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RESUMO 

A variabilidade da frequência cardíaca (VFC), que representa as flutuações nos intervalos entre 

batimentos cardíacos sucessivos, é comumente usada como uma medida não invasiva da 

regulação autonômica cardíaca. Os índices quantitativos obtidos a partir de sua análise no 

domínio da frequência são tradicionalmente baseados na densidade espectral de potência (PSD) 

de sinais de curta duração (5 minutos), devido à estacionariedade requisitada pela estimação 

espectral tradicional.  

Para analisar a regulação autonômica da função cardíaca em resposta a intervenções variantes 

no tempo, uma análise tempo-frequencial, que gera um espectro variante no tempo e, assim, 

índices espectrais variantes em função do tempo, é geralmente uma abordagem mais apropriada. 

A aplicação de um método estacionário e outros variantes no tempo ao sinal de VFC foi usada, 

de forma a comparar índices estáticos e variantes no tempo antes e após mudanças passivas 

posturais rápidas e lentas. Foram calculados os índices em baixa frequência (LF), alta 

frequência (HF), e a razão entre estes (LHR) para avaliar a resposta autonômica frente ao 

estímulo gravitacional. 

Os dados utilizados neste trabalho pertencem à base de dados Physiologic Response to Changes 

in Posture (PRCP), presente na plataforma Physionet. Esta base de dados é composta por dados 

de eletrocardiograma (ECG), pressão arterial (PA) e ângulo de dez voluntários saudáveis que 

foram submetidos a manobras passivas lentas (75º em 50 s) e rápidas (75º em 2 s). 

Os índices variantes no tempo foram obtidos a partir da aplicação dos métodos da transformada 

de Fourier de curto termo (STFT), e dos métodos Welch e autorregressivo (AR) com uma 

abordagem variante no tempo. A análise foi feita com base na média dos índices dentro do 

intervalo de 50 s antes da manobra postural e 135 s após a manobra. O método da transformada 

de Fourier tradicional foi aplicado a estes mesmos intervalos para estimação da PSD global.  

Os resultados mostraram uma redução significativa no índice HF e um aumento significativo 

no índice LHR após a mudança postural lenta, usando todas as abordagens citadas, indicando 

uma alteração da dominância vagal para a simpática, como era esperado. Os resultados 

estatísticos para o método STFT (LF: p = 0,770; HF: p = 0,006; LHR: p = 0,007), para o método 

Welch (LF: p = 0,770; HF: p = 0,020; LHR: p = 0,006) e para o método AR (LF: p = 0,770; 

HF: p = 0,023; LHR: p = 0,008) são concordantes.  
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Os testes estatísticos realizados entre os índices calculados a partir da manobra rápida 

reportaram nenhuma diferença significativa antes e após esta transição. A saber: para o método 

STFT (LF: p = 0,999; HF: p = 0,131; LHR: p = 0,336), para o método Welch (LF: p = 0,927; 

HF: p = 0,116; LHR: p = 0,337) e para o método AR (LF: p = 0,890; HF: p = 0,139; LHR: p = 

0,362). Este resultado sugere que a análise a partir das médias dos índices pode não ter isso 

apropriada para mensurar as adaptações autonômicas na transição rápida, visto que as mudanças 

mais acentuadas ocorrem nos primeiros 5 segundos, conforme estudos. 

 Os resultados também mostraram uma correlação alta entre os índices correspondentes obtidos 

a partir do método estacionário da transformada de Fourier e do método STFT (estacionário X 

dinâmico), sugerindo que as adaptações autonômicas, nas condições de análise empregadas 

neste trabalho, podem ser mensuradas por ambas abordagens. 
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ABSTRACT 

 

The heart rate variability (HRV), which represents the fluctuations on the intervals between 

successive heart beats, is commonly used as a non-invasive measure of the cardiac autonomic 

regulation. The quantitative indices obtained from its analysis on the frequency domain are 

traditionally based on the power spectral density (PSD) of short-term signals (5 minutes), due 

to the stationarity required by the traditional spectral estimation. 

To analyze the autonomic regulation of the cardiac function in response to time-varying 

interventions, a time-frequency analyze, which generates a time-varying spectrum and, thus, 

time-varying spectral indices, is usually a more appropriate approach. The application of a 

stationary and time-varying methods to the HRV signal was used, in order to compare static 

and time-varying indices before and after slow and fast passive changes in posture. The low 

frequency indices (LF), the high frequency (HF) indices, and the ratio between them (LHR) 

were calculated to evaluate the autonomic response to the gravitational stimulus. 

The data used in this study belong to the database Physiologic Response to Changes in Posture 

(PRCP), available on the Physionet platform. This database is composed by electrocardiogram 

(ECG), blood pressure (BP) and angle recordings of ten healthy volunteers who were submitted 

to slow (75º over 50 s) and rapid (75º over 2 s) passive maneuvers.  

The time-varying indices were obtained from the application of the short time Fourier transfer 

(STFT) and of the Welch and autoregressive methods with a time-varying approach. The 

analysis was performed based on the average indices of the 50 s interval before the maneuver 

and of 135 s after the maneuver. The traditional method of Fourier transform was applied to the 

same intervals to estimate the global PSD. 

The results showed a significative decrease on the HF indices e a significative increase on the 

LHR indices after the slow tilt, using all the methods, indicating a shift from the vagal to 

sympathetic domain, as was expected. The statistical results for the STFT method (LF: p = 

0,770; HF: p = 0,006; LHR: p = 0,007), for the Welch method (LF: p = 0,770; HF: p = 0,020; 

LHR: p = 0,006) and for the AR method (LF: p = 0,770; HF: p = 0,023; LHR: p = 0,008) are 

consistent. 

The statistical tests performed between the indices calculated for the rapid tilt reported no 

significative changes before and after this transition. For the STFT method: (LF: p = 0,999; HF: 
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p = 0,131; LHR: p = 0,336), for the Welch method: (LF: p = 0,927; HF: p = 0,116; LHR: p = 

0,337) and for the AR method: (LF: p = 0,890; HF: p = 0,139; LHR: p = 0,362). This result 

suggests that the analyze from the average indices could not have been appropriate to measure 

the autonomic adaptations to the rapid tilt, since the most expressive changes happen on the 

first 5 seconds after the tilt, as some studies reported. 

The results also showed highly correlation between the corresponding indices obtained from 

the stationary Fourier transform method and from STFT method (stationary X dynamic), 

suggesting that the autonomic adaptations, on the analyses conditions of this work, can be 

measured by both approaches.  
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1 INTRODUÇÃO 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

A variabilidade da frequência cardíaca (VFC) descreve as oscilações entre batimentos cardíacos 

consecutivos (intervalos RR), que são relacionados aos efeitos do sistema nervoso autônomo (SNA) 

sobre o nódulo sinusal [1, 2]. A VFC tem se mostrado uma medida não-invasiva e eficiente do SNA em 

condições de saúde e doença, assim como na resposta a mudanças autonômicas como exercício, teste 

ortostático e outros estímulos fisiológicos [1, 2, 3]. 

Há diferentes estudos na literatura que avaliam a resposta do SNA a estímulos posturais [4, 5, 6, 

7, 8, 9]. Outros examinam a resposta cardiovascular a mudanças posturais relativas ao sexo ou idade, ou 

ambos [10, 11, 12, 13]. 

Os estudos que avaliam as mudanças posturais passivas, aquelas realizadas sem a ativação 

voluntária dos músculos pelo indivíduo, comumente utilizam mesas de inclinação motorizadas com 

suporte para os pés e faixas de segurança para manter o indivíduo estável na mesa. Diferentes protocolos 

de velocidade e ângulo de inclinação podem ser utilizados, a depender dos objetivos específicos de cada 

estudo. A manobra de inclinação é realizada a partir da posição supino, em 0º graus, e geralmente o 

indivíduo permanece no ângulo de inclinação desejado por um breve período de tempo até retornar à 

posição supino, em que se mantém também por um breve intervalo até o início de nova manobra. Neste 

trabalho é analisada a inclinação de 75º realizada em 2 segundos (velocidade rápida) e em 50 segundos 

(velocidade lenta).  

Nos estudos que analisam as respostas induzidas por mudanças posturais ativas, é solicitado ao 

indivíduo que ele realize, de forma voluntária e consciente, uma manobra padrão da posição supino para 

de pé que, segundo Heldt [4], é geralmente finalizada em menos de 3 segundos. Neste tipo de manobra, 

ocorre a contração muscular, que contribui para uma resposta autonômica diferenciada em comparação 

àquela provocada pela manobra passiva.  

No estudo de Heldt et al. [6, 4], dez voluntários saudáveis tiveram sua frequência cardíaca e 

pressão sanguínea arterial continuamente monitoradas durante repouso, manobra passiva de inclinação 

rápida, manobra passiva de inclinação lenta e transição ativa para posição ereta, com o objetivo de 

entender os eventos hemodinâmicos estimulados por mudanças posturais. O estudo de Heldt et al. [4, 6] 

analisou o estado estacionário e as respostas transientes da frequência cardíaca e pressão sanguínea 

(sistólica, diastólica e média). Eles reportam que uma redução inicial transitória acentuada na pressão 

arterial média e um aumento na frequência cardíaca observados durante a manobra de inclinação rápida 

e para a posição ereta não foram observados durante a manobra de inclinação lenta. Embora as 

magnitudes do pico transiente da frequência cardíaca e pressão sanguínea mínima fossem diferentes 
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para a inclinação rápida e para transição para posição ereta, o tempo relativo destes estava bem 

preservado [6].  

As conclusões de Heldt et al. [6] são consistentes com os achados de Tanaka et al. [9] e Sprangers 

et al. [8], que reportam que as respostas autonômicas às manobras de inclinação rápida são diferentes 

quando comparadas às induzidas pela transição ativa para a posição ereta, de modo que para a inclinação 

rápida, o aumento na frequência cardíaca e a redução na pressão arterial média são menores. 

O estudo realizado por Montano et al. [5] analisou 22 voluntários saudáveis, após um período de 

repouso, submetidos a uma série de mudanças passivas graduais na postura a partir dos ângulos 15º, 30º, 

45º, 60º e 90º. A metodologia autorregressiva foi utilizada para computar os índices autonômicos nos 

domínios da frequência e do tempo. Os pesquisadores reportam que o ângulo de inclinação é 

correlacionado às componentes de baixa e alta frequência (LF e HF, respectivamente), expressas em 

unidades normalizadas, e à razão entre LF e HF (LHR). A mudança de 0º para 90º induziu um aumento 

na componente LF normalizada e uma redução na componente HF, consistentes com uma mudança para 

a dominância vagal na posição de 90º. 

Neste trabalho, são investigadas as respostas autonômicas antes e após as manobras passivas de 

velocidade lenta e rápida com base no sinal de VFC, mais especificamente, nas oscilações dos intervalos 

RR (IRR), a partir de índices quantitativos obtidos por métodos espectrais. Visto que o sinal de VFC é, 

especialmente após a inclinação, potencialmente não-estacionário, métodos com abordagem variante no 

tempo são aplicados, a saber, transformada de Fourier de curto termo (STFT), Welch e método 

autorregressivo. Entretanto, se o interesse é investigar a resposta autonômica antes e após, mas não 

durante, a inclinação, a estimação da densidade espectral de potência (PSD) global é também feita a 

partir da aplicação da transformada rápida de Fourier (FFT), uma abordagem tradicional estacionária, 

aos segmentos de VFC. 

Os índices obtidos a partir dos diferentes métodos são comparados estatisticamente para avaliar 

se transmitem informações equivalentes, se há diferenças significativas entre os índices obtidos antes e 

após as manobras posturais. A correlação entre os índices obtidos pelo método STFT e transformada de 

Fourier tradicional é, também, avaliada. 

 Os dados utilizados neste trabalho são documentados por Heldt et al. [4, 6]. Enquanto eles 

compararam o estado estacionário, representado pelas médias das variáveis analisadas (frequência 

cardíaca e pressão sanguínea) 50 segundos antes e 140 segundos após as intervenções, e as respostas 

transientes induzidas pelas mudanças posturais passiva (rápida e lenta) e ativa, o objetivo deste trabalho 

é investigar as mudanças cardíacas autonômicas ocorridas entre o estado estacionário anterior (50 

segundos) e posterior (135 segundos) às inclinações passivas, a partir das médias das componentes de 

frequência do sinal de VFC nestes intervalos, estimadas por diferentes métodos. 

Visto que a resposta hemodinâmica à transição para a posição ereta tem sido documentada como 

relativamente estável 30 segundos após a mudança postural passiva, a hipótese é que a média das 
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componentes de frequência da VFC obtidas a partir do espectro variante no tempo e as componentes de 

frequência calculadas a partir da PSD global sejam altamente correlacionadas para a manobra lenta (50 

segundos), mas não necessariamente para a manobra rápida (2 segundos).   

1.2 OBJETIVOS 

Este trabalho tem por objetivo principal a obtenção de índices quantitativos do SNA a partir da 

análise de dados de VFC de voluntários que foram submetidos a mudanças posturais passivas de 

velocidade rápida (75º em 2 segundos) e lenta (75º em 50 segundos). Visto que os dados de VFC são 

potencialmente não estacionários, especialmente após a manobra de inclinação, são aplicados métodos 

espectrais variantes no tempo para estimação da PSD. São aplicados os métodos STFT, Welch e 

autorregressivo. Tais métodos são avaliados em termos de resolução no tempo e na frequência para 

fornecer uma PSD mais objetiva.  

Métodos estatísticos são aplicados para comparar os índices quantitativos obtidos antes e após a 

manobra por meio dos diferentes métodos espectrais. Os índices são comparados a partir da média destes 

no intervalo de 50 segundos antes da manobra postural e 135 segundos após esta. Desta forma, o objetivo 

é comparar a resposta antes e após, e não durante a transição. Assim, o método tradicional da FFT é 

também aplicado para avaliar se os resultados a partir desta e das outras análises são equivalentes e o 

quanto elas estão relacionadas, por meio do teste de correlação. 

Os índices quantitativos da VFC obtidos a partir da análise variante no tempo fornecem 

informações objetivas a respeito das adaptações dos ramos simpático e parassimpático diante da 

estimulação postural ao longo do tempo. Assim, pretende-se avaliar de que modo a velocidade de 

inclinação reflete na resposta do SNA e se as adaptações dos ramos podem, nas condições de análise 

deste trabalho, ser identificadas em ambas velocidades.  

1.3 CONTRIBUIÇÕES DO TRABALHO 

A principal contribuição deste trabalho é a obtenção de índices quantitativos da VFC que refletem 

as adaptações do SNA a mudanças posturais passivas lentas e rápidas por meio da aplicação de métodos 

variantes no tempo. Embora haja diversos trabalhos que avaliam a resposta do SNA devido a estímulos 

posturais, não foram encontrados na literatura trabalhos que analisassem a base de dados utilizada neste 

trabalho por meio da abordagem variante no tempo.  

A descrição dos métodos, implementação e escolhas feitas durante a análise são apresentadas, 

assim como os aspectos positivos e limitantes destas escolhas, o que pode ser particularmente 

informativo para auxiliar em outros estudos. 



   4 

É feita uma comparação estatística entre os índices obtidos a partir dos diferentes métodos, o que 

é fundamental para avaliar se eles fornecem resultados equivalentes e especialmente útil para auxiliar 

na escolha de um destes métodos em outros trabalhos. 

A influência da velocidade na identificação de mudanças significativas nos ramos do SNA diante 

da transição postural passiva é avaliada a partir do estado estacionário. O que contribui para a 

interpretação da resposta do SNA em termos de tempo necessário para alcançar a estabilidade. É feita, 

também, uma comparação dos resultados obtidos neste trabalho com trabalhos anteriores.  

1.4 ORGANIZAÇÃO DO MANUSCRITO 

O primeiro capítulo apresenta, de forma geral, o assunto de que trata este trabalho, discorrendo 

sobre seu contexto, objetivos e contribuições. 

No segundo capítulo são apresentados os conceitos teóricos necessários para o entendimento e 

desenvolvimento deste trabalho, divididos em seções relacionadas aos aspectos fisiológicos e aos 

aspectos relacionados ao contexto da engenharia. Os aspectos fisiológicos abrangem o funcionamento 

do SNA, o sistema cardiovascular e suas variáveis pressão arterial e eletrocardiograma (ECG), 

especialmente importante neste trabalho, além das respostas do SNA a estímulos gravitacionais, que 

será bastante importante para a interpretação dos resultados obtidos. Os aspectos relacionados à 

engenharia tratam dos métodos para estimação da PSD STFT, Welch e autorregressivo assim como da 

interpretação da VFC do ponto de vista da análise espectral. 

