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1Abstract— This paper presents a comparative study of 
modelling and segmentation of P and T waves in 
electrocardiograms, using three different mathematical models: 
Gaussian function, a composition of two Gaussian functions and 
Rayleigh probability density function (Rayleigh pdf). In order to 
evaluate the adaptability and the matching degree between each 
model and each characteristic wave, we compute the normalized 
root mean square (RMS) error, as well as the evolution of the 
fitting parameters related to each kernel throughout ECG 
records from the well-known QT database. Concerning the 
delineation of P and T-waves, we apply Wavelet Transform for 
estimating T-wave and P-wave peak locations and combine each 
developed model with an approach based on the computation of 
Trapezium’s area to locate the end point of each T-wave and the 
beginning and end point of each P-wave. The composition of two 
Gaussian functions has shown the most accurate results 
concerning wave modelling, providing average values of 
normalized RMS equal to 9,15% and 18,70%, respectively for T-
wave and P-wave, and the Rayleigh pdf provided the most stable 
fitting parameters. For T-wave end location, the most accurate 
results were computed when using the kernel composition of two 
Gaussian functions, for which the average time error was 4,49 ± 
14,32 ms. For P-wave begin and P-wave end locations, the most 
accurate results were computed when using kernel Rayleigh pdf, 
for which the average time errors were, respectively, -4,23 ± 
14,84 ms and 2,26 ± 13,14 ms.  

Keywords— electrocardiogram (ECG), P and T waves, 
mathematical models, normalized RMS error, Gaussian function, 
Rayleigh pdf.  
 

I. INTRODUÇÃO 
 

 partir do processamento automático do sinal 
eletrocardiograma (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 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 
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uso de algoritmos computacionais.  
Além das tradicionais métricas temporais, a caracterização da 
morfologia das ondas características do ECG também 
proporciona a extração de informações significativas acerca da 
atividade cardíaca e pode sinalizar eventos associados a 
anomalias cardíacas que exijam intervenção médica 
emergencial [1,2]. Com relação à onda T, podem ser 
distinguidas seis possíveis morfologias: positiva (+), negativa 
ou invertida (-), bifásica (+/- ou -/+), oscilação ascendente e 
oscilação descendente. Com relação à onda P, quatro possíveis 
morfologias são admitidas: positiva, negativa e bifásicas (+/- 
ou -/+) [3,4]. 

 
Figura 1. Ondas características e parâmetros de análise do ECG. 
 

A onda T é normalmente assimétrica, de início mais lento e 
final mais rápido, positiva em quase todas as derivações, 
habitualmente com polaridade semelhante à do QRS e de 
amplitude equivalente a cerca de 10% a 30% do QRS [5]. A 
identificação de anormalidades incluem ondas T hiperagudas, 
invertidas, bifásicas, com forma de corcova de camelo (camel-
hump) e com achatamento. Tais alterações podem estar 
relacionadas, uma a uma, a diversos eventos importantes 
como: hipercalemia (sinalizado por ondas T positivas, 
simétricas e pontiagudas), isquemia subepicárdica (presença 
de onda T negativa, simétrica e pontiaguda), isquemia 
subendocárdica (presença de onda T positiva, simétrica e 
pontiaguda), alterações de repolarização ventricular 
(achatamento da onda T nas derivações esquerdas), infarto 
(elevação do segmento ST), bloqueio de ramo (ondas T 
invertidas), embolia pulmonar (negativação de onda T), 
cardiomiopatia arritmogênica do ventrículo direito (ondas T 
negativas), hipopotassemia (sinalizado por onda T bifásica) e 
acidente vascular cerebral isquêmico (ondas T invertidas com 
base larga) [6]. 

Já a onda P normal possui amplitude máxima de 2,5 mm 
(em que 1 mm equivale a 0,1 mV) e duração inferior a 110 
ms, podendo ocorrer modificações de sua morfologia 
dependentes da frequência cardíaca. O ritmo sinusal do 
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coração (fisiológico) é observado no ECG de superfície pela 
presença de ondas P positivas nas derivações I, II e aVF [5]. O 
impulso cardíaco normal inicia-se no nó sinusal e, então, 
espalha-se pela câmara atrial, definindo a forma da onda P. 
Contudo, quando a frente de onda de despolarização atrial se 
espalha de forma anormal e/ou apresenta caminhos acessórios, 
reentradas ou atrasos de condução, a morfologia da onda P é 
modificada [7]. Ondas P de duração mais longa e mais 
fragmentadas têm sido associadas a alterações da condução 
atrial, blocos de impulsos sinusais, aumento do átrio esquerdo 
e hipertensão [8]. Neste contexto, o prolongamento do tempo 
de condução e a propagação não homogênea dos impulsos 
sinusais são características eletrofisiológicas bem conhecidas 
do átrio propenso à fibrilação [9]. Portanto, a análise 
morfológica da onda P torna-se cada vez mais necessária para 
estratificação de risco acerca da predisposição de pacientes ao 
acometimento de fibrilação atrial, os quais poderiam se 
beneficiar de tratamentos eficazes preventivos [8]. 

A ideia de se utilizar funções matemáticas para modelar o 
comportamento das ondas características do sinal ECG já vem 
de longo tempo na literatura. Inicialmente, a utilização destas 
ferramentas visava fornecer subsídios para a análise espectral 
do sinal real, a partir de uma aproximação. Assim, propunha-
se um determinado modelo com um conjunto de parâmetros 
ajustáveis para a representação de cada ciclo cardíaco ou 
batimento, satisfazendo alguns pré-requisitos de precisão. Na 
abordagem desenvolvida por Richardson et al. [10], três 
modelos matemáticos são propostos para representar 
individualmente a onda P, o complexo QRS e a onda T, 
usando-se funções Gaussianas e suas primeira e segunda 
derivadas. Em técnicas de extração de parâmetros mais 
recentes, a modelagem matemática faz parte de uma estrutura 
de duplo estágio. Num primeiro estágio, derivam-se os 
parâmetros de uma função matemática que aproxima um 
determinado segmento do ciclo cardíaco, e num estágio 
subsequente realiza-se a caracterização morfológica das 
correspondentes formas de onda. Referida caracterização é 
desenvolvida através do uso de limiares, adaptativos ou não, 
aplicados sobre o modelo obtido [11-12]. 

