos ótimos é 

realizada pela aplicação do método do cálculo do erro RMS (root mean square) 

normalizado. Assim, para dados dois sinais 𝑊𝑋[𝑘] e 𝑊̃𝑋[𝑘], ambos considerados com L 

amostras, em que 𝑊𝑋[𝑘] é o sinal de referência (complexo QRS), o erro RMS 

normalizado é calculado como: 

𝜀 = √
∑ |𝑊𝑋[𝑘]−𝑊̃𝑋[𝑘]|²𝐿

𝑘=1

∑ 𝑊𝑋[𝑘]²𝐿
𝑘=1

.                                                  (6) 

 

A partir da base de dados MIT-BIH Arrhythmia database, pertencente ao 

banco de dados da Physionet (Goldberger et al., 2000), foram obtidos 48 registros de 



 

sinais ECG, amostrados em 360 Hz e dispostos cada um em dois canais. Sobre os sinais 

são aplicados algoritmos baseados em transformada Wavelet para detecção do QRS, e 

em seguida estabelecem-se janelas centralizadas nos picos de maior amplitude de 

cada batimento para modelagem de morfologia (Madeiro et al., 2017). 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Considerando-se a diversidade de morfologias existentes, identificaram-se 

os registros de sinais em que cada um dos modelos testados possui o menor erro RMS 

(média e desvio-padrão) no ranking e o maior percentual de ocorrência, conforme tabela 

abaixo. 

 

Modelo Registro Morfologia Erro RMS Ocorrência 

Gaussiana 234 R 7,56% ± 1,74% 94,25% 

Chapéu de Mexicano 213 qRs 12,02% ± 4,15% 66,59% 

Composição de funções 

Rayleigh 

230 RS 21,67% ± 4,13% 71,19% 

 

A ampla diversidade de morfologias de complexo QRS (em torno de 20, 

segundo a literatura), torna a tarefa de classificação e reconhecimento morfológico uma 

tarefa desafiante (Nemirko e Lugovaya, 2005). Dos resultados alcançados, observa-se 

que funções matemáticas com parâmetros ajustáveis podem ser aplicadas para 

modelagem e classificação automática de tipos de batimentos comumente presentes em 

sinais reais, com eficiência e precisão. O cálculo do erro RMS normalizado permite a 

diferenciação e a identificação do modelo mais apropriado a uma dada morfologia. 

 

CONCLUSÕES 

 

Com base nos experimentos computacionais, conclui-se que as funções 

Gaussiana, Chapéu de Mexicano e Rayleigh são alternativas robustas para modelagem 

matemática de classes de batimentos comumente encontradas em sinais reais: R, qRs e 



 

RS. A taxa de erro RMS normalizado pode ser utilizado como parâmetro de entrada de 

classificadores automáticos de batimentos.  
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