O terceiro capítulo trata da parte de metodologia, que traz informações referentes à base de dados 

utilizada, às etapas do processamento dos dados e descreve em detalhes as técnicas de estimação da PSD 

a partir das quais os índices quantitativos da VFC foram calculados. É apresentada também uma 

descrição da análise estatística realizada, por meio da qual os índices antes e após as manobras passivas 

foram comparados. 

O quarto capítulo traz os resultados obtidos a partir das análises estatísticas. Os resultados 

referem-se às comparações entre os índices quantitativos antes e após as manobras passivas. São 

apresentados, também, os resultados dos testes de correlação entre o método STFT e o método 

tradicional de Fourier, bem como breves comentários sobre os resultados alcançados. 

O quinto capítulo apresenta a discussão dos resultados, que é feita com base na interpretação 

fisiológica, nos aspectos técnicos da metodologia utilizada e na comparação com trabalhos anteriores 

que reportam resultados semelhantes. 

O sexto capítulo trata das conclusões, em que é feita uma síntese geral a respeito dos resultados 

obtidos e suas implicações no futuro da pesquisa, assim como são feitas considerações sobre as 

limitações do trabalho e propostas para trabalhos futuros com base nestas conclusões.  
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 ASPECTOS FISIOLÓGICOS 

Nesta seção serão abordados os principais conceitos fisiológicos compreendidos no 

desenvolvimento deste trabalho, necessários para o seu melhor entendimento. 

2.1.1 Sistema Nervoso Autônomo 

O SNA consiste em uma parte do sistema nervoso central (SNC) responsável pelo controle da 

maioria das funções viscerais do organismo [14]. Funções involuntárias e inconscientes, como o controle 

da respiração, da pressão arterial, do funcionamento de vísceras do sistema digestório, da temperatura 

corporal, dentre outras, são desempenhadas pelo SNA [15]. Um importante papel na homeostase 

desempenhado por esse sistema é o controle da frequência e da intensidade de sinais elétricos no 

coração. Com isso, pode-se garantir contrações miocárdicas mais vigorosas ou mais discretas, bem como 

aumentar ou diminuir a frequência cardíaca, adaptando-se a demandas fisiológicas ou mesmo 

patológicas do organismo. 

A ativação do SNA se dá em centros localizados na medula espinhal, no hipotálamo e no tronco 

encefálico. Os sinais eferentes (ou seja, as respostas efetoras) desse sistema se dão a partir das 

subdivisões do SNA: ramo simpático e ramo parassimpático (ou vagal). O ramo simpático atua sobre o 

coração e sobre as demais vísceras com a função de “lutar ou correr” [16]. São funções de preparo do 

organismo para enfrentar situações de estresse e de maior demanda de energia para os músculos e para 

o SNC. Pode-se dizer, então, que o ramo simpático atua como sistema de retroalimentação positiva sobre 

a função cardíaca, aumentando sua força de contração e a frequência de disparo dos sinais elétricos. Isso 

pode levar a um aumento do débito cardíaco, devido ao aumento da frequência cardíaca e do volume 

sistólico. Além disso, ocorrem também alterações vasculares pela ação simpática, em que predomina a 

vasoconstrição. Esses efeitos levam ao aumento da pressão arterial, de modo que ocorra melhor perfusão 

sanguínea em tecidos importantes no preparo do organismo para uma situação de estresse, como o 

encéfalo, os pulmões, os músculos esqueléticos e o próprio coração [14]. 

Por outro lado, há também a ação parassimpática, com a função de “dormir e digerir”, mediada 

principalmente pelas sinapses do nervo vago [16]. O efeito do sistema nervoso parassimpático consiste 

basicamente em inibir as ações do simpático, com pouco ou nenhum efeito sobre as vísceras em geral. 

Entretanto, observa-se um estímulo vagal nas vísceras do sistema digestório, aumentando o peristaltismo 

e a produção de secreções pelas glândulas, favorecendo a digestão. No coração, a ação vagal se dá de 

modo a diminuir a frequência cardíaca e a força contrátil, reduzindo o débito cardíaco. Sobre os vasos 

sanguíneos, há pouco ou nenhum efeito [14]. A Figura 2-1 ilustra os nervos relacionados às subdivisões 

do SNA e a atuação de cada ramo nos diversos órgãos do corpo humano. 
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Figura 2-1. Ilustração da inervação e atuação das subdivisões do SNA. Adaptado de [17]. 

 
O SNA atua continuamente sobre as funções viscerais, permitindo que haja, na maioria das 

situações em um organismo saudável, um equilíbrio entre os ramos simpático e parassimpático. A 

atividade desses sistemas em nível basal pode ser chamada de “tônus” simpático e “tônus” 

parassimpático. Quando há alterações na homeostase, o SNA age de modo a compensar desequilíbrios 

e trazer o organismo para um novo estado de balanço. Assim se dá a ação do SNA sobre o sistema 

cardiovascular também, de grande importância na manutenção da homeostase em estados fisiológicos, 

como o repouso em contraste com o exercício, ou em estados patológicos [14]. 

2.1.2 Sistema Cardiorrespiratório 

O coração é um órgão vital com funções mecânicas e endócrinas. Provém um fluxo sanguíneo 

adequado para atender às necessidades metabólicas dos tecidos do corpo. Adaptando-se às diversas 

circunstâncias funcionais do organismo, o coração – em sua função no bombeamento de sangue – 

garante um fluxo sanguíneo constante e, ao mesmo tempo, variável. Além de sua atividade mecânica, 

possui ainda importância do ponto de vista hormonal, tendo em vista que os miócitos – células 

musculares cardíacas – presentes nos átrios produzem o peptídeo natriurético atrial, o qual desempenha 

um papel importante na regulação do volume sanguíneo e da pressão arterial [14, 18].  

O sistema cardiorrespiratório consiste na integração entre as funções cardiovascular e respiratória, 

a fim de prover fluxo sanguíneo aos tecidos com concentração adequada de oxigênio, necessário às 
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funções metabólicas. A função respiratória é responsável pelas trocas gasosas e a cardiovascular é 

responsável pelo transporte do sangue. Como pode ser observado na Figura 2-2, o lado direito do coração 

recebe sangue pobre em oxigênio dos tecidos do corpo e então bombeia este sangue para os pulmões 

para oxigenação do sangue e eliminação de gás carbônico. O lado esquerdo do coração recebe o sangue 

oxigenado vindo dos pulmões e o bombeia para o corpo para suprir de oxigênio e nutrientes os tecidos 

do corpo [16].  

 
Figura 2-2. Representação esquemática da circulação pulmonar e circulação sistêmica. Adaptado de [16]. 

 
Do ponto de vista anatômico, o coração é dividido em quatro câmaras distintas: átrio e ventrículo 

direitos, e átrio e ventrículo esquerdos, como pode ser observado na Figura 2-3. Os átrios são câmaras 

menores, as quais recebem sangue proveniente das grandes veias, impulsionando esse sangue para os 

ventrículos. O átrio direito recebe sangue vindo das veias sistêmicas, e transfere esse volume sanguíneo 

para o ventrículo direito. Já o átrio esquerdo recebe sangue proveniente das veias pulmonares, 

transferindo o sangue para o ventrículo esquerdo em seguida [19].  

Os ventrículos apresentam paredes mais espessas, com maior número de miócitos, para permitir 

o impulsionamento do sangue para os pulmões (no caso do ventrículo direito) e para os demais tecidos 

do corpo (no caso do ventrículo esquerdo). Cada átrio é separado do respectivo ventrículo por uma valva 

atrioventricular. Essas valvas são importantes, no sentido de que permitem a passagem de sangue dos 

átrios para os ventrículos ao se abrirem, mas impedem seu retorno aos átrios uma vez que se fecham. 

São presas por cordas tendíneas aos músculos papilares, que impedem sua protrusão para o interior dos 

átrios e auxiliam em seu fechamento durante a contração ventricular [19].  
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Figura 2-3. Anatomia do coração, adaptado de [19]. 

 
A função mecânica do coração se dá de acordo com o ciclo cardíaco, uma sequência de ações que 

permite o impulsionamento de sangue pelas câmaras cardíacas e para os tecidos do corpo. O ciclo 

cardíaco se baseia em dois eventos principais: a diástole (ou relaxamento) e a sístole (ou contração) 

ventriculares – sendo o batimento cardíaco consequência desta. A cada fase do ciclo cardíaco, são 

observados diferentes valores de pressão dentro dos ventrículos, dos átrios e das artérias, como indica a 

Figura 2-4. 

 

Figura 2-4. Alterações no sistema cardiovascular no decorrer do ciclo cardíaco. Adaptado de [19]. 
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O nó sinoatrial é a fonte dos repetitivos impulsos elétricos que geram as ondas do sinal de ECG. 

Contudo, distúrbios devido à formação de impulsos anómalos ou condução comprometida dão origem 

a ondas elétricas extras ou batimentos não-sinusais, corrompendo a variabilidade normal dos intervalos 

RR conduzida pelo nó sinoatrial [20]. Quando o batimento não é disparado a partir do nó sinoatrial, mas 

devido a outros impulsos elétricos, esse batimento é conhecido como batimento ectópico. Os batimentos 

ectópicos ocorrem, no ciclo cardíaco, de forma precoce e apresentam, frequentemente, uma morfologia 

diferente da dos batimentos regulares [21]. Essa morfologia caracteriza-se como um batimento 

precipitado, intervalo RR curto, seguido de uma pausa compensatória [20]. Como não refletem atividade 

do SNA, os batimentos ectópicos devem ser tratados no sinal de VFC para uma análise correta das 

influências simpática e parassimpática. Técnicas utilizadas com esse propósito são mostradas em [21, 

1].  

2.1.3 Eletrocardiograma 

O ciclo cardíaco e a frequência cardíaca são determinados pelos sinais elétricos transmitidos aos 

miócitos por células cardíacas de origem nervosa. Essas células têm seu funcionamento modulado pelo 

SNA, mas podem gerar e conduzir impulsos elétricos de modo espontâneo, na ausência de controle por 

centros superiores [14].  

Esses impulsos elétricos, ao atingirem os miócitos, provocam uma despolarização de suas 

membranas celulares, com consequente origem de um potencial de ação, que desencadeia a contração 

de cada célula muscular cardíaca. Como essas células estão conectadas entre si por estruturas chamadas 

discos intercalares, ocorre a transmissão do sinal elétrico de miócito para miócito também, levando a 

uma contração do miocárdio de maneira coordenada e sincronizada [22]. 

O sistema elétrico do coração, como indica a Figura 2-5, é formado pelo nodo sinoatrial, o nodo 

atrioventricular, o feixe de His e seus ramos, e as fibras de Purkinje. O nodo sinoatrial (ou nodo SA), 

em indivíduos saudáveis, é o centro gerador do impulso elétrico e está localizado na parede do átrio 

direito. A partir dele, o potencial de ação é transmitido através de vias de condução internodais para o 

nodo atrioventricular (ou nodo AV). Este separa átrio e ventrículo, e nele ocorre um retardamento da 

condução elétrica, que se reflete em uma contração atrial separada e precedente a uma contração 

ventricular. A partir do nodo AV, o impulso elétrico segue pelo feixe de His e, em seguida, por seus 

ramos direito e esquerdo, para despolarização do septo interventricular. Ao atingir as fibras de Purkinje, 

ocorre depolarização das paredes dos ventrículos, levando à sístole ventricular [14, 23].  
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Figura 2-5. O sistema elétrico do coração e os potenciais de ação observados em cada componente. Adaptado de 

[19]. 

 
Uma ferramenta valiosa na avaliação do funcionamento do coração é o eletrocardiograma. Este 

consiste na utilização de eletrodos colocados sobre a superfície do tórax do indivíduo, os quais captam 

todos os potenciais de ação gerados por células nodais e contráteis que percorrem o miocárdio durante 

o ciclo cardíaco em um dado tempo [16, 24], o que é interpretado em um computador e leva ao registro 

de um traçado típico, representado pelas ondas e intervalos observados na Figura 2-6.  

 

Figura 2-6. Representação de um eletrocardiograma, com identificação de suas ondas e intervalos típicos. 

Adaptado de [14]. 

 
Identifica-se cada onda por uma letra, representando momentos distintos de ativação elétrica do 

músculo cardíaco [24]. A onda P equivale à contração atrial, no final da diástole, devido à despolarização 

das células de sua parede [25, 26]. O intervalo P-Q separa a onda P do complexo QRS, compreendendo 
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o intervalo de tempo que o impulso conduzido leva para chegar aos ventrículos e promover sua 

despolarização, após a contração atrial. Esse intervalo é prevalentemente determinado pelo atraso da 

condução elétrica que ocorre no nodo atrioventricular [25]. Em seguida, tem-se o complexo QRS, que 

corresponde à sístole ventricular, devido à despolarização de suas paredes. O intervalo ou segmento S-

T, por sua vez, marca o início da repolarização ventricular [25], durante a diástole. Já a onda T 

corresponde à repolarização dos ventrículos em si [26].  

 O intervalo R-R (IRR), intervalo de tempo existente entre duas ondas R consecutivas ou entre 

duas contrações ventriculares consecutivas [26], é uma importante medida eletrocardiográfica, pois 

ajuda a mensurar a frequência cardíaca (FC) em um registro de ECG. Eles são bastante utilizados como 

parâmetros para caracterizar o ritmo cardíaco e sua variabilidade [27, 21]. 

2.1.4 Pressão Arterial 

Há uma série de parâmetros clinicamente relevantes que podem ser medidos durante os ciclos 

cardíacos sucessivos, como a frequência cardíaca e o volume sistólico (volume sanguíneo ejetado do 

ventrículo esquerdo ao fim de cada sístole). Ambos são fatores determinantes do débito cardíaco, o qual, 

junto da resistência vascular periférica, se relaciona à pressão arterial média [22]. Assim, observa-se que 

tanto o coração quanto a vasculatura periférica são necessários para definir a pressão arterial, e a variação 

desses parâmetros traz consequências para a circulação sanguínea e a perfusão dos tecidos. Desse modo, 

é clinicamente importante a avaliação da pressão arterial, com aferições interessantes em situações de 

mudança postural. 

A pressão sanguínea dentro dos vasos varia consideravelmente ao longo da rede vascular, como 

indica a Figura 2-7. As artérias, mais calibrosas e de maior constituição elástica e muscular, apresentam 

os maiores valores pressóricos, com pressão sistólica praticamente equivalente à pressão dentro dos 

ventrículos durante a sístole. Nos capilares, constituídos apenas por uma camada de células (o 

endotélio), a pressão é bastante reduzida, com fluxo sanguíneo mais lento, permitindo as trocas de 

nutrientes e oxigênio por resíduos metabólicos nos tecidos. A pressão permanece reduzida nas veias, as 

quais têm parede mais fina e menos muscular que a parede das artérias [28, 14].  
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Figura 2-7. Valores de pressão sanguínea ao longo do sistema cardiovascular. Adaptado de [19]. 

 

Quando o ventrículo contrai e ejeta sangue na aorta, há um impacto na energia cinética do sangue, 

que distende a aorta elástica, quando a pressão da aorta atinge seu pico. Essa pressão gerada pela 

contração ventricular é chamada pressão sistólica e tem média de 120 mmHg em indivíduos adultos 

[16]. Durante a diástole, a valva da aorta fecha, impedindo o sangue de retornar ao coração. As paredes 

da aorta, e de outras artérias elásticas, recuam, mantendo pressão suficiente para manter o sangue fluindo 

pelas pequenas veias. Durante esse tempo, a pressão da aorta reduz ao seu menor nível, 

aproximadamente 80 mmHg em indivíduos adultos, e é chamada pressão diastólica [16]. Na Figura 2-7 

podem ser ilustrados esses conceitos, de modo que a pressão sistólica é o ponto máximo da pressão 

aórtica e a pressão diastólica é o ponto mínimo. Na Figura 2-8 também são verificados esses conceitos. 