O objetivo deste trabalho é propor e comparar diferentes 
kernels para modelagem e segmentação das ondas P e T com 
base em adaptações da função Gaussiana e da função 
densidade de probabilidade de Rayleigh. O desempenho de 
cada modelo matemático é avaliado com o processamento de 
todos os sinais publicamente disponíveis na base de dados 
QT/physionet [13], através do cálculo do erro RMS 
normalizado entre cada modelo e cada forma de onda 
analisada, das diferenças temporais entre as marcações 
automáticas de segmentação e marcações manuais, e da 
evolução dos parâmetros de configuração relacionados aos 
kernels modeladores ao longo dos sinais da base. 

O presente artigo está estruturado como segue. Na seção II, 
são detalhados os modelos matemáticos propostos e a 
metodologia de detecção, modelagem e segmentação das 
ondas fisiológicas P e T. Na seção III, ilustram-se os 
resultados obtidos de comparação de desempenho dos kernels 

tanto no que se refere à adaptação à gama diversificada de 
morfologias da base de dados QT, quanto à precisão e à 
acurácia no delineamento das ondas características. Na seção 
IV, é realizada a discussão dos resultados, e, finalmente, na 
seção V, são estabelecidas as conclusões derivadas do estudo 
realizado e as propostas de trabalhos futuros. 

 
II. MATERIAIS E MÉTODOS 

Este trabalho considera apenas a detecção, segmentação e 
modelagem das ondas P e T. Certamente, o complexo QRS 
precisa ser previamente detectado e segmentado, de forma a 
delimitar-se um intervalo de busca que contenha as ondas P e 
T. Foi adotada abordagem de detecção e segmentação de QRS 
previamente validada pelos autores, a qual é baseada nas 
transformadas de Hilbert e Wavelet, na função primeira-
derivada e na técnica do limiar adaptativo [14]. 

 
A. Descrição dos Modelos Matemáticos 

 
Neste trabalho, aplicam-se três diferentes kernels matemáticos 
visando à modelagem das ondas P e T do ECG: a função 
Gaussiana, uma composição de duas funções Gaussianas e a 
função densidade de Probabilidade de Rayleigh. 
Seja 𝐺𝐺𝜎𝜎1(𝑡𝑡) uma função Gaussiana de tempo contínuo de 
parâmetro 𝜎𝜎1 variável com amplitude máxima normalizada, 
dada por: 
 

𝐺𝐺𝜎𝜎1(𝑡𝑡) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 �− 𝑡𝑡2

2𝜎𝜎1
2�.                          (1) 

 
Define-se uma função Gaussiana de tempo-discreto 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 
compreendendo o intervalo −3 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 3, em uma resolução 
de 𝑁𝑁𝑇𝑇

(1) amostras, para modelagem de onda T, ou 𝑁𝑁𝑃𝑃
(1) 

amostras, para modelagem de onda P, com um desvio-padrão 
𝜎𝜎1 variável: 
 
𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 �− 𝑘𝑘2

2𝜎𝜎1
2�.                         (2) 

 
De forma a derivar uma composição de duas funções 
Gaussianas de tempo discreto, denominada 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], parte-se 
de duas funções Gaussianas de tempo discreto 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] e 
𝐺𝐺𝜎𝜎2[𝑘𝑘], respectivamente com desvios-padrões variáveis 𝜎𝜎1 e 
𝜎𝜎2, ambas definidas para −3 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 3, tal que: 
 

𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] = �
𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘],−3 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 0
𝐺𝐺𝜎𝜎2[𝑘𝑘], 0 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 3 .              (3) 

 
Finalmente, define-se uma função densidade de probabilidade 
de Rayleigh de tempo discreto 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], compreendendo o 
intervalo 0 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 10, em uma resolução de 𝑁𝑁𝑇𝑇

(2) amostras, 
para modelagem de onda T, ou 𝑁𝑁𝑃𝑃

(2) amostras, para 
modelagem de onda P, com um desvio-padrão 𝜎𝜎1 variável: 
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𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] = 𝑘𝑘
𝜎𝜎1
2 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 �−

𝑘𝑘2

2𝜎𝜎12
�.                (4) 

 
Adicionalmente, define-se uma modificação, 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘], da 
função densidade de probabilidade de Rayleigh, também 
compreendendo o intervalo 0 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 10, dada como sua 
reflexão temporal, tal que: 
 
𝑅𝑅𝜎𝜎1
′ [𝑘𝑘] = 𝑅𝑅𝜎𝜎1[10 − 𝑘𝑘].               (5) 

 
Apresentam-se nas Figuras 2(a), 2(b), 2(c) e 2(d) os quatro 
modelos matemáticos propostos e detalhados para modelagem 
e segmentação das ondas P e T, considerando-se os valores de 
parâmetros: 𝜎𝜎1 = 0,5 e 𝑁𝑁𝑇𝑇

(1) = 80 amostras, para a função 
𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] (Figura 2(a)), 𝜎𝜎1 = 0,7,𝜎𝜎2 = 0,3 e 𝑁𝑁𝑇𝑇

(1) = 80 amostras 
para a função 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] (Figura 2(b)), 𝜎𝜎1 = 0,5, e 𝑁𝑁𝑇𝑇

(2) = 80 
para as funções 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] e 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘] (Figuras 2(c) e 2(d)). 
 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

(c)

 
(d) 
 

Figura 2. Detalhamento dos kernels matemáticos propostos para modelagem e 
segmentação das ondas P e T: (a) função Gaussiana de tempo discreto, 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 
𝜎𝜎1 = 0,5, 𝑁𝑁𝑇𝑇

(1) = 80, (b) composição de duas Gaussianas, 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘],𝜎𝜎1 = 0,7 
e 𝜎𝜎2 = 0,3, 𝑁𝑁𝑇𝑇

(1) = 80, (c) função densidade de probabilidade de Rayleigh, 
𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘],𝜎𝜎1 = 0,5, 𝑁𝑁𝑇𝑇

(2) = 80 e (e) versão refletida da função densidade de 
probabilidade de Rayleigh, 𝑅𝑅′𝜎𝜎1[𝑘𝑘],𝜎𝜎1 = 0,5,𝑁𝑁𝑇𝑇

(2) = 80. 
 