 

 

Figura 2-8. Pressão sanguínea em vários vasos sanguíneos da circulação sistêmica. Adaptado de [16]. 
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Deve-se considerar, ainda, que existem dois tipos de circulação sanguínea integrados com o 

funcionamento do coração: a circulação pulmonar ou pequena circulação (relacionada às câmaras 

direitas) e a circulação sistêmica ou grande circulação (relacionada às câmaras esquerdas). Na circulação 

pulmonar, como o fluxo sanguíneo fica restrito aos pulmões, as pressões sanguíneas são menores, 

refletindo as baixas pressões com que trabalham as câmaras direitas. Já na circulação sistêmica, há 

necessidade de pressões mais altas, que permitam a distribuição de sangue para os demais órgãos e 

tecidos. Isso reflete as altas pressões com que trabalham as câmaras esquerdas. Deste modo, a pressão 

arterial na tronco pulmonar é consideravelmente mais baixa que a pressão na aorta [14].  

2.1.5 Variabilidade da Frequência Cardíaca 

Segundo Vanderlei et al. [2], dentre as técnicas utilizadas para análise do SNA, a variabilidade 

da frequência cardíaca (VFC) tem se revelado uma medida simples e não-invasiva dos impulsos 

autonômicos, caracterizando um promissor indicador quantitativo do balanço autonômico. A VFC 

descreve as oscilações entre dois batimentos cardíacos sucessivos, refletindo as influências do SNA 

sobre o nódulo sinusal. Desse modo, modificações em seus padrões fornecem um indicador sensível e 

antecipado a respeito de comprometimentos na saúde ou podem ser utilizadas para identificar fenômenos 

relacionados ao SNA diante de estímulos fisiológicos e ambientais [2]. 

O SNA pode ser dividido em ramos simpático e parassimpático, aos quais são associadas 

determinadas bandas de frequência do sinal de VFC. Estudos anteriores tem demonstrado a existência 

de três principais componentes periódicas no sinal de VFC, acredita-se que cada uma reflete processos 

fisiológicos específicos [29, 30]: componente de alta frequência (HF) centralizada em torno da 

frequência da respiração (0,15 a 0,5 Hz), geralmente referenciada como arritmia sinusal respiratória 

(RSA); componente de baixa frequência (LF: 0,04 a 0,15 Hz), que acredita-se ser relacionada às 

dinâmicas do baroreflexo; e componente de muito baixa frequência (VLF: 0,01 a 0,04 Hz), a qual podem 

estar relacionadas a termoregulação e as componentes de baixa frequência da respiração [29]. 

As principais componentes de frequência associadas a sinais de VFC de curta duração (≤ 5 

minutos) são as componentes LF e HF, calculadas como a área sob a curva da PSD em cada respectivo 

intervalo de frequência [1]. Enquanto o índice HF tem sido consistentemente reportado para quantificar 

a atividade vagal, a interpretação da componente LF é ainda controversa, visto que ela reflete 

modificações em ambas componentes simpática e parassimpática. Entretanto, a razão entre as 

componentes LF e HF (LHR) parece fornecer um bom indicador do balanço simpato-vagal [1, 29, 31, 

30]. A Figura 2-9 ilustra a PSD de um sinal de VFC de curta duração, com as componentes de frequência 

indicadas, em condição de repouso (linha pontilhada) e diante de uma inclinação postural (linha 

tracejada) [32]. Comparando as duas condições, observa-se redução da componente HF e aumento da 

componente LF, consistente com a alteração da dominância parassimpática para a simpática. 
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Figura 2-9. PSD de um sinal de curta duração em condição de repouso (linha pontilhada) e diante de uma 

inclinação postural (linha tracejada). Retirado de [32]. 

 

2.1.6 Efeitos Fisiológicos da Mudança Postural 

Durante uma manobra de mudança postural, como quando um indivíduo se deita após um período 

em pé, modificações cardiovasculares se processam. Devido à diminuição dos efeitos da gravidade sobre 

o retorno venoso para o coração, este tende a aumentar, o que leva a um aumento do volume sistólico, 

aumentando o débito cardíaco. Esse processo traduz o mecanismo de Frank-Starling, segundo o qual o 

coração tem a capacidade de bombear para a circulação sistêmica todo o volume de sangue que recebe 

das veias no átrio direito. O aumento do volume sistólico levaria a um aumento da pressão arterial por 

alguns segundos, o que seria percebido por receptores abundantes no arco da aorta e próximos à 

bifurcação das artérias carótidas, chamados barorreceptores. Esses receptores são sensíveis a variações 

de pressão arterial, distendendo-se em altas pressões e enviando impulsos para um núcleo localizado no 

bulbo, de modo a desencadear o reflexo barorreceptor. Esse reflexo consiste em uma inibição feita ao 

centro vasoconstritor do bulbo e um estímulo ao centro vagal, levando a uma diminuição reflexa da 

pressão arterial por: vasodilatação periférica generalizada; redução da frequência cardíaca; redução da 

força contrátil do coração. Desse modo, ocorre uma diminuição da resistência vascular periférica, 

associada a uma diminuição do débito cardíaco, levando a uma redução da pressão arterial [14]. Esse 

processo desencadeado pela manobra postural é ilustrado na Figura 2-10. 
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Figura 2-10. Eferências do sistema nervoso parassimpático e do sistema nervoso simpático sobre o coração, 

artérias e arteríolas. São esquematizadas as sinapses em cada sistema, com os neurotransmissores acetilcolina 

(ACh), norepinefrina (NE) e epinefrina (E). No gráfico, pode-se observar um aumento da pressão arterial média 

(MAP) com a diminuição da eferência simpática, traduzindo um efeito compensatório a esse desequilíbrio. O 

mapa de conceitos relaciona os efeitos das mudanças posturais, o aumento ou diminuição dos tônus simpático e 

parassimpático e as consequências cardiovasculares. Adaptado de [19]. 

 
Por outro lado, em casos de pressão arterial reduzida, o reflexo se processa de maneira contrária. 

É o que ocorre, por exemplo, quando o indivíduo se levanta após um tempo deitado (posição supina). É 

necessário que haja, nesse caso, um aumento da descarga simpática para impedir a diminuição da 

pressão arterial na cabeça, o que poderia levar a uma perda de consciência [14]. Em pacientes que sofrem 

de hipotensão postural, esse reflexo não se processa com a integridade necessária, de modo que sintomas 

como vertigem, tontura e palpitações associadas ao aumento da frequência cardíaca são apresentados 

[33, 34]. 
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Há uma diferença, porém, entre as respostas do SNA induzidas por manobras passivas feitas a 

partir de testes com mesa de inclinação e as respostas disparadas a partir de manobras ativas, que pode 

ser explicada com base nos mecanismos de contrações musculares [6, 9]. A diferença está na magnitude 

das respostas transientes, a transição ativa para a posição ereta provoca uma resposta transiente mais 

expressiva em comparação com manobras rápidas passivas [6]. No entanto, ainda é preciso mais 

esclarecimentos sobre se a redução na pressão arterial média e o recíproco aumento da frequência 

cardíaca são mediados pela vasodilatação periférica, como sugere Tanaka et al. [9] ou se fatores 

mecânicos como mudanças no retorno venoso devido à contração abdominal desempenham influência 

importante [6]. O exercício muscular feito no início da manobra para a posição de pé estimula contrações 

rítmicas nos músculos abdominais e das pernas, e isso pode iniciar algum nível de reflexo de 

vasodilatação [9]. 

Para que o reflexo barorreceptor e as demais alterações fisiológicas e compensatórias do 

organismo possam ocorrer para manter a homeostase, é necessário que os sistemas simpático e 

parassimpático permaneçam em equilíbrio. Em situações de desequilíbrio autonômico, especialmente 

na predominância do sistema nervoso simpático sobre o parassimpático, é observada a origem de muitas 

arritmias e demais cardiopatias, que elevam as taxas de mortalidade [35]. Avaliar a presença de tal 

desequilíbrio pode ser uma ferramenta muito útil na prática médica. A frequência cardíaca pode ser um 

bom parâmetro indicador do estado autonômico de um indivíduo, porque situações que alteram o 

balanço simpático-parassimpático comumente levam a alterações de ritmo cardíaco. Em situações 

patológicas, pode haver um desequilíbrio que impede o bom funcionamento de mecanismos de 

compensação [35]. Uma série de estudos sobre a VFC permitiu observar que uma diminuição desse 

parâmetro reflete em maior risco de alterações cardiovasculares que aumentam a mortalidade dos 

pacientes pós-infarto ou em insuficiência cardíaca [35].  

2.2 MÉTODOS DE ESTIMAÇÃO DA DENSIDADE ESPECTRAL DE POTÊNCIA 

Para obter informações mais detalhadas a respeito da dinâmica da variabilidade dos intervalos 

RR e entender como a variância é distribuída em diferentes faixas de frequência, técnicas baseadas na 

função de autocorrelação do sinal de interesse e em sua respectiva transformada de Fourier devem ser 

aplicadas [27].  

A definição da Densidade Espectral de Potência, ou Power Spectral Density (PSD), baseada na 

transformada de Fourier da função de autocorrelação constitui a abordagem tradicional. Já a abordagem 

direta tem motivação no fato de que a energia contida em um sinal analógico, 𝑥(𝑡), está relacionada ao 

quadrado de sua amplitude, integrada em função do tempo [36]: 

 

 𝐸 = ∫ |𝑥(𝑡)|2𝑑𝑡
∞

−∞

. (2.1) 
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Um caso particular do teorema de Parseval permite chegar, conforme [36], a  

 

 ∫ |𝑥(𝑡)|2𝑑𝑡
∞

−∞

= ∫ |𝑋(𝑓)|2𝑑𝑓
∞

−∞

. (2.2) 

 

A PSD consiste na distribuição da função densidade de energia em relação à frequência. Ela é 

comumente definida como a transformada de Fourier da função de autocorrelação [36]. Na abordagem 

direta, a PSD é calculada como o quadrado da magnitude da transformada de Fourier do sinal de 

interesse,  

 

 𝑃𝑆𝐷(𝑓) = |𝑋(𝑓)|2. (2.3) 

  

Nesta seção serão descritos com detalhes os métodos utilizados neste trabalho para estimação da 

PSD. De uma forma geral, eles se classificam em métodos não-paramétricos e métodos paramétricos. 

Os métodos não-paramétricos são baseados na transformada de Fourier, que pode ser facilmente obtida 

por meio do algoritmo da transformada rápida de Fourier. Neste tipo de método, considerações prévias 

a respeito da natureza do dado não são requeridas, apesar de certo conhecimento sobre o dado ser útil 

para seleção da janela utilizada [36]. Suas vantagens encontram-se na fácil aplicabilidade, velocidade 

computacional e interpretação direta dos resultados [27]. 

Já os métodos paramétricos requerem um conhecimento prévio a respeito do dado, pois a 

estimação é feita com base na hipótese de que o sinal de análise é a saída de um dado modelo 

matemático. A PSD é calculada como uma função dos parâmetros do modelo de acordo com expressões 

apropriadas. Um passo crítico nesta abordagem é a escolha de um modelo apropriado para representar 

o sinal de interesse [27]. A eliminação da necessidade de janelamento e a possível melhoria da resolução 

espectral e fidelidade ao dado real são vantagens dos métodos paramétricos, principalmente quando o 

dado contém grande quantidade de ruído. Porém, tais melhorias dependem fortemente da escolha do 

modelo para representar o dado [36]. 

Tipicamente, as propriedades básicas dos sinais biológicos, como as variáveis cardiovasculares, 

se modificam ao longo do comprimento de análise. Em muitos casos, as mudanças dependentes do 

tempo são de interesse primário [36]. No contexto deste trabalho, o interesse é investigar a resposta 

autonômica antes e depois de uma mudança passiva na postura. Dessa forma, o sinal de VFC obtido a 

partir do estímulo postural é potencialmente não estacionário e se faz necessário a aplicação de métodos 

para estimação da PSD que forneçam informações referentes ao tempo e à frequência. 

As técnicas tradicionais estacionárias não permitem que as influências simpática e parassimpática 

do SNA sejam observadas ao longo do tempo, pois elas oferecem uma análise global da variabilidade 

dos intervalos RR. Desta forma, os índices obtidos a partir destas técnicas refletem um estado geral do 
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SNA, impossibilitando que as mudanças na atividade dos ramos simpático e parassimpático sejam 

identificadas no tempo em que ocorrem e com determinada potência. 

As técnicas variantes no tempo são empregadas com o objetivo de obter informações claras 

pertinentes à manutenção do equilíbrio simpato-vagal e sua adaptação a um estímulo diverso. Ao invés 

de índices que refletem o estado global, é obtido um vetor de índices, os quais se modificam ao longo 

do tempo, gerando uma curva como indicador quantitativo. A interpretação destes índices pode ajudar 

na compreensão do processo de modulação da frequência cardíaca pelo SNA. 

Há diversas abordagens em desenvolvimento para extrair de um sinal informações a respeito do 

tempo e da frequência. Nesta seção, serão descritas as utilizadas neste trabalho: a transformada de 

Fourier de curto termo, o método Welch e o método autorregressivo. 

2.2.1 Transformada De Fourier De Curto Termo 

O método da transformada de Fourier de curto termo, ou Short Time Fourier Transfer (STFT), 

consiste em particionar o sinal de interesse em um número grande de pequenos segmentos e aplicar a 

análise espectral em cada um destes segmentos, normalmente usando a transformada de Fourier padrão 

[36]. Um tipo de janela é escolhido e aplicado a cada segmento de dado, isolando-o da parte restante e 

considerando implicitamente que fora desta janela, o dado é zero. Este método é também denominado 

espectrograma de Fourier e tem sido, com sucesso, usado em análises de sinais biomédicos. 

A equação básica do espectrograma do sinal 𝑥(𝑡) no domínio contínuo, conforme [36], é da 

forma: 

 

 𝑋(𝑡, 𝑓) = ∫ 𝑥(𝜏)𝑤(𝜏 − 𝑡)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝜏
∞

−∞

𝑑𝜏, (2.4) 

 

em que 𝑤(𝜏 − 𝑡) é a função da janela e 𝜏 é o deslocamento da janela sobre o sinal de interesse 𝑥(𝑡). No 

domínio discreto, conforme [37], a equação básica é da forma: 

 

 𝑋(𝑛, 𝑘) = ∑ 𝑥(𝑚)[𝑊(𝑚 − 𝑛)𝑒−𝑗2𝜋𝑘𝑚]

𝑁−1

𝑚=0

, (2.5) 

 

em que 𝑊(𝑚 − 𝑛) é a função da janela e 𝑚 é o deslocamento da janela sobre o sinal de interesse 𝑥(𝑛). 

Alguns tipos de janela comumente usados são a retangular, Bartlett (triangular), Hann, Hamming 

e Blackman. O tipo de janela retangular é a mais simples, sendo definida como 1 dentro do comprimento 

da janela e 0 fora dela. O tipo de janela triangular apresenta valor unitário em seu centro, decaindo 

linearmente até 0 em suas bordas. As equações que definem as janelas Hann, Hamming e Blackman são 
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baseadas em funções trigonométricas. A Tabela 2.1 contém a equação para cada tipo de janela conforme 

[37].  

 

Tabela 2.1. Tipos de janela de comprimento 𝑁 = 𝑀 + 1 comumente usados e as equações que os definem. 

Tipo de janela Equação 

Retangular 𝑤[𝑛] = {
1, 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑀

0, caso contrário  
 

Bartlett (triangular) 𝑤[𝑛] =

{
 
 

 
 

2𝑛

𝑀
, 0 ≤ 𝑛 ≤

𝑀

2
,

2 −
2𝑛

𝑀
,
𝑀

2
< 𝑛 ≤ 𝑀,

0, caso contrário

 

Hann 𝑤[𝑛] = {
0,5 − 0,5 cos (

2𝜋𝑛

𝑀
) , 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑀,

0, caso contrário
 

Hamming 𝑤[𝑛] = {
0,54 − 0,46 cos (

2𝜋𝑛

𝑀
) , 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑀,

0, caso contrário
 

Blackman 𝑤[𝑛] = {0,42 − 0,5 cos(
2𝜋𝑛

𝑀
) + 0,08 cos(4𝜋𝑛/𝑀) , 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑀,

0, caso contrário
 

 

A Figura 2-11 ilustra os espectros de frequência de cada tipo de janela, com comprimento de 64 

amostras. Com relação ao espectro de frequência de cada tipo de janela, observa-se que a janela 

Blackman apresenta maior largura do lobúlo principal, gerando picos mais largos no espectro do sinal, 

mas seus lóbulos secundários decaem rapidamente. A janela retangular apresenta lóbulo principal 

estreito, porém os lóbulos secundários decaem mais lentamente, provocando o espalhamento do 

espectro. Deve-então, avaliar tais características do espectro de frequência para selecionar o tipo de 

janela mais apropriado para o sinal de interesse. As janelas Hamming e Hann são as mais utilizadas, por 

estarem em um nível intermediário entre largura do lóbulo principal e taxa de decaimento dos lóbulos 

secundários. 
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Figura 2-11. Espectro de frequência dos tipos de janela comumente usados. 