 
B. Detecção do pico da onda T 

 
Para a detecção dos picos das ondas P e T, aplica-se com 
algumas adaptações a abordagem desenvolvida por Martínez 
et al. [4], a qual considera, para sinais de tempo discreto, a 
transformada Wavelet discreta diádica (DWT), equivalente a 
um banco de filtros representado como uma cascata de filtros 
FIR passa-baixa e passa-alta, tal como ilustrado na Figura 1. 
 

 
 
Figura 3: Implementação por banco de filtros da transformada DWT. 

 
 

Como sugerido por Martínez et al. [4], usa-se como wavelet-
mãe Ψ(𝑡𝑡) um spline quadrático, cuja transformada de Fourier 
é dada por 
 

Ψ(Ω) = 𝑗𝑗Ω �
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�Ω4�

Ω
4

�
4

.                 (6)  

 
Esta função wavelet pode ser identificada como a derivada da 
convolução de quatro pulsos retangulares, i.e., a derivada de 
uma função passa-baixa. 
As respostas ao impulso dos filtros 𝐺𝐺(𝑧𝑧) e 𝐻𝐻(𝑧𝑧) são dadas por 
[4]: 
𝑔𝑔[𝑛𝑛] = 2. {𝛿𝛿[𝑛𝑛 + 1] − 𝛿𝛿[𝑛𝑛]}, 
ℎ[𝑛𝑛] = 1

8
. {𝛿𝛿[𝑛𝑛 + 2] + 3𝛿𝛿[𝑛𝑛 + 1] + 3𝛿𝛿[𝑛𝑛] + 𝛿𝛿[𝑛𝑛 − 1]}.      (7) 

 
Primeiramente, define-se uma janela de busca para cada onda 
T, relativamente a cada intervalo entre um dado ponto final de 
QRS e o subsequente ponto inicial de QRS. Sobre esta janela, 
busca-se por dois máximos locais de |𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛]|. Se ao menos 
dois pontos críticos de sinais opostos excederem um limiar 𝜖𝜖𝑇𝑇, 
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calculado como 0,25.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛]), o intervalo temporal 
entre eles não exceda 200 ms e a localização do primeiro deles 
não exceda 65% do intervalo temporal de busca, uma onda T é 
considerada presente. Caso acima de dois pares de pontos 
críticos satisfaçam tais condições, toma-se aquele cujo produto 
das duas amplitudes seja o maior dentre as calculadas. Neste 
caso, verifica-se se as amplitudes do par de pontos críticos 
detectados também excedem o limiar 𝛾𝛾𝑇𝑇, calculado como 
0,125.𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒(|𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛]|). Caso ambas as amplitudes excedam, 
os pontos críticos são mapeados como inclinações 
significativas no sinal original, e o cruzamento por zero 
localizado na região intermediária é mapeado como o pico da 
onda T. Caso apenas uma das amplitudes exceda o referido 
limiar, constata-se que a forma de onda detectada possui 
apenas uma inclinação significativa (morfologia 
ascendente/upward ou descendente/downward), e toma-se 
como referência de pico da onda o ponto de máximo ou ponto 
de mínimo de maior amplitude no sinal original localizado 
entre o instante do primeiro cruzamento por zero 
anteriormente à inclinação significativa em 𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛] e o 
instante do primeiro cruzamento por zero posteriormente à 
inclinação significativa em 𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛]. 
 

C. Modelagem da onda T 
 

 
Após a determinação de cada pico de onda T, realiza-se o 

processo de modelagem da onda T. Cada um dos kernels 
propostos possui um ou dois parâmetros específicos, 
correspondendo aos desvios-padrões 𝜎𝜎1 e 𝜎𝜎2. Para cada kernel, 
estabelece-se um processo de adaptação ou conformação com 
cada forma de onda, variando-se os correspondentes 
parâmetros sobre uma faixa predefinida: 𝜎𝜎𝑠𝑠 ∈ [0,2; 1,5], em 
que i = 1, 2, e com resolução temporal de 𝑁𝑁𝑇𝑇

(1) = 𝑁𝑁𝑇𝑇
(1) = 80 

amostras. 
Portanto, com relação ao kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], estabelece-se uma 

janela 𝑊𝑊1[𝑛𝑛] em torno de cada pico de onda T, iniciando 150 
ms antes do correspondente ponto fiducial e finalizando 150 
ms após o pico. Em seguida, aplica-se um processo de 
normalização das amostras do kernel, de forma que: 

a) Sua amplitude máxima deve ser igual à máxima 
amplitude de |𝑊𝑊1[𝑛𝑛]|; 

b) Sua mínima amplitude tomada anteriormente ao seu 
ponto de máximo deve ser igual ao primeiro ponto de 
mínimo de |𝑊𝑊1[𝑛𝑛]|, i.e., a menor amplitude 
considerada do início ao ponto de máximo; 

c) Sua mínima amplitude tomada posteriormente ao seu 
ponto de máximo deve ser igual ao segundo mínimo 
de |𝑊𝑊1[𝑛𝑛]|, i.e., a menor amplitude considerada do 
ponto de máximo à última amostra. 
     