 
A transformada de Fourier de curto termo apresenta um compromisso entre resolução temporal e 

resolução em frequência: o uso de segmentos de dado mais curtos reduz a resolução em frequência, 

enquanto o uso de segmentos mais longos reduz a resolução temporal [36]. Assim, deve ser selecionado 

o segmento ou tamanho de janela mais apropriado para obter a informação requerida. 

A expressão da PSD como função da frequência, 𝑃𝑆𝐷(𝑓), pode ser diretamente calculada a partir 

da série de tempo 𝑥(𝑛), em que 𝑛 é o índice de tempo discreto [27]: 

 

 𝑃𝑆𝐷(𝑓) =
1

𝑁∆𝑡
|∆𝑡 ∑ 𝑥(𝑛)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑘∆𝑡

𝑁−1

𝑘=0

|

2

=
1

𝑁∆𝑡
|𝑋(𝑓)|2, (2.6) 

 

em que ∆𝑡 é o período de amostragem, 𝑁 é o número de amostras e 𝑋(𝑓) é a transformada discreta de 

Fourier de 𝑥(𝑛). 

Os espectrogramas de Fourier são formados a partir das curvas de PSD associada a cada instante 

de tempo, dispostas lado a lado, formando uma figura tridimensional. Entretanto, para visualização mais 

clara e objetiva, as figuras neste trabalho serão apresentadas com visão aérea. A cor vermelha indica alta 

potência, ou um pico, e a cor azul indica baixa potência, ou um vale. Dessa forma, cada ponto do gráfico 

está associado a três informações: tempo, frequência e intensidade de potência. Na Figura 2-12 (b) é 

apresentada a PSD do sinal RRI mostrado na mesma figura, em (a), calculada a partir da transformada 

Hamming 

Hann 

Retangular 

Blackman 

Bartlett 
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de Fourier de curto termo. As linhas vermelhas em (a) indicam o início e o fim da mudança postural 

lenta. 

 

 

(a) 

 

(b) 

Figura 2-12. (a) Intervalo RR do voluntário 12726 obtido a partir da mudança postural lenta. (b) PSD do 

intervalo RR ilustrado em (a) calculada com janela Hann de 25 s. 

2.2.2 Método Welch 

O método Welch é baseado na proposta de segmentação originalmente desenvolvida por Bartlett 

[36]. O método Welch [38] é um método não-paramétrico, e caracteriza-se pela divisão do sinal de 

interesse no domínio do tempo em um número de segmentos menores, possivelmente sobrepostos, 

normalmente em 50%. Um determinado tipo de janela é aplicado aos vários segmentos em que o sinal 

é dividido e a transformada de Fourier é calculada, por meio do algoritmo da FFT, em cada segmento, 

obtendo-se uma estimativa da PSD. O espectro final é obtido calculando-se a média das PSDs obtidas a 

partir dos vários segmentos [36, 38]. Com essa metodologia, a variância da PSD resultante é menor 

comparada à da PSD estimada para o dado original sem segmentação.  

O periodograma produzido a partir do dado segmentado e da média das PSDs é mais suavizado, 

reduzindo a influência de ruídos que estejam contaminando o sinal. Dessa forma, este método é 

empregado visando reduzir a variância das estimativas dos espectros e a influência de ruídos presentes 

no sinal. Além disso, a segmentação reduz o número de amostras computadas pela transformada de 

Fourier em cada segmento. Assim, quanto menor o comprimento dos segmentos, maior é a quantidade 
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destes para apurar a média, e isso proporciona aumento da confiabilidade da estimação espectral [36] e 

da resolução temporal. Segundo Welch [38], essa potencial resolução na dimensão do tempo é útil para 

testar e mensurar não-estacionariedade. Mas por outro lado, a resolução em frequência é reduzida.  

A Figura 2-13 ilustra o procedimento de segmentação descrito, em que 𝑋(𝑖), 𝑖 = 0,… ,𝑁 − 1 

representa amostras de uma sequência estacionária com média nula. A sequência de tamanho 𝑁 − 1 é 

dividida em k segmentos de comprimento L, com passos de D amostras para o início de um novo 

segmento. 

 

Figura 2-13. Ilustração da segmentação proposta por Welch [38]. 

 
As variáveis 𝑋1(𝑖), 𝑋2(𝑖), … , 𝑋𝑘(𝑖) indicam os segmentos, que abrangem todo o dado, cujo 

comprimento total é, segundo Welch [38], 

 

 (𝐾 − 1)𝐷 + 𝐿 = 𝑁. (2.7) 

 

A estimação da PSD é feita aplicando-se um determinado tipo de janela, 𝑊(𝑖), 𝑖 = 0, … , 𝐿 − 1,  

a cada segmento de tamanho L, de forma a produzir as sequências 𝑋1(𝑖)𝑊(𝑖), … , 𝑋𝑘(𝑖)𝑊(𝑖). Esta 

operação tende a suavizar os picos acentuados e as descontinuidades nas bordas. A transformada de 

Fourier discreta é aplicada a essas sequências e sua média é calculada, denotada como 𝐴1(𝑛), … , 𝐴𝑘(𝑛): 

 

 𝐴𝑘(𝑛) =
1

𝐿
∑𝑋𝑘(𝑖)𝑊(𝑖)𝑒

−
2𝑘𝑖𝑗𝑛
𝐿 ,

𝐿−1

𝑖=0

 (2.8) 

 

em que j representa o número complexo [38]. O periodograma modificado é obtido, por fim: 

 

 𝐼𝑘(𝑓𝑛) =
𝐿

𝑈
|𝐴𝑘(𝑛)|

2, 𝑘 = 1, 2, … , 𝐾, (2.9) 

 

em que  
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 𝑓𝑛 =
𝑛

𝐿
, 𝑛 = 0,… ,

𝐿

2
 (2.10) 

 

e 

 

 𝑈 =
1

𝐿
∑𝑊2(𝑖).

𝐿−1

𝑖=0

 (2.11) 

 

A estimativa do espectro final é obtida calculando-se a média dos periodogramas dos vários segmentos, 

 

 𝑃�̂�𝐷(𝑓𝑛) =
1

𝐾
∑𝐼𝑘(𝑓𝑛).

𝐾

𝑘=1

 (2.12) 

 

Este detalhamento matemático encontra-se em [38]. 

A Figura 2-14 (b) ilustra a PSD da sequência RRI mostrada na Figura 2-14 (a) estimada a partir 

do método Welch. As linhas vermelhas em (a) indicam o início e fim da manobra rápida. 

 

(a) 

 

(b) 

Figura 2-14. (a) Intervalo RR do voluntário 12726 obtido a partir da mudança postural rápida. (b) PSD do 

intervalo RR ilustrado em (a) estimada com o método Welch com janela Hann de 25 s. 
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2.2.3 Método Autorregressivo 

O método autorregressivo faz parte da classe de metodologias paramétricas e, portanto, assume 

algumas hipóteses a respeito da natureza do dado para fazer sua modelagem. A abordagem paramétrica 

assume a sequência do dado em análise como saída de um dado modelo matemático. No caso da 

modelagem autoregressiva, a envoltória do espectro de frequência é aproximada por uma equação 

constituída somente de pólos. 

No modelo AR de ordem p, a saída atual é uma combinação linear de p saídas passadas e uma 

entrada de ruído branco e(n), que apresenta média nula e variância 𝜆2 : 

 

 𝑦(𝑛) = −∑𝑎𝑗(𝑛)𝑦(𝑛 − 𝑗) + 𝑒(𝑛),

𝑝

𝑗=1

 (2.13) 

 

em que y(n) representa o intervalo RR no tempo n e 𝑎𝑗(𝑛) são os coeficientes do modelo. Estes 

coeficientes podem ser calculados a partir de vários métodos, como o método dos mínimos quadrados, 

método da covariância, algoritmo de Yule-Walker, método de Burg. 

A PSD do modelo autorregressivo é, então, obtida a partir da seguinte expressão [27]: 

 

 𝑃𝑆𝐷(𝑓) =
𝜆2𝑇

|1 + ∑ 𝑎𝑗𝑧−𝑖2𝑓𝑗𝑇
𝑝
𝑗=1

|
2, (2.14) 

 

em que T representa o período de amostragem do sinal, que no contexto deste trabalho é 0,25 s. 

Os métodos paramétricos são metodologicamente e computacionalmente mais complexos do que 

os não-paramétricos, uma vez que eles requerem uma escolha prévia da estrutura e ordem do modelo do 

mecanismo de geração do sinal [27]. No método autorregressivo, a resolução em frequência é fortemente 

influenciada pela escolha da ordem do modelo, apesar de ser afetada também pelo comprimento da 

janela [39]. 

Diferentes critérios têm sido propostos para a escolha da ordem do modelo AR, AIC e FPE devido 

a Akaike, RIS devido a Rissanen e PAR devido a Parzen são geralmente utilizados para ajudar na escolha 

da ordem ótima do modelo [27]. 

Na Figura 2-15 é apresentada um exemplo de PSD obtida pelo método AR. 
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(a) 

 

(b) 

Figura 2-15. (a) Intervalo RR do voluntário 12734 obtido a partir da mudança postural lenta. (b) PSD do 

intervalo RR ilustrado em (a) estimada com o método AR com ordem 20. 
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3 METODOLOGIA 

Neste trabalho são utilizados dados de eletrocardiograma de indivíduos saudáveis, os quais foram 

submetidos a manobras posturais passivas de baixa (70º em 50 segundos) e alta velocidade (70º em 2 

segundos). A partir destes dados são calculados os índices espectrais LF, HF e LHR referentes a cada 

voluntário obtidos por meio da aplicação de três métodos de estimação da PSD: STFT, Welch e 

autorregressivo. A hipótese é que, a partir destas análises, as mudanças no SNA desencadeadas pelo 

estímulo postural possam ser identificadas e mensuradas. 

Após os procedimentos de pré-processamento, os métodos espectrais variantes no tempo são 

aplicados aos dados para a obtenção da estimativa da PSD. A partir da PSD estimada em função do 

tempo por cada método, os índices LF e HF são calculados como a área absoluta em cada banda de 

frequência (LF: 0,04 a 0,15 Hz, HF: 0,15 a 0,4 Hz). O vetor de índices em função do tempo é obtido e 

uma análise estatística é realizada a partir dos trechos de índices calculados antes e após a ocorrência da 

manobra postural. A análise estatística é aplicada para avaliar a ocorrência de mudanças significativas 

entre os trechos e para verificar se as informações fornecidas por meio dos três métodos são 

equivalentes. 

É feita, ainda, uma análise da correlação entre os índices variantes do tempo obtidos pelo método 

STFT e pelo método estacionário da Transformada de Fourier tradicional para avaliar, nas condições 

deste trabalho, o quanto as duas abordagens estão relacionadas. 

O diagrama ilustrado na Figura 3-1 apresenta, de forma geral, as etapas de processamento 

aplicadas aos dados até a obtenção dos índices espectrais e análise estatística. Cada etapa será descrita 

em detalhes nas seções seguintes. A primeira etapa consiste na filtragem do sinal de ECG para remoção 

de ruídos indesejados, seguida da detecção automática dos picos R para obtenção do sinal de intervalos 

RR. Em seguida, o processo de reamostragem é realizado para que seja tenha uma sequência amostrada 

uniformemente, requisito para aplicação dos métodos espectrais. O procedimento de detrend é, então, 

realizado para retirada da influência da componente de muito baixa frequência. Ao final, a estimação da 

PSD é feita por meio dos diferentes métodos espectrais, e o vetor de índices em função do tempo é 

calculado a partir das curvas da PSD. 
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Figura 3-1. Diagrama ilustrativo das etapas de processamento do sinal de ECG. 

3.1 DESCRIÇÃO DOS DADOS UTILIZADOS 

Os dados utilizados neste estudo foram os presentes na base de dados Physiologic Response to 

Changes in Posture (PRCP), que são descritos por [4, 6], da plataforma Physionet [40]. Os dados 

disponíveis são de eletrocardiograma (ECG), pressão arterial (PA) e ângulo de inclinação de dez 

indivíduos saudáveis, cinco homens e cinco mulheres com idade média de 28,7±1,2 anos, altura média 

de 172,8±4,0 cm e peso corporal médio de 70,6±4,5 Kg [4, 6]. Os voluntários participaram de atividade 

física regular moderada e não apresentaram sinais de doenças cardiológicas. As informações referentes 

a cada voluntário podem ser observadas na Tabela 3.1. 

 

 

 

 

 

Dado de ECG

•ECG (mV)

Filtragem

•Aplicação do 
filtro passa-
baixas de 35 Hz

•Saída: sinal sem 
ruídos 
provenientes da 
rede elétrica e da 
atividade 
muscular

Identificação dos picos 
R

•Detecção  
automática dos 
picos R e 
identificação 
manual dos 
batimentos 
ectópicos 

•Saída: sinal RRI 
(ms)

Reamostragem

•Utilização do 
algoritmo de 
Berger com 
frequência de 
reamostragem 
de 4 Hz 

•Saída: sinal 
uniformemente 
amostrado (ms)

Detrend

•Aplicação do 
algoritmo 
proposto pro 
Tarvainen et al. 
para retirada da 
componente VLF

•Saída: sinal sem 
tendência 
provocada pela 
VLF

Estimação da PSD

•Utilização dos 
métodos 
variantes no 
tempo STFT, 
Welch e 
autorregressivo

•Saída: PSD em 
função do tempo

Cálculo dos índices LF, 
HF e LHR

•Cálculo dos 
índices como a 
área absoluta 
sob a curva da 
PSD

•Saída: vetor de 
índices em 
função do tempo

Análise Estatística

•Para avaliação 
das diferenças 
significativas 
entre os índices 
antes e após a 
ocorrência das 
manobras 
posturais
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Tabela 3.1. Características dos voluntários da base de dados PRCP. 

Identificação do 

Voluntário 
Sexo Idade Altura (m) 

Peso Corporal 

(Kg) 

12726 Masculino 28 1,70 64 

12734 Masculino 30 1,65 64 

12744 Masculino 28 1,80 100 

12754 Feminino 26 1,60 61 

12755 Masculino 32 1,92 83 

12814 Feminino 27 1,65 56 

12815 Feminino 22 1,85 73 

12819 Feminino 28 1,55 55 

12821 Feminino 32 1,73 77 

13960 Masculino 34 1,83 83 

     

Valores médios  28,7±1,2 172,8±4,0 70,6±4,5 

 

Estes voluntários foram submetidos a um protocolo de mudanças posturais passivas e ativas. De 

acordo com [4, 6], os voluntários ficaram em repouso durante 5 min em uma mesa de inclinação com 

suporte para os pés e em sequência foram submetidos a uma série de seis mudanças posturais, 

randomicamente distribuídas para cada voluntário. A série de mudanças posturais é composta por dois 

levantamentos ativos, para a posição de pé, duas inclinações rápidas (75º em 2 s) e duas inclinações 

lentas (75º em 50 s).  

De forma mais detalhada, após 5 min de repouso em posição supino, medindo os sinais de ECG 

e PA continuamente, a mesa de inclinação foi manualmente movida para 75º em 2 s, na mudança rápida, 

ou para 75º em 50 s, na mudança lenta. O voluntário permaneceu nessa posição por 3 min e em seguida 

a mesa foi movida para a posição horizontal, onde permaneceu por 5 min até o início da nova intervenção 

postural. Além das intervenções rápidas e lentas, foi solicitado ao voluntário para que ele se levantasse 

ativamente, o que comumente tem duração de menos de 3 s. 