Tal como detalhado, as amostras de cada kernel são 
normalizadas em dois estágios. Primeiramente, normalizam-se 
da amostra inicial à amostra correspondente ao ponto de 
máximo, de acordo com as amplitudes mínima e máxima de 
|𝑊𝑊1[𝑛𝑛]|, consideradas também da amostra inicial ao ponto de 
máximo. Posteriormente, normalizam-se as amostras de um 
dado kernel analisado da posição correspondente ao ponto de 
máximo à última amostra, de acordo com as amplitudes 

máxima e mínima de |𝑊𝑊1[𝑛𝑛]| consideradas do ponto de 
máximo à amostra final. 
Então, o kernel normalizado 𝐺𝐺𝜎𝜎1

𝑚𝑚[𝑘𝑘] é alinhado pela 
localização da sua amplitude de pico com o pico de onda T na 
janela 𝑊𝑊1[𝑛𝑛]. Finalmente, como sugerido por Martínez et al. 
[2], calcula-se o erro RMS normalizado 𝐸𝐸𝜎𝜎1

(1) para cada 
parâmetro 𝜎𝜎1 testado e cada forma de onda analisada, dado por 
 

𝐸𝐸𝜎𝜎1
(1) = �

∑ �𝑊𝑊1[𝑘𝑘]−𝐺𝐺𝜎𝜎1
𝑚𝑚 [𝑘𝑘]�

2𝑃𝑃𝑘𝑘+𝛾𝛾
𝑘𝑘=𝑃𝑃𝑘𝑘−𝛾𝛾

∑ |𝑊𝑊1[𝑘𝑘]|2𝑃𝑃𝑘𝑘+𝛾𝛾
𝑘𝑘=𝑃𝑃𝑘𝑘−𝛾𝛾

,             (8) 

em que 𝑃𝑃𝑘𝑘 corresponde à posição do pico da onda T dentro da 
janela 𝑊𝑊1[𝑛𝑛] e 𝛾𝛾 refere-se ao número de amostras 
correspondentes a 150 ms. 
Portanto, realiza-se a pesquisa automática pelo valor de 𝜎𝜎1 
relacionado ao valor mínimo de 𝐸𝐸𝜎𝜎1

(1), denominado 𝐸𝐸𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠
(1) , o 

qual refere-se ao erro RMS normalizado entre o kernel ótimo 
(melhor adaptado) e uma dada onda característica. 
Analogamente, procede-se com as etapas de normalização de 
amplitude e alinhamento de pico para os demais kernels 
propostos, i.e., 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘]. O cálculo dos 
respectivos parâmetros de avaliação 𝐸𝐸𝜎𝜎1,𝜎𝜎2

(2) ,  𝐸𝐸𝜎𝜎1
(3) e 𝐸𝐸𝜎𝜎1

(4) e a 
busca pelos kernels ótimos são também processos análogos, 
atentando-se para o caso específico de 𝐸𝐸𝜎𝜎1,𝜎𝜎2

(2) , em que todas as 
possíveis combinações de 𝜎𝜎1 e 𝜎𝜎2 devem ser avaliadas. Então, 
para cada sinal ECG analisado, calculam-se os valores médios 
dos parâmetros 𝐸𝐸𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠

(1) , 𝐸𝐸𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠
(2) , 𝐸𝐸𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠

(3) , 𝐸𝐸𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠
(4) , 𝐸𝐸𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠

(5) , isto é, os 
correspondentes valores mínimos de erros RMS normalizados, 
bem como os respectivos desvios-padrões. Adicionalmente, 
são determinados para cada sinal ECG analisado a média e o 
desvio-padrão dos parâmetros ótimos 𝜎𝜎1 e/ou 𝜎𝜎2 relacionados 
a cada onda T. 
Como ilustrações da técnica proposta, as Figuras 4(a), 4(b), 
4(c) e 4(d) apresentam processos de modelagem da onda T 
utilizando-se respectivamente os kernels 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘],  
𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘], considerando o registro sel1457 da base 
QTDB. 
 

 
(a) 
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Figura 8 - Modelagem da onda T do registro sel14157 (canais 1 e 2) da base 
QTDB utilizando-se os kernels: (a) função gaussiana 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], (b) composição 
de funções gaussianas 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], (c) função densidade de probabilidade de 
Rayleigh 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], (d)  versão refletida da função densidade de probabilidade de 
Rayleigh, kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘]. 
 

D. Delineamento da onda T 
 

O método de identificação das amostras relacionadas ao 
início e ao final da onda T, conforme visto a seguir, apoia-se 
em pontos de amostra estratégicos de cada um dos modelos 
matemáticos, conforme sugerido por Madeiro et al. 
especificamente para a identificação do final da onda T [12]. 
Assim, executa-se a seguinte sequência de passos para a 
identificação do final da onda T: 
(i) Busca-se num dado modelo matemático ótimo obtido, 

𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] ou 𝑅𝑅𝜎𝜎1
′ [𝑘𝑘], a amostra 

correspondente ao valor absoluto máximo da primeira-
derivada, dentre aquelas amostras localizadas 
posteriormente à amplitude de pico do modelo 
matemático. Denomina-se a amostra assim identificada e o 
correspondente valor máximo da primeira derivada, 
respectivamente, como 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  e 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑; 

(ii)  Dentre as amostras localizadas após 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 , busca-se a 
primeira amostra cujo valor absoluto da primeira derivada 
esteja abaixo de 5% do valor de 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 , sendo denominada a 
correspondente amostra assim localizada como 𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠; 

(iii) As amostras 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  e 𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠  são mapeadas na janela de sinal 
𝑊𝑊1[𝑛𝑛] e, então, aplica-se a metodologia do cálculo da área 
de trapézios.  

 
Define-se um índice de amostra móvel 𝑇𝑇𝑑𝑑, em que 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ≤
𝑇𝑇𝑑𝑑 ≤ 𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 . Gera-se um trapézio definido pelos seguintes pares 
(𝑒𝑒, 𝑦𝑦): (𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑]), (𝑇𝑇𝑑𝑑 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑑𝑑]), (𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑑𝑑]) e 
(𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑]). A área do trapézio, assim definido, é dada 
por [12]: 
 
𝐴𝐴𝑇𝑇(𝑇𝑇𝑑𝑑) = 0,5|𝑊𝑊[𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑] −𝑊𝑊[𝑇𝑇𝑑𝑑]|(2𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑇𝑇𝑑𝑑 − 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑).     (9) 
 
A amostra correspondente ao final da onda T em análise é 
definida como aquela cujo valor de área 𝐴𝐴𝑇𝑇(𝑇𝑇𝑑𝑑) é máximo, 
denominando-se referida amostra como 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑠𝑠𝑑𝑑  [6,7]. 
Para a localização do início da onda T, executa-se uma 
sequência de passos análoga, tomando-se como referência as 
regiões do sinal de cada modelo matemático ótimo e da janela 
𝑊𝑊1[𝑛𝑛] localizadas anteriormente às suas respectivas 
amplitudes de pico: 
(i) Busca-se num dado modelo matemático ótimo obtido, 

𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] ou 𝑅𝑅𝜎𝜎1
′ [𝑘𝑘], a amostra 

correspondente ao valor absoluto máximo da primeira-
derivada, dentre aquelas amostras localizadas 
anteriormente à amplitude de pico do modelo matemático. 
Denomina-se a amostra assim identificada e o 
correspondente valor máximo da primeira derivada, 
respectivamente, como 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  e 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑; 

(ii) Dentre as amostras localizadas antes de 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 , busca-se a 
última amostra cujo valor absoluto da primeira derivada 
esteja abaixo de 5% do valor de 𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 , sendo denominada 
a correspondente amostra assim localizada como 𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠; 

(iii) As amostras 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  e 𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 são mapeadas na janela de sinal 
𝑊𝑊1[𝑛𝑛] e, então, aplica-se a metodologia do cálculo da 
área de trapézios.  

 
Define-se um índice de amostra móvel 𝑇𝑇𝑏𝑏 , em que 𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 ≤
𝑇𝑇𝑏𝑏 ≤ 𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 . Gera-se um trapézio definido pelos seguintes pares 
(𝑒𝑒, 𝑦𝑦): (𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑]), (𝑇𝑇𝑏𝑏 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑏𝑏]), (𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑏𝑏]) e 
(𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠 ,𝑊𝑊1[𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑]). A área do trapézio, assim definido, é dada 
por: 
 
𝐴𝐴𝑇𝑇(𝑇𝑇𝑏𝑏) = 0,5|𝑊𝑊[𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑] −𝑊𝑊[𝑇𝑇𝑏𝑏]|(𝑇𝑇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝑇𝑇𝑏𝑏 − 2𝑇𝑇𝑚𝑚𝑠𝑠𝑠𝑠).    (10) 
 
A amostra correspondente ao início da onda T em análise é 
definida como aquela cujo valor de área 𝐴𝐴𝑇𝑇(𝑇𝑇𝑏𝑏) é máximo, 
denominando-se referida amostra como 𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠  . 
Como ilustrações da técnica proposta, a Figura 9(a) apresenta 
o processo de segmentação da onda T para o registro sel14157 
da base QTDB utilizando-se o kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘]. Analogamente, a 
Figura 5(b) apresenta o processo de segmentação da onda T 
para o mesmo registro utilizando-se o kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], a 
Figura 5(c) apresenta o processo segmentação utilizando-se o 
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kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], e, finalmente, a Figura 5(d) apresenta os 
processo de segmentação utilizando-se o kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘]. 
 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

 
(d) 

 
Figura 9 - Segmentação da onda T do registro sel14157 (canais 1 e 2) da base 
QTDB utilizando-se os kernels: (a) função gaussiana 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], (b) composição 
de funções gaussianas 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], (c) função densidade de probabilidade de 
Rayleigh 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], (d)  versão refletida da função densidade de probabilidade de 
Rayleigh, kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘]. 
 

 
E. Identificação do pico da onda P 

 
Após os processos de detecção de pico, modelagem e 
delineamento de cada onda T, uma nova janela de busca é 
estabelecida para cada onda P, relativamente a cada intervalo 
entre um dado ponto final de onda T e o subsequente ponto 
inicial de QRS. Analogamente como realizado para a busca de 
cada pico de onda T, busca-se, sobre esta janela, por dois 
máximos locais de |𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛]|. Se ao menos dois pontos 
críticos de sinais opostos excederem um limiar 𝜖𝜖𝑃𝑃, calculado 
como 0,02.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑊𝑊24𝑒𝑒[𝑛𝑛]), o intervalo temporal entre eles 
não exceda 200 ms e a localização do último deles não ocorra 
após 30 ms do final do intervalo de busca, uma onda P é 
considerada presente. Caso acima de dois pares de pontos 
críticos satisfaçam tais condições, toma-se aquele cujo produto 
das duas amplitudes seja o maior dentre as calculadas. Então, 
os pontos críticos selecionados são mapeados como 
inclinações significativas no sinal original, e o cruzamento por 
zero localizado na região intermediária é mapeado como o 
pico da onda P. 
 