Para este estudo, foram selecionados segmentos dos dados de ECG compreendendo o maior 

tempo possível na posição de repouso em supino, a transição de 0º para 75º e o tempo posterior à 

transição até imediatamente antes da intervenção de descida (75º para 0º). Fala-se em maior tempo 

possível na posição de repouso, porque houve trechos que continham interferências na medição ou perda 

de sinal. Havendo perdas ou interferências, o trecho do sinal referente à sua segunda intervenção do 

mesmo modo foi analisado. Quando este segundo trecho apresentou interferências ou perdas, estes 

segmentos de dado corrompidos foram removidos para que pudesse ser obtido um sinal mais livre de 

interferências possível.  

Os intervalos de ECG referentes a cada voluntário têm tamanhos variáveis, em torno de 5 min. 

Essa diferença não causa prejuízo à análise porque são aplicados métodos variantes no tempo para a 

obtenção da PSD. Para análise de sinais estacionários, é importante a seleção de intervalos com duração 

iguais, de 5 min. Segundo [1], para estudos de curta duração no domínio da frequência gravações de 5 

min são uma opção adequada. A opção por esta duração se baseia na preservação da estacionariedade 
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dos sinais, requisitada pela Transformada de Fourier. Os intervalos referentes a cada voluntário, que 

foram utilizados na análise, constam na Tabela 3.2. 

Tabela 3.2. Intervalos do sinal ECG de cada voluntário utilizados no estudo. 

Voluntário Modo de Transição 

Postural 

Intervalo (s) Duração (min) 

12726 Inclinação lenta 2382 a 2672 4,83 

Inclinação rápida 2816 a 3077 4,35 

12734 Inclinação lenta 180 a 545 6,08 

Inclinação rápida 2860 a 3167 5,11 

12744 Inclinação lenta 2441 a 2796 5,91 

Inclinação rápida 265 a 585 5,3 

12754 Inclinação lenta 2940 a 3281 5,58 

Inclinação rápida 766 a 1081 5,25 

12755 Inclinação lenta 1927 a 2274 5,78 

Inclinação rápida 3055 a 3328 5,55 

12814 Inclinação lenta 1844 a 2162 5,3 

Inclinação rápida 1306 a 1626 5,3 

12815 Inclinação lenta 1659 a 1983 5,4 

Inclinação rápida 994 a 1338 5,73 

12819 Inclinação lenta 1794 a 2123 5,48 

Inclinação rápida 3119 a 3448 5,48 

12821 Inclinação lenta 3106 a 3427 5,35 

Inclinação rápida 2088 a 2368 5,66 

13960 Inclinação lenta 2930 a 3306 6,26 

Inclinação rápida 1251 a 1584 5,55 

 

Após os intervalos de dados serem selecionados, é necessário fazer a conversão do dado cru para 

unidades físicas conhecidas. Cada voluntário possui um arquivo (.info) que contém as informações de 

ganho e base correspondentes a cada tipo de dado necessárias para a conversão de unidades. A unidade 

física obtida para o dado de ECG é mV, e para o ângulo é graus (º). A conversão é feita conforme 

Equação (3.1): 

 

 𝐹𝑖𝑠 =
𝐶𝑟 − 𝐵

𝐺
, 

 

(3.1) 

 

em que a variável Fis representa o dado convertido em unidades físicas, Cr é o dado cru, B é o valor da 

base e G, o ganho.                                      

3.2 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS 

O processamento inicial dos sinais foi feito por meio da toolbox CRSIDLab [41], implementada 

por Silva [41], baseada na toolbox ECGLab [42]. A ferramenta CRSIDLab permite o processamento de 

sinais de ECG, PA e respiração desde a etapa de filtragem até a obtenção dos índices quantitativos e 

identificação de sistemas. Neste trabalho, porém, os últimos módulos citados não serão utilizados pois 
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a abordagem aplicada a sinais que variam no tempo não está implementada, constituindo uma proposta 

para trabalhos futuros. 

O primeiro procedimento aplicado foi a filtragem para remover ruídos indesejados presentes no 

sinal. A toolbox CRSIDLab permite a aplicação de três tipos de filtros: o filtro notch para remover o 

ruído de 60 Hz causado pela rede elétrica, o filtro passa-baixas com frequência de corte entre 20 e 60 

Hz para remover o ruído muscular e o filtro passa-altas para remover as oscilações da linha de base 

introduzidas por influência da respiração [41].  

A filtragem deve ser feita de modo que o ruído seja removido do sinal, sem que haja perda 

significativa de informações importantes contidas no sinal. Assim, vários testes foram feitos para que a 

filtragem não removesse características importantes do sinal e optou-se pelo filtro passa-baixas com 

frequência de corte de 35 Hz, como sugerido em [42]. Dessa forma, o ruído muscular e o ruído da rede 

elétrica são removidos, sem que haja necessidade da filtragem com o filtro notch. O filtro passa-altas, 

usado para remoção das oscilações da linha de base, não foi utilizado pois sua aplicação causava grandes 

distorções no sinal, principalmente nos trechos finais e iniciais. 

Após a filtragem, a detecção dos complexos QRS foi feita com base no algoritmo de Pan-

Tompkins [43] para obtenção dos intervalos RR (IRR). Este algoritmo se fundamenta na localização de 

máximos locais a partir da aplicação das derivadas de primeira e segunda ordem. A detecção dos 

complexos QRS é baseada em análises digitais de declive, amplitude e largura dos intervalos de ECG. 

Os passos deste processamento digital incluem primeiramente a aplicação de um filtro passa-bandas 

para atenuar ruídos, seguida do processo de diferenciação, da operação de potenciação quadrática da 

amplitude, e então da integração por janela móvel. A informação sobre o declive do complexo QRS é 

obtida a partir da diferenciação do sinal, e o processo de integração produz um sinal que inclui tanto 

informações sobre o declive como sobre a largura. Desse modo, os limiares adaptativos, então, localizam 

os complexos QRS [43].  

A detecção inicial automática dos complexos QRS foi inspecionada visualmente para verificar a 

ocorrência de erros na detecção e a presença de batimentos ectópicos. Os batimentos ectópicos não são 

de interesse na análise pois são contrações prematuras não relacionadas ao nó sinoatrial, portanto não 

representam influência do SNA. A morfologia dos batimentos ectópicos normalmente caracteriza-se 

como um batimento muito curto, ou precipitado, seguido de uma pausa compensatória. Há algumas 

maneiras de tratar os efeitos dos batimentos ectópicos. Segundo Clifford [21], se a presença de 

batimentos ectópicos é ocasional, estes podem ser removidos e a interpolação usada para adicionar um 

batimento onde seria esperada a ocorrência de um batimento sinusal. Se a taxa de ocorrência de 

batimentos ectópicos é alta, é preferível eliminar da análise o trecho do sinal de VFC em que a incidência 

de batimentos ectópicos é elevada [21]. A abordagem escolhida para tratar os batimentos ectópicos 

identificados foi a remoção e interpolação, pois a presença destes era ocasional e desejava-se evitar a 

eliminação de um trecho do sinal de análise. A Figura 3-2 apresenta um exemplo de batimento ectópico, 
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caracterizado como um batimento curto seguido de uma pausa compensatória, nos IRR de índices 60 e 

61. 

 

Figura 3-2. Exemplo de batimento ectópico nos IRR de índices 60 e 61. 

3.3 REAMOSTRAGEM DO SINAL 

A série de intervalos RR é uma série de tempo que apresenta ambos os eixos se referindo a 

intervalos de tempo, um relacionado ao outro. É a representação da variação do tempo entre as batidas 

de cada sístole no ciclo cardíaco. Além disso, esta série de tempo é, inerentemente, espaçada 

desigualmente com relação ao eixo horizontal, pois ocorre numa base de batimento por batimento [21]. 

Esta amostragem não uniforme conduz a erros nas métricas de análise do sinal de VFC, principalmente 

aquelas no domínio da frequência. Dessa forma, muitas técnicas de estimação apresentadas na literatura 

requerem um processo de reamostragem, visando obter um sinal uniformemente amostrado, antes de 

sua aplicação [21]. Algumas técnicas de reamostragem incluem interpolação linear, interpolação cúbica 

e o algoritmo proposto por Berger et al. em [44]. 

 O algoritmo de Berger foi proposto para que houvesse menos distorções nas análises espectrais. 

Este algoritmo consiste em contabilizar a proporção de FC referente a cada intervalo contido em uma 

janela local, com extensão definida entre a amostra anterior até a amostra seguinte, centrada na amostra 

que deve ser calculada [41, 44]. Assim, o valor da amostra a ser substituída na posição da amostra central 

é calculado conforme Equação (3.2). Em que 𝑟𝑖 é o valor da amostra central a ser modificado, 𝑖 é o índice 

da amostra, 𝑓𝑟  é a frequência de amostragem escolhida e 𝑛𝑖 é uma ponderação dos intervalos RR dentro 

da janela: 

 

 𝑟𝑖 = 𝑓𝑟 ×
𝑛𝑖
2
. (3.2) 
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A resposta do algoritmo de Berger pode ser comparada a uma convolução de um sinal de 

frequência cardíaca instantânea com uma janela retangular de duas amostras [44]. Este algoritmo foi 

utilizado por Blasi et al. [45] e segundo estudos [46, 44], produz, de fato, uma PSD com menos 

distorções e mais próxima do esperado em comparação com outros métodos, como a interpolação 

cúbica. 

Estudos presentes na literatura utilizaram técnicas de interpolação linear ou cúbica com 

frequências de reamostragem entre 1 e 10 Hz. Entretanto, a maioria reportou o uso de frequências de 

reamostragem entre 2 e 4 Hz [21]. Clifford [21] utilizou 7 Hz como frequência de reamostragem e 

Sangkatumvong [47] utilizou 2 Hz. Considerando que a máxima frequência cardíaca apresentada pelos 

voluntários não ultrapassou 120 batimentos por minuto, o que corresponde a 2 Hz, o processo de 

reamostragem foi feito com o dobro desta frequência para atender ao Critério de Nyquist [37]. Assim, 4 

Hz foi a frequência escolhida para a análise. Tarvainen et al. também utilizaram esta frequência de 

reamostragem em [3, 48]. 

3.4 DETRENDING 

As análises feitas a partir da estimação espectral assumem que o sinal de VFC é, ao menos, 

fracamente estacionário [48]. Entretanto, o sinal real de VFC é não-estacionário. As não-

estacionariedades se apresentam como alterações na tendência da linha de base (ou trend), como 

tendências lineares lentas ou mais complexas [21, 48]. Várias técnicas para remover tais não-

estacionariedades têm sido propostas, ainda que tais características sejam parte do sinal de VFC, pois 

elas podem causar distorções nas análises no domínio do tempo e da frequência [48]. 

Umas das técnicas utilizadas para remover a tendência não-estacionária do sinal de VFC é a 

retirada da média do sinal de VFC, aplicada em [21, 49]. Clifford [21] considera que todas as outras 

tendências devem ser consideradas como informações relevantes a respeito do sinal de VFC. 

Os efeitos das características não-estacionárias na estimação da PSD puderam ser observados 

durante os testes, quando o processo de detrend ainda não havia sido aplicado. Nestes casos, a tendência 

de baixa frequência provocava o aumento da componente VLF, causando distorções em outras 

componentes da PSD do sinal original, principalmente na componente LF. Assim, a componente VLF 

apresentava maior potência do que as componentes LF e HF. As potências próximas a 0 Hz eram muito 

fortes comparadas às das outras faixas de frequências. Para ilustrar, é apresentado na Figura 3-3 um dos 

sinais de teste utilizados neste trabalho, composto por três senoides que se alternam ao longo do tempo. 

Observa-se que, sem a aplicação do detrend, a componente VLF apresenta potência bastante alta 

comparada às componentes LF e HF, não refletindo de forma correta a distribuição de potências. 
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(a) 

 

(b) 

 

Figura 3-3. (a) Sinal de teste composto por três senoides de frequência 0,1, 0,02 e 0,2 Hz, respectivamente. (b) 

PSD do sinal mostrado em (a), observa-se a alta potência da componente VLF sem a aplicação do detrend. 

 

O método de detrend escolhido foi o proposto por Tarvainen et al. [48]. Sua principal vantagem 

decorre de sua simplicidade, a resposta em frequência pode ser ajustada por meio de um único 

parâmetro, o parâmetro de suavização 𝜆, podendo assim se adaptar a diferentes situações. Este algoritmo 

atua como um filtro FIR passa-altas variante no tempo, que tem sua frequência de corte dependente do 

parâmetro de suavização 𝜆. Quando 𝜆 cresce, a frequência de corte diminui, como mostra [48]. 

Esse algoritmo se baseia na abordagem da suavização prévia, conforme [48]. Considere que a 

série de tempo de intervalos RR é denotada por 

 

 𝑧 = (𝑅2 − 𝑅1 , 𝑅3 − 𝑅2 , … , 𝑅𝑁 − 𝑅𝑁−1 )
𝑇  ∈ ℝ𝑁−1, (3.3) 

 

em que N indica o número de picos R detectados. Nesse caso, a série de intervalos RR pode ser 

considerada como uma soma de duas componentes [48]: 

 

 𝑧 = 𝑧𝑠𝑡𝑎𝑡 + 𝑧𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 , (3.4) 
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em que 𝑧𝑠𝑡𝑎𝑡 representa a componente aproximadamente estacionária, de interesse, e 𝑧𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑  representa 

a componente com tendência aperiódica em baixa frequência. A componente com tendência pode ser 

descrita a partir de um modelo de observação linear como 

 

 𝑧𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 = 𝐻𝜃 + 𝑣, (3.5) 

 

em que H é a matriz de observação, 𝜃 são os parâmetros de regressão e 𝑣 é o erro de observação [48]. 

A ideia é obter uma estimação destes parâmetros para que 𝑧𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑  possa ser predita por 

 

 𝑧𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 = 𝐻𝜃 (3.6) 

 

e ser utilizada como a estimativa da tendência do sinal. Há algumas técnicas para realizar esta estimação, 

o método dos mínimos quadrados é bastante usado. Tarvainen et al. [48] utiliza um método mais geral 

para estimação da variável 𝜃, denominado solução dos mínimos quadrados regularizados: 

 

 𝜃𝜆 = arg𝑚𝑖𝑛𝜃 {‖𝐻𝜃 − 𝑧‖
2 + 𝜆2‖𝐷𝑑(𝐻𝜃)‖

2}, (3.7) 

 

em que 𝜆 é o parâmetro de regularização, ou suavização, e 𝐷𝑑 representa a aproximação da 𝑑-ésima 

derivada. Assim, pode-se implementar a informação prévia sobre a tendência predita à estimação. A 

solução da Equação (3.7) pode ser descrita por:  

 

 𝜃𝜆 = (𝐻
𝑇𝐻 + 𝜆2𝐻𝑇𝐷𝑑

𝑇𝐷𝑑𝐻)
−1
𝐻𝑇𝑧 (3.8) 

 �̂�𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 = 𝐻𝜃𝜆, (3.9) 

 

em que �̂�𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑  é a tendência do sinal que se pretende remover. A matriz de observação H é escolhida 

como sendo a matriz identidade, 𝐻 = 𝐼 ∈  ℝ(𝑁−1)×(𝑁−1). A matriz de diferenças de segunda ordem é 

uma boa escolha para estimar a tendência aperiódica da series de intervalos RR, pois segundo Tarvainen 

et al. [48], o espaço nulo desta matriz contém todas as curvas de primeira ordem. A matriz de diferenças 

de segunda ordem é dada por 

 

 𝐷2 = (

1 −2 1 0 ⋯ 0
0 1 −2 1 ⋱ ⋮
⋮ ⋱ ⋱ ⋱ ⋱ 0
0 … 0 1 −2 1

). (3.10) 

 

Após feitas estas escolhas de parâmetros, a componente aproximadamente estacionária pode ser 

representada segundo Equação (3.11): 
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 �̂�𝑠𝑡𝑎𝑡 = 𝑧 − 𝐻𝜃𝜆 = (𝐼 − (𝐼 + 𝜆
2𝐷2

𝑇𝐷2)
−1)𝑧. (3.11) 

 

A descrição detalhada deste modelamento matemático encontra-se em [48, 50, 51]. 