F. Modelagem e delineamento da onda P 
 

Os processos de modelagem matemática e delineamento da 
onda P são análogos aos respectivos processos referentes à 
onda T. Estabelece-se uma janela 𝑊𝑊2[𝑛𝑛] em torno de cada 
pico de onda P, iniciando 100 ms antes do correspondente 
ponto fiducial e finalizando 100 ms após o pico. Para cada um 
dos kernels propostos, os quais possuem um ou dois 
parâmetros específicos, correspondendo aos desvios-padrões 
𝜎𝜎1 e 𝜎𝜎2, estabelece-se um processo de adaptação ou 
conformação com cada forma de onda, variando-se os 
correspondentes parâmetros sobre uma faixa predefinida: 𝜎𝜎𝑠𝑠 ∈
[0,2; 1,5], em que i = 1, 2, e com resolução temporal de 𝑁𝑁𝑃𝑃

(1) = 
𝑁𝑁𝑃𝑃

(2) = 60 amostras. 
O processo de normalização das amostras de cada kernel, em 
dois estágios, dá-se de forma idêntica ao processo realizado 
para a onda T, bem como o alinhamento de cada kernel 
normalizado pela localização de sua amplitude de pico com o 
pico de onda P na janela 𝑊𝑊2[𝑛𝑛]. O cálculo do erro RMS 
normalizado para cada parâmetro ou combinação de 
parâmetros de um dado kernel também é dado pela Equação 8, 
em que 𝑃𝑃𝑘𝑘 corresponde à posição do pico da onda P dentro da 
janela 𝑊𝑊2[𝑛𝑛] e 𝛾𝛾 refere-se ao número de amostras 
correspondentes a 100 ms. 
Finalmente, o método de identificação das amostras 
relacionadas ao início e ao final da onda P, assim como para a 
onda T, também apoia-se em pontos de amostra estratégicos 
de cada um dos modelos matemáticos. Assim, a sequência de 
passos utilizada para a identificação do início e final de cada 
onda P, bem como as equações características de cálculo de 
área do trapézio (equações 9 e 10) são idênticas àquelas 
utilizadas respectivamente para identificação do inicío e final 
da onda T. 
Como ilustrações da técnica proposta, as Figuras 10(a) e 10(b) 
apresentam respectivamente os processos de modelagem e 
segmentação da onda P para o registro sel14157 da base 
QTDB utilizando-se o kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘]. Analogamente, as 
Figuras 10(c) e 10(d) apresentam os processos de modelagem 
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e segmentação da onda P para o mesmo registro utilizando-se 
o kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], as Figuras 10(e) e 10(f) apresentam os 
processos de modelagem e segmentação utilizando-se o kernel 
𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], e, finalmente, as figuras 10(g) e 10(h) apresentam os 
processos de modelagem e segmentação utilizando-se o kernel 
𝑅𝑅𝜎𝜎1
′ [𝑘𝑘]. 
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Figura 10 – Modelagem e segmentação da onda P do registro sel14157 (canais 
1 e 2) da base QTDB utilizando-se os kernels: (a) e (b) função gaussiana 
𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], (c) e (d) composição de funções gaussianas 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], (e) e (f) função 
densidade de probabilidade de Rayleigh 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], (g) e (h) versão refletida da 
função densidade de probabilidade de Rayleigh, kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘]. 
 

 
III. RESULTADOS 

 
Os algoritmos propostos de modelagem e segmentação 
automática das ondas P e T do ECG são avaliados utilizando-
se a base de dados pública QT database (QTDB), a qual foi 
desenvolvida para validação de algoritmos de segmentação 
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das ondas características do ECG [13]. A base dispõe de 105 
sinais ECG, cada um com duração de 15 minutos e frequência 
de amostragem de 250 Hz. Inclui registros da base MIT-BIH 
Arrhythmia database e também de diversas outras bases do 
sistema Physionet (European ST-T database, ST change, 
Supraventricular Arrhythmia, Normal Sinus Rhythm, Sudden 
Death e Long Term) [13]. Anotações manuais de 
cardiologistas são disponibilizadas para, pelo menos, 30 
batimentos por registro, incluindo-se os picos (pontos 
fiduciais) dos complexos QRS e das ondas P e T, inícios e 
finais das formas de onda.  
Primeiramente, são comparados os valores médios e os 
desvios-padrões globais (considerando todos os sinais da base 
QTDB) dos erros RMS normalizados obtidos por cada um dos 
modelos ótimos correspondentes a cada kernel testado para 
ambas as modelagens de onda P e onda T. Considera-se para 
cada registro da base QTDB o canal, dentre os dois 
disponíveis, que resulta no menor valor médio de erro RMS 
normalizado para o correspondente kernel. Estes resultados 
encontram-se sintetizados na Tabela 1.  
  

Kernel T-wave P-wave 

𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 16,78% ± 7,42% 23,61%±11,72% 

𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] 9,15% ± 5,11% 18,70%±10,68% 

𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘]  25,83% ± 6,93% 24,52%±11,15% 

𝑅𝑅𝜎𝜎1
′ [𝑘𝑘] 13,97% ± 5,71% 23,90%±11,51% 

Tabela 1. Comparação dos valores calculados de média e desvio-padrão dos 
erros RMS normalizados entre os kernels analisados sobre os sinais da base 
QTDB. 
 
Para fins de análise da variabilidade dos parâmetros de cada 
modelo, também são calculadas a média e o desvio-padrão 
globais dos parâmetros (𝜎𝜎1,𝜎𝜎2), para o kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] e 𝜎𝜎1, 
para os kernels 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] e 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘], considerando-se a 
modelagem das ondas P e T para o primeiro canal dentre os 
dois disponíveis da base QTDB. 
 

Kernel Onda T: 
𝝈𝝈𝟏𝟏, 𝝈𝝈𝟐𝟐 

Onda P: 
𝝈𝝈𝟏𝟏,𝝈𝝈𝟐𝟐  

𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 0,81±0,09 0,68±0,14 

𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] 0,97±0,15, 
0,70±0,12 

0,64±0,18, 
0,61±0,19 

𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 0,58±0,09 0,47±0,12 

𝑅𝑅𝜎𝜎1
′ [𝑘𝑘] 0,51±0,06 0,46±0,12 

 Tabela 2. Comportamento dos parâmetros de configuração dos kernels em 
termos de média e desvio-padrão ao longo dos sinais da base QTDB (primeiro 
canal). 
 