O valor do parâmetro de suavização 𝜆 foi definido a partir de testes feitos com os valores 𝜆 = 20, 

 𝜆 = 50 e 𝜆 = 300.  Estes valores são utilizados nos testes feitos por Tarvainen et al. [48]. O critério 

utilizado para selecionar o valor deste parâmetro foi que as componentes espectrais de interesse não 

fossem significantemente afetadas pelo processo de detrend, ou seja, que as potências referentes às 

faixas de frequência de interesse, componentes LF e HF, não fossem atenuadas. Para estes testes, foram 

utilizados sinais de simulação com PDS conhecidas, como o da Figura 3-3 (a). Os testes feitos para este 

sinal encontram-se ilustrados na Figura 3-4. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figura 3-4. Testes para definição do parâmetro de detrend 𝜆 a partir do sinal de simulação com senoides que 

alternam frequências de 0,1, 0,02 e 0,2 Hz (Figura 3-3). (a) 𝜆 = 20, (b) 𝜆 = 50, (c) 𝜆 = 300. 
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Foi utilizado outro sinal de teste para auxiliar na definição do parâmetro 𝜆, composto por duas 

senoides de frequência 0,1 e 0,3 Hz, com um impulso no instante de 100 s. Este sinal é ilustrado na 

Figura 3-5, assim como as PSDs resultantes dos testes para diferentes valores de 𝜆. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figura 3-5. Testes para definição do parâmetro de detrend 𝜆 a partir do sinal de simulação com senoides de 0,1 e 

0,3 Hz e um impulso em 100 s (a). (b) 𝜆 = 20, (c) 𝜆 = 50, (d) 𝜆 = 300. 
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A partir dos resultados dos testes, foi escolhido o valor 𝜆 = 300 para realização do processo de 

detrend, pois foi o valor que causou menor atenuação nas componentes de interesse, especialmente na 

componente LF, como pode ser observado na Figura 3-4 e Figura 3-5.  

3.5 MÉTODOS PARA ESTIMAÇÃO DA DENSIDADE ESPECTRAL DE POTÊNCIA 

3.5.1 Transformada de Fourier de Curto Termo 

No método STFT, o sinal de interesse é dividido em segmentos de curta duração e a transformada 

de Fourier é aplicada em cada segmento. Desse modo, dois fatores devem ser avaliados para a aplicação 

do método: o tipo de janela e o comprimento desta janela. 

Comumente, para análises espectrais, os tipos de janela Hann e Hamming são utilizados [1]. 

Conforme Lathi [52], a janela Hann é mais indicada por reduzir os efeitos de atenuação e alargamento 

dos picos de frequência [53, 52]. Assim, para os fins deste trabalho, optou-se por utilizar a janela Hann 

em todos os métodos STFT, Welch e na abordagem variante do tempo do método autorregressivo. Esse 

tipo de janela foi utilizado em [54, 55, 53]. 

O método STFT apresenta uma relação de compromisso entre tempo e frequência, de modo que 

o uso de janelas mais curtas implica na melhoria da resolução no tempo e na redução da resolução em 

frequência. Por outro lado, o uso de janelas mais longas implica na redução da resolução temporal e 

melhoria da resolução frequencial. É necessário, então, selecionar um tamanho de janela que seja mais 

adequada para gerar a informação que se deseja analisar. 

De acordo com Carvalho [49], para a análise de um sinal curto de 5 minutos, uma janela de 30 

segundos fornece uma boa resolução tempo-frequencial. Para observar variações lentas na atividade do 

SNA, o pesquisador pode usar comprimentos maiores. Para observar variações rápidas, um 

comprimento menor do que 30 segundos pode ser usado para obter uma PSD mais detalhada. Para este 

trabalho, foi verificado que uma janela de 25 segundos de comprimento apresentou um compromisso 

tempo-frequencial melhor para os dados em análise, especialmente para a geração de uma resolução 

temporal superior em relação às componentes LF e HF resultantes da abordagem variante no tempo. 

Essa escolha foi feita a partir de testes com janelas de comprimento 20 s, 25 s, 30 s e 60 s.  

Os testes feitos a partir de um terceiro sinal simulado são mostrados na Figura 3-7. O sinal de 

simulação é composto pela soma de duas senoides de frequência 0,1 e 0,3 Hz, com uma rampa iniciando 

após 50 s e com fim após 100 s. Pode-se observar, pelas PSDs apresentadas, que com 20 s a resolução 

no tempo é a melhor dentre os testes feitos, ao passo que apresenta a pior resolução em frequência. Para 

60 s, entretanto, a resolução no tempo é a pior e a resolução em frequência é a melhor. 
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Figura 3-6. Sinal de simulação utilizado nos testes composto por duas senoides de 0,1 e 0,3 Hz e uma rampa 

entre 50 e 100 s. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 
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(d) 

Figura 3-7. Testes para definição do comprimento da janela a partir do sinal de simulação composto por duas 

senoides de 0,1 e 0,3 Hz e uma rampa entre 50 e 100 s. PSDs obtidas para os comprimentos de (a) 20 s, (b) 25 s, 

(c) 30 s e (e) 60 s. 

 

3.5.2 Método Welch 

O método Welch é empregado neste trabalho de uma maneira variante no tempo. A abordagem 

se baseia no janelamento dos segmentos já utilizados no método tradicional. O sinal de interesse de 

comprimento L é dividido no domínio do tempo em diversos segmentos de dado de tamanho m com 

sobreposição de m−p amostras, em que p indica o tamanho do passo. Esta etapa gera uma matriz em 

que cada coluna corresponde a um segmento em que o dado foi particionado. Em cada uma destas 

colunas é aplicada uma janela Hann de tamanho 0,9m que percorre a coluna em passos de p amostras, 

utilizando o algoritmo de Welch [38] para estimar a PSD de cada coluna. A Figura 3-8 ilustra, de forma 

geral, o procedimento utilizado. Cada coluna contém os dados de um segmento, os dados destacados em 

amarelo indicam a sobreposição entre os segmentos e as janelas em cores diversas indicam a janela 

Hann que percorre cada segmento, com sobreposição. Ao final, obtém-se um espectro com base na PSD 

calculada a partir do método Welch [38] para cada coluna. 

 

 

Figura 3-8. Ilustração da abordagem Welch variante no tempo. O dado é particionado em segmentos, 

representados por cada coluna da matriz, nos quais são aplicadas as janelas. 

 
 O comprimento do segmento a partir do qual o dado foi particionado, m, foi o mesmo escolhido 

para o método STFT, de 25 segundos. O número de amostras do passo foi calculado a partir de uma 

sugestão dada por Carvalho [49] de que uma boa resolução para os espectrogramas de Fourier e 
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autorregressivo seria caracterizada por uma amostragem de 1 Hz a 2000 pontos por PSD. Dessa forma, 

como o número de amostras por passo p é dado por 

 

 𝑝 = (
1

𝑓𝑠𝐸𝑠𝑝
∗ 𝑓𝑠), (3.12) 

 

em que o fsEsp é a frequência de amostragem do espectrograma e fs é a frequência de amostragem do 

sinal, o passo é definido como 4 amostras. 

O tamanho da janela Hann foi definido a partir de testes com os valores 0,5m, 0,8m e 0,9m.  

Observou-se que o uso da janela com tamanho 0,5m e 0,8m causava um efeito de espalhamento espectral 

grande, reduzindo acentuadamente a resolução em frequência, de forma que as componentes de 

frequência não eram devidamente separadas. Isso pode ser verificado na Figura 3-9, que mostra as PSDs 

estimadas para um sinal de simulação semelhante ao da Figura 3-3 (a), porém com a frequência mais 

baixa em 0,04 Hz. Observa-se que para uma janela com comprimento de 50% do tamanho do segmento 

devido a Welch há grande espalhamento espectral. Por isso, optou-se pelo tamanho 0,9m, mostrado na 

Figura 3-9 (c). 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

Figura 3-9. PSDs obtidas com base nos testes para definição do comprimento da janela variante no tempo, que 

percorre o segmento a partir do qual o dado é dividido. (a) 0,5m, (b) 0,8m, (c) 0,9m. 

 

3.5.3 Modelagem Autoregressiva 

Diversos estudos utilizaram o método autorregressivo variante no tempo com a estimação dos 

coeficientes a partir da técnica dos mínimos quadrados recursivos (RLS) [56, 57, 45, 47]. A identificação 

do modelo pode ser recursiva, e assim um novo conjunto de parâmetros AR, e consequentemente uma 

nova PSD, podem ser calculados em relação a cada nova amostra do sinal, sem necessidade de reiniciar 

o cálculo. Dessa forma, se um fator de esquecimento apropriado for aplicado, as modificações no sinal 

podem ser detectadas e uma sequência de PSDs variantes no tempo é obtida [56]. A capacidade do 

algoritmo em detectar as modificações ao longo do sinal é influenciada fortemente pela escolha do fator 

de esquecimento, que varia entre 0 e 1. O fator de esquecimento reflete a memória do filtro adaptativo, 

quando se aproxima de 1 a estimação da PSD é acentuadamente influenciada pelos dados passados, e a 

adaptação às diferentes características do sinal se torna lenta [57]. Valores menores implicam que as 

amostras mais recentes tenham maior peso na estimação, ao passo que as amostras mais antigas são 

descontadas progressivamente [56]. Assim o filtro de adapta mais rapidamente, porém é mais sensitivo 

às variações locais [57].  

Os algoritmos adaptativos, como o RLS e o das mínimas médias quadráticas (LMS) utilizam um 

modelo dinâmico para adaptar os parâmetros variantes no tempo, com base na estimação do gradiente 

local. Eles são capazes de detectar frequências variantes no tempo contanto que a variação seja lenta, 

mas são sensíveis ao ruído devido à estimação local. Estes métodos funcionam bem para detectar 

mudanças lentas, porém falham em detectar variações rápidas. Se os coeficientes mudam relativamente 

rápido em comparação ao tempo de convergência do algoritmo, o algoritmo adaptativo não será capaz 

de detectar a evolução dos parâmetros variantes no tempo [58, 59].  

Um dos métodos utilizados neste trabalho para detectar as mudanças nos ramos do SNA em 

resposta ao estímulo postural é autorregressivo, porém não recursivo como nos trabalhos citados [57, 

45, 56, 47]. A proposta apresentada por Carvalho [49], utilizada neste trabalho, sugere a estimação da 

PSD de forma semelhante ao método STFT. O sinal de interesse é particionado no domínio do tempo e 

ao invés da transformada de Fourier, aplica-se o modelo AR a cada segmento de dado. Desta forma, 
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evita-se a escolha de um novo parâmetro além da ordem do modelo, o fator de esquecimento, e 

consequentemente as aproximações causadas pelo seu uso [49]. 

O tipo e o comprimento da janela utilizados neste método foram os mesmos utilizados para os 

métodos STFT e Welch: janela Hann de 25 segundos. Carvalho [49] realizou um estudo aprofundado 

para investigar os parâmetros necessários para a estimação da PSD pelo método AR, tais como ordem 

do modelo, taxa de interpolação, tipo e comprimento da janela, a relação entre estes parâmetros e sua 

influência nos índices espectrais resultantes. A partir dos vários critérios avaliados (FPE, AIC, MDL, 

CAT e BIC), Carvalho [49] concluiu que para a análise tempo-frequencial de sinais de VFC interpolados 

a 4 Hz, ordens entre 15 e 20 são indicadas, de modo que o comprimento da janela não importa. Os 

índices espectrais resultantes são pouco influenciados se a ordem escolhida está dentro desta faixa [49]. 

Para obter espectrogramas mais agradáveis, optou-se, então, pela análise dos sinais com ordem 20.  

Para ilustrar as PSDs obtidas pelo método autorregressivo, tem-se as Figuras 3-10, 3-11 e 3-12. 

Com base nelas e nas figuras das PSDs obtidas pelos métodos STFT e Welch, pode-se observar que o 

método autorregressivo apresenta resolução espectral expressivamente melhor em comparação com os 

outros métodos, sendo fortemente influenciada pela ordem escolhida. 

 

 
Figura 3-10. PSD do sinal simulado composto por três senoides com frequências de 0,1, 0,04 e 0,2 Hz que se 

alternam a partir do método AR com ordem 2. 

 

 
Figura 3-11. PSD do sinal simulado composto por duas senoides em 0,1 e 0,3 Hz e uma rampa a partir do 

método AR com ordem 15. 
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Figura 3-12. PSD do sinal simulado composto por duas senoides em 0,1 e 0,3 Hz e um impulso em 100 s a partir 

do método AR com ordem 18. 

3.6 ÍNDICES ESPECTRAIS  

Os índices espectrais são obtidos a partir do cálculo da área sob a curva de PSD nas bandas de 

frequência de interesse [21]. A partir das PSDs tempo-frequenciais estimadas, as componentes LF e HF 

em função do tempo foram calculadas como a potência absoluta, área sob a curva, em cada banda de 

frequência (LF: 0,04 a 0,15 Hz; HF: 0,4 a 0,15 Hz), para cada intervalo de tempo (janela de 25 segundos). 

O índice LF, que representa a área sob a região de baixa potência é calculado como 

 

 𝐿𝐹 = ∫ 𝑃𝑆𝐷(𝑓)𝑑𝑓.

0,15

0,04

 (3.13) 

 

Já o índice HF, que representa a área sob a curva na região de altas frequências é calculado como 

 

 𝐻𝐹 = ∫ 𝑃𝑆𝐷(𝑓)𝑑𝑓

0,4

0,15

. (3.14) 

 

A componente HF é mediada pelo controle cardíaco vagal, consequentemente, a potência da 

banda HF expressa em valores absolutos ou normalizados pela potência total, tem sido utilizada para 

quantificar a atividade parassimpática [1]. Há controvérsias sobre a interpretação da componente LF, 

mas é bem aceito que as mudanças na componente LF podem ter origem na atividade simpática e 

parassimpática. A razão entre as potências LF e HF é considerada para fornecer um bom indicador do 

balanço simpático [1, 2]. 

Nas figuras a seguir são ilustrados os índices obtidos a partir de diferentes métodos para os sinais 

de teste utilizados neste trabalho.  Na Figura 3-13 (a) são observadas as curvas de índices LF e HF, obtidas 
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a partir do método STFT, que caracterizam o sinal teste composto de senoides com frequências variadas. 

Observa-se que a potência é alta para as baixas frequências até 100 s, que é onde a frequência muda. 

Isso é condizente com o esperado, visto que 0,1 Hz está inserido na banda LF. Em seguida, a potência é 

mínima, condizente com o fato de 0,02 Hz estar presente na banda VLF. Em aproximadamente 200 s, a 

potência é alta para a banda HF, condizente com o fato de 0,2 Hz estar inserida na banda de altas 

frequências. Na Figura 3-13 (b) é ilustrado o índice LHR. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
Figura 3-13. (a) Índices LF e HF obtidos para o sinal de teste composto por três senoides de frequência 0,1, 0,02 

e 0,2 Hz, respectivamente, (b) Razão entre os índices LF e HF. 

 
Na Figura 3-14 (a) são ilustrados os índices LF e HF obtidos para o sinal teste composto de duas 

senoides de 0,1 e 0,3 Hz com um impulso em 100 s, a partir do método Welch. Pode ser observado um 

aumento relevante na potência de ambas as componentes em 100 s, onde houve o impulso, mas a 

componente HF mostrou-se a mais elevada. Em geral, a potência HF mostrou-se mais alta que a LF, 

isso pode ter sido causado pelo ruído gaussiano adicionado ao sinal. 
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(a) 

 

 
(b) 

Figura 3-14. (a) Índices LF e HF obtidos para o sinal teste caracterizado pela soma de duas senoides de 0,1 e 0,3 

Hz, com um impulso em 100 s, com ruído, (b) Razão entre os índices LF e HF. 

 
Na Figura 3-15 (a), observam-se os índices LF e HF obtidos para o sinal teste composto de duas 

senoides de 0,1 e 0,3 Hz com uma rampa iniciando após 50 s e terminando após 100 s, a partir do método 

AR por janelamento. Verifica-se que nos instantes de início e fim da rampa houve relevante mudança 

nos índices, havendo diminuição destes no instante de início da rampa e aumento no instante final.  

Porém a componente LF se sobressaiu além da componente HF, sugerindo, do ponto de vista 

autonômico, que houve mudança para o domínio simpático, fazendo a análise a partir do índice LHR, 

que é mostrado na Figura 3-15 (b). 
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(a) 

 
(b) 

Figura 3-15. Índice LHR obtido para o sinal de teste caracterizado pela soma de duas senoides de 0,1 e 0,3 Hz, 

com uma rampa começando após 50 s e terminando após 100 s. 