Os resultados globais de validação das taxas de detecção da 
onda T, sensibilidade (Se) e preditividade positiva (P+), sobre 
todos os registros publicamente disponíveis na base de dados 
QTDB, bem como a média e o desvio-padrão globais dos 
erros de localização temporal do pico e do final da onda T, 
obtidos pela presente abordagem, estratificada por cada um 
dos kernels matemáticos utilizados, e por outras cinco 
diferentes abordagens de segmentação da onda T são 
apresentadas na Tabela 3. Considerando que o processo de 
anotação manual do pico e final da onda T foi realizado com a 
análise dos traçados de ambos os canais disponíveis, escolhe-
se para validação de cada detecção automática o canal com 
menor erro, conforme recomendado por Martínez et. al [4] e 
Zhang et. al [15]. 
Finalmente, os resultados globais de validação das taxas de 
detecção da onda P, sensibilidade (Se) e preditividade positiva 
(P+), sobre todos os registros publicamente disponíveis na 
base de dados QTDB, bem como a média e o desvio-padrão 
globais dos erros de localização temporal do início, do pico e 
do final da onda P, obtidos pela presente abordagem, 
estratificada por cada um dos kernels matemáticos utilizados, 
e por outras quatro diferentes abordagens de segmentação da 
onda P são apresentadas na Tabela 4. 
 

IV. DISCUSSÃO 
 
O presente trabalho objetiva avaliar e comparar o desempenho 
de diferentes funções matemáticas nos processos de 
modelagem e segmentação das ondas P e T, considerando-se 
uma ampla gama de morfologias e condições de relação 
sinal/ruído encontradas nos sinais da bem conhecida base de 
dados QTDB. No que se refere à capacidade de modelagem, 
isto é, de conformação ao traçado das diversas morfologias, o 
kernel matemático derivado da composição de duas funções 
Gaussianas, denominado 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], apresenta maior robustez, 
evidenciado pelos menores valores globais de média e desvio-
padrão do erro RMS normalizado (vide Tabela 1). A sua 
parametrização, com dois graus de liberdade, pelos parâmetros 
𝜎𝜎1 e 𝜎𝜎2, aliada ao processo de normalização das amplitudes 
presente no algoritmo de modelagem justificam a sua maior 
versatilidade e evidenciam a natureza assimétrica de ambas as 
ondas P e T. No entanto, a função densidade de probabilidade 
de Rayleigh, em sua versão refletida, kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘], de 
natureza assimétrica por sua própria definição, apesar de 
possuir apenas um parâmetro de configuração, apresentou 
taxas de erro RMS normalizado muito próximas às obtidas 
pelo kernel mais robusto, e com maior estabilidade quanto à 
variação paramétrica, evidenciado pelos dados da Tabela 2, 
para ambas as ondas P e T. Optou-se no trabalho de pesquisa 
por avaliar-se separadamente a versão original e a versão 
refletida da mesma função para investigação das capacidades 
de modelagem e segmentação de cada uma, considerando-se a 
natureza assimétrica das ondas características do ECG. De 
fato, a capacidade de modelagem da versão refletida da função 
densidade de probabilidade de Rayleigh é superior à versão 
original para ambas as ondas P e T.  
Observa-se que as diferenças entre as taxas de erro RMS 
normalizado obtidas por todos os kernels testados são mais 
acentuadas no processo de modelagem da onda T, mais 
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fortemente assimétrica, do que na onda P. Especificamente 
para a onda T, a função densidade de probabilidade de 
Rayleigh, em sua versão refletida, kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘], apresenta 
menor taxa de erro RMS normalizado do que a função 
Gaussiana, kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘]. Especificamente para a onda P, a 
função Gaussiana, kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], de natureza simétrica, 
apresenta maior taxa de erro RMS normalizado do que o 
kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] e menor taxa do que 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] e  𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘]. 
Também para a onda P, observou-se que as distribuições dos 
parâmetros 𝜎𝜎1 e 𝜎𝜎2, para o kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘], são similares, com 
média e desvio-padrão próximos, evidenciando menor grau de 
assimetria do que para a onda T.  
Analisando-se os resultados de detecção e segmentação da 
onda T (vide Tabela 3), evidencia-se que o processo de 
detecção do pico da onda T adotado, como fase prévia à 
modelagem, proporciona taxas de acerto similares ou 
superiores às abordagens de referência. Os erros de 
localização temporal obtidos para as detecções automáticas de 
pico e final da onda T, para todos os kernels testados, 
evidenciam níveis satisfatórios de precisão e repetibilidade 
quando comparados às abordagens de referência. 
Considerando-se que a frequência de amostragem dos sinais 
da base de dados QTDB é de 250 Hz, e que o intervalo entre 
amostras consecutivas é, portanto, de 4 ms, os erros de 
localização temporal do final da onda T são bastante similares 
entre os kernels 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘], 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] e 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘], apresentando a 
função densidade de probabilidade de Rayleigh maior precisão 
e o kernel derivado da composição de duas funções 
Gaussianas maior repetibilidade. 
Analisando-se os resultados de detecção e segmentação da 
onda P (vide Tabela 4), cujos processos dependem 
diretamente do kernel matemático utilizado e dos resultados 
de detecção do final da onda T, evidenciam-se as maiores 
taxas de detecção (sensibilidade e preditividade positiva) com 
o uso do kernel  𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘], versão refletida da função densidade 

de probabilidade de Rayleigh. Como o cálculo da 
sensibilidade considera o quantitativo de falsos-negativos, o 
uso do kernel  𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘] está associado à menor interferência do 
processo de localização do final da onda T sobre o processo de 
detecção e delineamento da onda P. As taxas de preditividade 
positiva, iguais para todos os modelos matemáticos, são 
superiores às obtidas por todas as abordagens de referência. 
Quanto aos resultados de delineamento da onda P, muito 
embora o kernel derivado da composição de duas funções 
Gaussianas e a própria função Gaussiana possuam maior 
capacidade de conformação às formas de onda existentes na 
base de dados, o kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘] apresenta maior precisão e 
repetibilidade nas localizações automáticas de início e final da 
forma de onda. Adicionalmente, os resultados de 
delineamento obtidos pelos kernels 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] e 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘] são 
similares ou mais acurados e precisos dos que os obtidos pelos 
trabalhos de referência. 
Considerando-se a ampla diversidade de morfologias e o 
elevado grau de dificuldade inerente às segmentações das 
ondas P e T, os resultados obtidos são considerados 
extremamente relevantes. De acordo com nosso 
conhecimento, até o presente momento, é inédito o uso da 
função densidade de probabilidade de Rayleigh para 
modelagem e delineamento das ondas P e T, bem como a 
metodologia proposta de composição de duas Gaussianas. 
Levando em conta os resultados de detecção e delineamento 
obtidos, os diferentes tempos de processamento, de acordo 
com o kernel utilizado, e os diferentes graus de espalhamento 
dos parâmetros de cada modelo ao longo do processamento 
dos exames, aponta-se a função densidade de probabilidade de 
Rayleigh como o modelo matemático mais eficiente, dentre os 
kernels matemáticos testados.  
       
 

 
 

Abordagem Se (%) P+ (%) Pico da onda T: ET 
(m ± sd) (ms) 

Fim da onda T: ET 
(m ± sd) (ms) 

Presente abordagem: 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 99,86 99,97 -5,12 ± 11,46 1,32 ± 14,86 
Uso do kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] 99,86 99,97 -5,12 ± 11,46 4,49 ± 14,32 
Uso do kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 99,86 99,97 -5,12 ± 11,46 1,56 ± 15,46 
Uso do kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘] 99,86 99,97 -5,12 ± 11,46 11,58 ± 17,92 
Arturo Martínez et al. [16] 99,20 99,01 5,3 ± 12,9 5,8 ± 22,7 

Ghaffari et al. [17] 99,87 99,80 0,3 ± 4,1 0,8 ± 10,7 
Martínez et al. [4] 99,77 97,79 0,2 ± 13,9 -1,6 ± 18,1 

Vila et al. [11] 92,6 N/R -12 ± 23,4 0,8 ± 30,3 
Zhang et al. [15] N/R N/R N/A 0,31 ± 17,43 

Tabela 3. Comparação de desempenho das taxas de detecção da onda T e dos erros de localização temporal do pico e do final da onda T (N/A: não aplicável, 
N/R: não reportado, ET: erro temporal). 

  
Abordagem Se (%) P+ (%) Pico da onda P: TE 

(m ± sd) (ms) 
Início da onda P: ET 

(m ± sd) (ms) 
Fim da onda P: ET 

(m ± sd) (ms) 
Presente abordagem: 𝐺𝐺𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 97,07 99,73 -4,04 ± 11,19 -5,73 ± 15,17 -5,63 ± 14,67 

Uso do kernel 𝐺𝐺𝜎𝜎1,𝜎𝜎2[𝑘𝑘] 97,72 99,73 -4,00 ± 11,13 -6,95 ± 14,43 -5,26 ± 14,35 
Uso do kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1[𝑘𝑘] 96,88 99,73 -4,04 ± 11,19 -15,46±16,84 -6,84 ± 15,38 
Uso do kernel 𝑅𝑅𝜎𝜎1

′ [𝑘𝑘] 97,76 99,73 -3,95 ± 11,12 -4,23 ± 14,84 2,26 ± 13,14 
Arturo Martínez et al. [16] 98,65 97,52 32 ± 25,7 2,6 ± 14,5 0,7 ± 14,7 

Ghaffari et al. [17] 99,46 98,83 4,1 ± 10,5 -1,2 ± 6,3 0,7 ± 6,8 
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Martínez et al. [4] 99,87 91,03 3,6 ± 13,2 2,0 ± 14,8 1,9 ± 12,8 
Laguna et al. [18] 97,7 91,17 4,8 ± 10,6 14,0 ± 13,3 -0,1 ± 12,3 

Tabela 4. Comparação de desempenho das taxas de detecção da onda P e dos erros de localização temporal do início, do pico e do final da onda P (N/A: não 
aplicável, N/R: não reportado, ET: erro temporal). 

V. CONCLUSÃO 
Este trabalho apresenta um estudo inovador da capacidade e 

desempenho para modelagem e segmentação das ondas P e T 
do sinal ECG de três diferentes modelos matemáticos: a 
tradicional função Gaussiana, a composição de duas funções 
Gaussianas e a função densidade de probabilidade de 
Rayleigh, em suas versões direta e refletida. 

Os resultados obtidos sugerem que, embora o kernel 
matemático derivado da composição de duas funções 
Gaussianas possua maior versatilidade e capacidade de 
conformação a uma ampla gama de morfologias de ondas P e 
T, devido aos seus dois graus de liberdade, a função densidade 
de probabilidade de Rayleigh, assimétrica por sua própria 
definição e expressão matemática, possui maior eficiência. 
Comparando-se os resultados obtidos de erro RMS 
normalizado entre os modelos matemáticos testados e os 
traçados das ondas P e T disponibilizados pelos sinais da base 
QTDB, constatou-se maior robustez para o kernel derivado da 
composição de duas funções Gaussianas e maior estabilidade 
para o kernel função densidade de probabilidade de Rayleigh. 
Comparando-se as taxas de detecção das ondas P e T e as 
medidas de desvio temporal para o delineamento das formas 
de onda, associadas à precisão e à repetibilidade, obtiveram-se 
resultados similares entre o kernel composição de duas 
funções Gaussianas e o kernel função densidade de 
probabilidade de Rayleigh para a onda T, e níveis superiores 
de precisão e repetibilidade com o uso da versão refletida da 
função densidade de probabilidade de Rayleigh foram obtidos 
para a onda P. 

As principais contribuições do presente trabalho são o 
desenvolvimento de um algoritmo de detecção e segmentação 
automática das ondas P e T baseadas em modelagem 
matemática e a comparação de medidas quantitativas de 
resultados de robustez, precisão e repetibilidade para a 
modelagem e delineamento das formas de onda entre os 
modelos testados. 
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