 
Os índices espectrais obtidos em função do tempo fornecem informações diretas a respeito das 

adaptações contributivas dos ramos simpático e parassimpático diante de modificações ocorridas no 

sinal de VFC. Isso permite que sejam feitas interpretações a respeito do SNA dos voluntários e que estes 

sejam comparados entre si.   

3.7 ANÁLISE ESTATÍSTICA 

De posse dos índices, que refletem a influência dos ramos simpático e parassimpático do SNA, 

obtidos a partir de diferentes métodos de estimativa da PSD, testes estatísticos utilizando o software 

SigmaPlot foram realizados. O objetivo é verificar a ocorrência de mudanças estatisticamente 

significativas entre os índices calculados a partir do sinal de VFC antes e após as transições posturais. 

Os testes foram realizados a partir da média dos índices variantes no tempo dentro do intervalo 

de 50 s antes e 135 s após cada manobra de inclinação passiva. Estes intervalos foram escolhidos devido 

ao fato de que para alguns voluntários, estes foram os intervalos máximos de dado encontrados sem que 

houvesse interferência ou perda de sinal. 

O primeiro teste aplicado às variáveis em análise foi o teste de normalidade Shapiro Wilk. Como 

maioria das variáveis não passou neste teste de normalidade, a transformação logarítmica simples foi 

aplicada a todas às variáveis em análise para torná-las normalmente distribuídas. O teste de normalidade 
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Shapiro Wilk foi aplicado novamente às variáveis transformadas e a hipótese de normalidade não foi 

mais rejeitada no caso de nenhuma das variáveis.  

Entretanto, alguns pares de variáveis não são normalmente distribuídos entre si para a realização 

dos testes estatísticos. Assim, variáveis normalmente distribuídas são mostradas na forma média ± 

desvio padrão (SD) e comparadas usando o teste-t pareado. As variáveis não distribuídas normalmente 

são mostradas na forma mediana (Q1-Q3) e comparadas usando o teste Wilcoxon Signed Rank. 

O teste de correlação de Pearson também foi aplicado para avaliar o quão correlacionados são os 

índices obtidos a partir do método tradicional da transformada de Fourier e aqueles obtidos a partir do 

método tempo-frequencial STFT. O teste de regressão linear foi aplicado entre os pares de índices 

correspondentes entre os dois métodos, estacionário e tempo-frequencial. 
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4 RESULTADOS 

Neste capítulo serão apresentados comparativos entre os índices calculados antes e após a 

manobra postural a partir dos métodos STFT, Welch e autorregressivo, assim como a partir da 

transformada de Fourier tradicional. Todos os índices foram obtidos para um trecho de 50 s antes do 

início de cada mudança postural (antes da inclinação) e de 135 s após o fim de cada mudança (após a 

inclinação), para os casos de inclinação lenta e, a seguir, para a inclinação rápida. O objetivo é analisar 

se são detectadas mudança estatisticamente significativa entre os estados de antes e após a manobra. Na 

seção 4.1, serão analisados os índices estacionários obtidos a partir da transformada de Fourier 

tradicional. Na seção 4.2, os índices variantes no tempo. Finalmente, na seção 4.3, as correlações entre 

os índices obtidos pelo método STFT e pela transformada de Fourier estacionária. 

4.1 ÍNDICES ESTACIONÁRIOS 

Calculando-se os índices estacionários obtidos a partir da transformada de Fourier tradicional 

para a inclinação lenta (Tabela 4.1), observa-se uma redução significativa na média do índice HF e um 

aumento significativo na média do índice LHR, ambos consistentes com uma mudança do domínio vagal 

para o simpático. Não se observa nenhuma diferença estatisticamente significativa na média do índice 

LF. 

 

Tabela 4.1. Estatística descritiva e resultados do teste-t pareado para LF, HF e LHR durante a inclinação lenta 

obtidos a partir da análise estacionária. 

Índice 
Antes da inclinação lenta  Após a inclinação lenta  

P-valor 
Média  SD (ms

2
) Média  SD (ms

2
) 

LF 2,680  0,552 2,843  0,511 0,253 

HF 2,518  0,746 2,094  0,534 0,020 

LHR 0,161  0,614 0,749  0,408 0,009 

 

A Tabela 4.2 mostra o comparativo entre os índices estacionários antes e após a mudança postural 

rápida. Nenhuma diferença estatisticamente significante é observada na média dos índices. 

 

Tabela 4.2. Estatística descritiva e resultados do teste-t pareado para LF, HF e LHR durante a inclinação rápida 

obtidos a partir da análise estacionária. 

Índice 
Antes da inclinação rápida  Após a inclinação rápida  

P-valor 
Média  SD (ms

2
) Média  SD (ms

2
) 

LF 2,592  0,699 2,628  0,418 0,823 

HF 2,381  0,606 2,142  0,539 0,166 

LHR 0,211  0,739 0,486  0,620 0,260 
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4.2 ÍNDICES VARIANTES NO TEMPO 

4.2.1 Método STFT 

Calculando-se os índices antes e depois da transição postural lenta, aplicando-se agora o método 

variante no tempo STFT, como ilustrado na Tabela 4.3, observa-se uma redução significativa na 

mediana do índice HF na inclinação de 75º, em relação à posição supina inicial. Os resultados mostram, 

também, que foi detectado um aumento significativo do índice LHR após a transição postural lenta. Tais 

resultados são, também, ilustrados na Figura 4-1 (índice HF) e na Figura 4-2 (índice LHR), em que se 

observam os valores dos índices para cada voluntário, antes e após a manobra postural. 

 

Tabela 4.3. Estatística descritiva e resultados dos testes para LF, HF e LHR durante inclinação lenta obtidos a 

partir da análise pelo método STFT. 

Índice 

Antes da inclinação lenta  Após a inclinação lenta  

P-valor (Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

(Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

LF 2,587 (2,194 – 2,759) 2,617 (2,246 – 3,004) 0,770 

HF 2,432 (2,055 – 3,065) 2,083 (1,780 – 2,701) 0,006 

LHR 0,012  0,509 0,508  0,466 0,007 

 

 

Figura 4-1. Ilustração dos valores do índice HF antes e após a transição lenta a partir do método STFT, que 

mostrou redução estatisticamente significativa. As cores referem-se aos dados dos voluntários utilizados na 

análise. 
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Figura 4-2. Ilustração dos valores do índice LHR antes e depois da transição lenta a partir do método STFT, que 

mostrou aumento estatisticamente significativo. As cores referem-se aos dados dos voluntários utilizados na 

análise. 

 

Os resultados da análise estatística obtidos para a transição rápida podem ser observados na  

Tabela 4.4. Estes resultados mostram que nenhuma diferença estatisticamente significante nos índices 

calculados antes e depois da transição rápida, usando o método variante no tempo STFT, é observada. 

 

Tabela 4.4. Estatística descritiva e resultados do teste-t pareado para LF, HF e LHR durante inclinação rápida 

obtidos a partir da análise pelo método STFT. 

Índice 

Antes da inclinação rápida  Após a inclinação rápida  

P-valor (Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

(Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

LF 2,586  0,594 2,586  0,442 0,999 

HF 2,293  0,514 2,293  0,488 0,131 

LHR 0,171  0,584 0,378  0,552 0,336 

 

4.2.2 Método Welch 

Os resultados do comparativo entre os índices calculados antes e depois da transição lenta a partir 

do método variante no tempo Welch são apresentados na Tabela 4.5. Assim como os resultados obtidos 

pelo método STFT, a média do índice HF sofre uma redução. É detectado, também, aumento 

estatisticamente significativo no índice LHR. Estes resultados são compatíveis com a mudança de 

domínio vagal para o simpático em resposta ao estímulo postural. As Figuras 4-3 e 4-4 ilustram os 
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valores do índice HF e LHR, respectivamente, calculados nos momentos antes e após a manobra 

postural. 

Nenhuma diferença estatisticamente significativa é observada no índice LF. Resultados 

específicos com relação a este índice não são esperados, visto que para a grande maioria dos estudos da 

área este índice reflete influência de ambos os ramos do SNA [1, 31, 29]. Desta forma, não é possível 

identificar aumento ou redução da influência de um ramo específico do SNA. 

 

Tabela 4.5. Estatística descritiva e resultados dos testes para LF, HF e LHR durante inclinação lenta obtidos a 

partir da análise pelo método Welch. 

Índice 

Antes da inclinação lenta  Após a inclinação lenta  

P-valor (Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

(Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

LF 2,580 (2,199 – 2,746) 2,610 (2,240 – 2,998) 0,770 

HF 2,584  0,668 2,218  0,525 0,020 

LHR 0,000  0,489 0,490  0,452 0,006 

 

 

 

Figura 4-3. Ilustração dos valores do índice HF antes e depois da transição lenta a partir do método Welch, que 

mostrou redução estatisticamente significativa. As cores referem-se aos dados dos voluntários utilizados na 

análise. 
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Figura 4-4. Ilustração dos valores do índice LHR antes e depois da transição lenta a partir do método Welch, que 

mostrou aumento estatisticamente significativo. As cores referem-se aos dados dos voluntários utilizados na 

análise. 

 
A Tabela 4.6 mostra os resultados referentes à transição rápida. Estes resultados indicam que não 

detectadas diferenças significativas entre o antes e depois em nenhum dos índices de VFC calculados 

durante a manobra rápida (p > 0,05). Este resultado é compatível ao encontrado para os métodos da 

transformada de Fourier tradicional e STFT.   

 

Tabela 4.6. Estatística descritiva e resultados do teste-t pareado para LF, HF e LHR durante inclinação rápida 

obtidos a partir da análise pelo método Welch. 

Índice 

Antes da inclinação rápida  Após a inclinação rápida  

P-valor (Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

(Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

LF 2,587  0,582 2,575  0,444 0,927 

HF 2,493  0,509 2,300  0,483 0,116 

LHR 0,163  0,562 0,358  0,553 0,337 

 

4.2.3 Método Autorregressivo 

A Tabela 4.7 apresenta os resultados da estatística descritiva e testes referentes à manobra lenta 

a partir da estimativa da PSD pelo método autorregressivo. De modo geral, as medianas e médias dos 

índices calculadas a partir da estimativa da PSD pelo método autorregressivo são menores comparadas 

às obtidas pelos métodos STFT e Welch, os quais apresentam valores muito próximos. Os resultados 
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dos testes de comparação são compatíveis com os encontrados pelos outros métodos. Em particular, os 

índices HF e LHR apresentam, respectivamente, redução e aumento significativos. Confirmando, assim, 

a mudança do domínio vagal para o simpático. As Figuras 4-5 e 4-6 ilustram tal resultado com base nos 

valores dos índices de cada voluntário antes e após a manobra. 

 

Tabela 4.7. Estatística descritiva e resultados dos testes para LF, HF e LHR durante inclinação lenta obtidos a 

partir da análise pelo método AR. 

Índice 

Antes da inclinação lenta  Após a inclinação lenta  

P-valor (Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

(Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

LF 1,854 (1,491 – 2,019) 1,882 (1,510 – 2,271) 0,770 

HF 1,844  0,681 1,486  0,530 0,023 

LHR 0,019  0,512 0,485  0,450 0,008 

 

 

 

Figura 4-5. Ilustração dos valores do índice HF antes e depois da transição lenta a partir do método AR, que 

mostrou redução estatisticamente significativa. As cores referem-se aos dados dos voluntários utilizados na 

análise. 
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Figura 4-6. Ilustração dos valores do índice LHR antes e depois da transição lenta a partir do método AR, que 

mostrou aumento estatisticamente significativo. As cores referem-se aos dados dos voluntários utilizados na 

análise. 

 
A Tabela 4.8 expõe os resultados obtidos para a manobra rápida a partir da estimação da PSD pelo 

método AR. Estes resultados são compatíveis com os dos métodos da transformada de Fourier 

estacionária, STFT e Welch, reforçando a ideia de que na transição rápida não é possível verificar 

diferenças entre os índices obtidos antes e após esta transição. 

 
Tabela 4.8. Estatística descritiva e resultados do teste-t pareado para LF, HF e LHR durante inclinação rápida 

obtidos a partir da análise pelo método AR. 

Índice 

Antes da inclinação rápida  Após a inclinação rápida  

P-valor (Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

(Média  SD) se normalmente 

distribuída, ou mediana (Q1-Q3) 

caso contrário (ms2) 

LF 1,868  0,585 1,850  0,444 0,890 

HF 1,753  0,508 1,570  0,483 0,139 

LHR 0,171  0,574 0,356  0,516 0,362 

 

4.3 Correlação entre os métodos STFT e transformada de Fourier estacionária 

Comparando cada índice de VFC determinado a partir da média dos coeficientes variantes no 

tempo com o índice obtido a partir da análise estacionária utilizando a transformada de Fourier, usando 

os dados da transição lenta, obteve-se os coeficientes de correlação r de Pearson dispostos na Tabela 4.9 
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e Tabela 4.10. Os índices correspondentes mostram-se altamente correlacionados (r > 0,93) e (p < 

0,001). 

 

Tabela 4.9. Coeficientes de correlação r de Pearson entre os índices LF obtidos pela análise estacionária e pelo 

método STFT para o modo de transição lento. Os coeficientes estatisticamente significativos são indicados com 

asteriscos.  

 
LF antes inclin. 

lenta (estac.) 

LF antes inclin. 

lenta (STFT) 

LF após inclin. 

lenta (estac.) 

LF após inclin. 

lenta (STFT) 

LF antes inclin. 

lenta (estac.) 
1 0,938** 0,685 0,725 

LF antes inclin. 

lenta (STFT) 
 1 0798** 0,841** 

LF após inclin. 

lenta (estac.) 
  1 0,971** 

LF após inclin. 

lenta (STFT) 
   1 

**. Correlação significativa no nível 0,01. 

 

A Figura 4-7 ilustra a reta de regressão linear entre os índices que se mostraram mais 

correlacionados de acordo com a Tabela 4.9, LF após transição lenta. Observa-se que tais índices são 

altamente relacionados, de modo que grande parte dos índices dos voluntários se encontram 

concentrados próximos à reta de regressão.   

 

Figura 4-7. Regressão linear entre os índices LF após a transição lenta obtidos a partir do método estacionário e 

do método variante no tempo, STFT. 
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Tabela 4.10. Coeficientes de correlação r de Pearson entre os índices HF obtidos pela análise estacionária e pelo 

método STFT para o modo de transição lento. Os coeficientes estatisticamente significativos são indicados com 

asteriscos. 

 
HF antes inclin. 

lenta (estac.) 

HF antes inclin. 

lenta (STFT) 

HF após inclin. 

lenta (estac.) 

HF após inclin. 

lenta (STFT) 

HF antes inclin. 
lenta (estac.) 

1 0,995** 0,774** 0,786** 

HF antes inclin. 

lenta (STFT) 
 1 0,780** 0,792** 

HF após inclin. 

lenta (estac.) 
  1 0,975** 

HF após inclin. 

lenta (STFT) 
   1 

**. Correlação significativa no nível 0,01. 

 

A Figura 4-8 ilustra a reta de regressão linear entre os coeficientes que se mostraram mais 

correlacionados de acordo com a Tabela 4.10, HF antes da transição lenta. Os índices referentes aos 

voluntários encontram-se bastante próximos à reta de regressão, sugerindo que a variação em um destes 

índices afeta bastante o outro, pois são altamente relacionados. 

 
Figura 4-8. Regressão linear entre os índices HF antes da transição lenta obtidos a partir do método estacionário 

e do método variante no tempo, STFT. 

 
Comparando cada índice de VFC determinado a partir da média dos coeficientes variantes no 

tempo com o índice obtido a partir da análise estacionária utilizando a transformada de Fourier, usando 

os dados da transição rápida, obteve-se os coeficientes de correlação r de Pearson dispostos na Tabela 

4.11 e Tabela 4.12. Os índices correspondentes mostram-se altamente correlacionados (r > 0,92) e (p < 

0,001). 
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Tabela 4.11. Coeficientes de correlação r de Pearson entre os índices LF obtidos pela análise estacionária e pelo 

método STFT para o modo de transição rápido. Os coeficientes estatisticamente significativos são indicados com 

asteriscos. 

 
LF antes inclin. 

rápida (estac.) 

LF antes inclin. 

rápida (STFT) 

LF após inclin. 

rápida (estac.) 

LF após inclin. 

rápida (STFT) 

LF antes inclin. 

rápida (estac.) 
1 0,921** 0,712 0,605 

LF antes inclin. 

rápida (STFT) 
 1 0,758 0,741 

LF após inclin. 

rápida (estac.) 
  1 0,932** 

LF após inclin. 

rápida (STFT) 
   1 

**. Correlação significativa no nível 0,01. 

 

A Figura 4-9 ilustra a reta de regressão linear entre as variáveis mais correlacionadas de acordo 

com a Tabela 4.11, LF após a transição rápida. A partir da reta de regressão, verifica-se que os índices 

dos voluntários seguem a tendência desta, porém comparativamente mais dispersos do que para os 

índices ilustrados anteriormente. 

 

 
Figura 4-9. Regressão linear entre os índices LF após a transição rápida obtidos a partir do método estacionário e 

do método variante no tempo, STFT. 
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Tabela 4.12. Coeficientes de correlação r de Pearson entre os índices HF obtidos pela análise estacionária e pelo 

método STFT para o modo de transição rápido. Os coeficientes estatisticamente significativos são indicados com 

asteriscos. 

 
HF antes inclin. 

rápida (estac.) 

HF antes inclin. 

rápida (STFT) 

HF após inclin. 

rápida (estac.) 

HF após inclin. 

rápida (STFT) 

HF antes inclin. 
rápida (estac.) 

1 0,943** 0,624 0,699 

HF antes inclin. 

rápida (STFT) 
 1 0,636 0,742 

HF após inclin. 

rápida (estac.) 
  1 0,968** 

HF após inclin. 

rápida (STFT) 
   1 

**. Correlação significativa no nível 0,01. 

 

A Figura 4-10 ilustra a reta de regressão linear entre os índices mais correlacionados de acordo 

com a Tabela 4.12, o índice HF após a inclinação rápida. A ilustração mostra alta relação entre os 

índices, com concentração próxima à reta de regressão. 

 
Figura 4-10. Regressão linear entre os índices HF após a transição rápida obtidos a partir do método estacionário 

e do método variante no tempo, STFT. 
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5 DISCUSSÕES 

O principal objetivo deste trabalho foi avaliar a resposta do SNA dos voluntários da base de dados 

PRCP diante de mudanças posturais passivas lentas e rápidas a partir da análise espectral por diferentes 

métodos variantes no tempo: STFT, Welch e autorregressivo. Fez-se, ainda, a análise com base na 

transformada de Fourier estacionária para avaliar se as diferentes abordagens (variante no tempo e 

estacionária) forneciam resultados equivalentes. 

O principal resultado alcançado foi que, partindo-se da análise estatística da média dos índices da 

VFC obtidos com base na PSD estimada pelas técnicas variantes no tempo antes e após as transições, 

os diferentes métodos espectrais aplicados conduziram a uma mesma resposta: de que na transição 

rápida não foi possível diferenciar estatisticamente os índices antes da transição dos índices após esta 

transição. Na transição lenta, entretanto, a análise estatística dos índices de VFC obtidos pelas diferentes 

técnicas reportou diferenças significativas entre os índices HF e LHR antes e após este modo de 

transição. Com relação ao índice LF, não houve diferenças significativas. 

O teste estatístico aplicado à média dos índices obtidos pelo método STFT para a manobra lenta 

(LF: p = 0,770; HF: p = 0,006; LHR: p = 0,007) reportou diferença significativa para os índices HF e 

LHR, sugerindo uma alteração da dominância vagal para a dominância simpática. Não foi observada 

diferença significativa para o índice LF. Entretanto, devido à interpretação de diversos estudos de que o 

índice LF pode refletir influências de ambos os ramos simpático e parassimpático [1, 31, 29], não havia 

uma hipótese concreta a respeito deste índice, de modo que o resultado obtido não refuta nem suporta a 

hipótese inicial. 

Para o método Welch, foram obtidos resultados significativos para os índices HF e LHR (LF: p 

= 0,770; HF: p = 0,020; LHR: p = 0,006). Como este método é baseado na transformada de Fourier, 

esperava-se que os resultados fossem bem semelhantes aos obtidos a partir do método STFT, como 

encontrado. Os testes estatísticos realizados a partir da média dos índices obtidos pelo método 

autorregressivo reportaram diferença significativa com relação aos índices HF e LHR (LF: p = 0,770; 

HF: p = 0,023; LHR: p = 0,008).  

Os testes estatísticos realizados entre os índices calculados a partir da manobra rápida reportaram 

nenhuma diferença significativa antes e após esta transição. A saber: para o método STFT (LF: p = 

0,999; HF: p = 0,131; LHR: p = 0,336), para o método Welch (LF: p = 0,927; HF: p = 0,116; LHR: p = 

0,337), para o método autorregressivo (LF: p = 0,890; HF: p = 0,139; LHR: p = 0,362). 

Sprangers et al. [8] realizaram um estudo para investigar as respostas da frequência cardíaca 

inicial e pressão sanguínea de 12 voluntários do sexo masculino saudáveis provocadas pela transição 

ativa de supino para a posição ereta e por várias manobras passivas (70º em 3s, 90º em 3 s e 70º em 1,5 

s). Eles reportam que as respostas iniciais (30 segundos) da frequência cardíaca e da pressão arterial 

para três manobras de inclinação passiva (70º em 1,5 s, 70º em 3 s e 90º em 3 s) foram muito semelhantes, 
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quase idênticas para as três manobras em termos em tempo de curso e amplitude. Porém, tais respostas 

diferiram significantemente daquelas induzidas pela transição ativa para a posição ereta. As três 

manobras passivas de alta velocidade provocaram um aumento discreto imediato na frequência cardíaca 

durante os primeiros 5 segundos após o início da manobra, seguido de um acréscimo adicional mais 

gradativo até os 30 segundos. Os autores concluíram que, independentemente do ângulo e da velocidade, 

as respostas circulatórias iniciais induzidas por manobras passivas apresentam diferença significativa 

em relação àquelas induzidas por manobras ativas. Estas informações sugerem que a análise realizada 

neste trabalho com base na média dos índices obtidos antes e após a transição postural não foi adequada, 

pois as mudanças mais expressivas ocorrem nos primeiros 5 segundos após a transição, como reportado 

por Sprangers et al. [8]. Desse modo, o cálculo da média feito neste trabalho pode ter atenuado 

informações importantes a respeito das adaptações imediatas do SNA.  

Tanaka et al. [9] conduziram um estudo para comparar as respostas hemodinâmicas provocadas 

pela transição ativa para a posição ereta e pela inclinação passiva de 60º em 3 segundos. Seus achados 

mostram que a transição ativa para a posição ereta causa uma redução transitória superior na pressão 

sanguínea e um aumento mais elevado na frequência cardíaca na fase inicial após a manobra (30 

segundos) comparada à manobra passiva. Essas conclusões são consistentes com os achados de 

Sprangers et al. [8]. 

Os achados de Tanaka et al. [9] e Sprangers et al. [8] sugerem que a transição ativa para a posição 

ereta causa uma redução marcante na pressão sanguínea na fase inicial, o que provavelmente reflete uma 

vasodilatação sistêmica induzida pela ativação dos barorreflexos cardiopulmonares. Isso ocorre, 

possivelmente, devido ao aumento acentuado da pressão interna do abdômen que provoca deslocamento 

rápido de sangue das veias viscerais assim como das veias musculares associadas ao abdômen e 

contração do músculo da panturrilha [9]. Assim, é importante destacar que os resultados deste trabalho 

não podem ser comparados diretamente com estudos realizados a partir de manobras ativas, visto que 

as adaptações desencadeadas a partir destes mecanismos são, além do estresse gravitacional, também 

devido à atuação dos barorreceptores [8]. 

Borst et al. [7] realizou um estudo para avaliar o efeito do tempo de repouso na posição supino 

antes das manobras posturais ativas e passivas (70º) com relação às mudanças na pressão arterial e 

frequência cardíaca durante os 30 segundos após a mudança postural. Eles reportam que o tempo de 

repouso na posição supino modifica significantemente as respostas diante das mudanças posturais. Na 

transição ativa para de pé, as flutuações nos 30 segundos após a mudança postural são mais expressivas  

[7]. Aplicando os resultados reportados por Borst et al. [7] no contexto deste trabalho, o tempo de 

repouso na posição supino pode ter afetado as flutuações na resposta do SNA de alguns voluntários 

analisados neste trabalho, visto que houve pequenas variações nos intervalos de repouso. Assim, isso 

também pode ter contribuído para que não houvesse diferença significativa entre os índices HF e LHR 

antes e após a mudança postural rápida.  
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A base de dados utilizada neste trabalho é documentada por Heldt et al. [4, 6]. Estes autores 

analisaram a resposta estacionária e transiente da frequência cardíaca e pressão sanguínea (sistólica, 

diastólica e média) provocada por mudanças de postura. Eles reportam que se o interesse é investigar o 

estado estacionário, o modo de transição se torna irrelevante para avaliar a resposta cardiovascular. O 

estado estacionário parece depender apenas da quantidade de sangue que é deslocada para a musculatura 

dependente [6]. Diferenças significantes são identificadas, entretanto, entre os três modos de transição 

(inclinação passiva lenta, inclinação passiva rápida e transição ativa para a posição ereta) durante o os 

primeiros 20-30 segundos após cada manobra. Este resultado é consistente com [7, 8, 9]. No estudo de 

Heldt et al. [6], nenhuma diferença estatisticamente significante pôde ser observada quando os valores 

estacionários da pressão arterial média e frequência cardíaca foram comparados na posição de pé e nas 

transições passivas 140 segundos após o início da transição [6].  

As informações acima reforçam a ideia de que o procedimento adotado neste trabalho, de analisar 

a média dos índices nos intervalos citados e especialmente o intervalo de tempo analisado após a 

manobra, não foram adequados no contexto aplicado. Porém, para a transição lenta, os resultados 

alcançados neste trabalho, de que há mudanças significativas nos índices HF e LHR, são condizentes 

com o que Heldt et al. [6] reportam, no sentido de que as adaptações cardiovasculares à manobra lenta 

apresentam uma mudança mais gradual na frequência cardíaca, não havendo o complexo transiente 

inicial observado durante a manobra rápida. Os autores atribuem este comportamento à mudança lenta 

no stress gravitacional que basicamente permite um equilíbrio das respostas reflexivas durante a 

transição [6]. Como foi identificada diminuição significativa no índice HF e aumento significativo no 

índice LHR na manobra lenta (50 segundos), acredita-se que o intervalo analisado foi capaz de mensurar 

a alteração da dominância vagal para a simpática, pois as adaptações a esta manobra são mais graduais, 

de modo que a análise pelas médias dos índices são atenuou variações importantes. 

Com relação às metodologias para estimação da PSD utilizadas neste trabalho, a metodologia 

autoregressiva forneceu um espectro com informações mais claras e diretas em comparação aos 

espectros obtidos a partir dos métodos STFT e Welch. A resolução do espectro mostrou-se fortemente 

influenciada pela ordem do modelo e em menor grau pelo comprimento da janela utilizada. Esta 

mostrou-se uma vantagem em relação aos métodos STFT e Welch, que apresentam resolução 

dependente do tamanho da janela. Os testes estatísticos comparando os índices obtidos pelos três 

métodos apresentaram resultados concordantes, indicando que na manobra lenta houve diminuição 

significativa no índice HF e aumento significativo no índice LHR, sugerindo uma alteração de 

dominância do ramo vagal para o simpático, como esperado [5, 3].    

Os índices calculados a partir do método STFT e do método da transformada de Fourier 

estacionária apresentaram correlação alta. Visto que a resposta hemodinâmica à postura ereta tem sido 

documentada como relativamente estável 30 segundos após a mudança postural [60], a hipótese era de 

que a média das componentes de frequência da VFC obtidas a partir do espectro variante no tempo e as 

componentes de frequência calculadas a partir da PSD global seriam altamente correlacionadas para a 
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manobra de inclinação lenta (50 segundos), mas não necessariamente para a manobra de inclinação 

rápida (2 segundos). Os resultados sustentam esta hipótese no que se refere à alta correlação encontrada 

entre os índices da manobra de inclinação lenta, porém refutam a hipótese de que os índices da inclinação 

rápida não seriam altamente correlacionados, pois os resultados mostraram alta correlação também para 

estes índices. 

Como reportado por Smith et al. [60], a maioria das mudanças hemodinâmicas após a inclinação 

de supino para a posição ereta (aumento na frequência cardíaca e resistência vascular total) ocorrem 

durante os primeiros 30 segundos de mudança na postura. Visto que a manobra de inclinação lenta 

ocorre durante o período de 50 segundos, os dados após o fim da manobra poderiam ser potencialmente 

considerados como dados estacionários do ponto de vista autonômico. Portanto, ambos a média das 

componentes do espectro variante no tempo e as componentes do espectro global calculadas assumindo 

o dado estacionário, determinados a partir das porções de dado antes e após as manobras, seriam índices 

autonômicos válidos e poderiam mensurar corretamente a alteração do domínio vagal para o simpático. 

No caso da inclinação rápida, por outro lado, a porção de dado após a manobra contém reflexos das 

flutuações abruptas adaptativas até 5 segundos [8], com mudanças expressivas ocorrendo durante os 

primeiros 30 segundos [60]. Neste contexto, o cálculo de índices estáticos e média dos índices obtidos 

por metodologias variantes no tempo não foi apropriado para refletir o balanço simpato-vagal. Neste 

caso, uma abordagem verdadeiramente variante no tempo é necessária para mensurar os mecanismos de 

regulação cardio-autonômica. 
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6 CONCLUSÕES 

A análise espectral de dados de VFC de indivíduos saudáveis submetidos a manobras posturais 

passivas lentas (75º em 50 s) a partir dos métodos variantes no tempo STFT, Welch e autorregressivo 

mostrou redução significativa no índice HF e aumento significativo no índice LHR. Este resultado está 

associado a uma mudança da dominância vagal para a simpática em virtude do estímulo postural. A 

análise utilizando o método da transformada de Fourier estacionária forneceu o mesmo resultado 

estatístico. 

Por outro lado, a análise espectral a partir dos mesmos métodos não mostrou diferença 

significativa para a manobra rápida (75º em 2 s) em nenhum dos índices calculados. Devido ao complexo 

transitório inicial acentuado apontado por estudos anteriores nos primeiros 5 segundos após a manobra 

rápida, há indícios de que o modo de análise dos índices a partir da média em um intervalo determinado 

antes (50 s) e após (135s) a manobra não foi apropriada, de forma que essa abordagem pode ser atenuada 

informações importantes a respeito da variação. 

Acredita-se que esta abordagem foi capaz de mensurar a alteração da dominância vagal para a 

simpática durante a manobra lenta, visto que a adaptação a manobras lentas ocorre de maneira mais 

gradativa em comparação com as respostas induzidas por manobras rápidas. 

Os métodos espectrais variantes no tempo forneceram os mesmo resultados estatísticos para 

ambas manobras posturais. Assim, uma possível escolha entre algum deles pode ser direcionada com 

base na resolução espectral produzida por cada um. De modo especial, o método autorregressivo 

apresentou resolução expressivamente melhor do que os outros métodos, sendo fortemente influenciada 

pela ordem do modelo. 

Foi encontrada, ainda, alta correlação entre os índices correspondentes obtidos pelo método STFT 

e pelo método da transformada de Fourier estacionária, sugerindo que as adaptações autonômicas, a 

partir da abordagem utilizada, podem ser mensuradas por ambos métodos.  

Como trabalhos futuros, sugere-se o estudo de outros métodos espectrais variantes no tempo para 

obtenção da PSD. Algumas indicações seriam o método autorregressivo recursivo a partir da estimação 

dos coeficientes pela técnica RLS [47] e filtro de Kalman [3] e o método tempo-frequencial de Wigner-

Ville , que é baseado na função de autocorrelação instantânea [36].  

Análises multivariáveis também poderiam ser aplicadas. A partir da disponibilidade dos sinais de 

respiração e pressão, seria possível obter indicadores do acoplamento cardiorrespiratório e da 

sensibilidade do barorreflexo diante de manobras posturais. Esta análise forneceria informações para 

um estudo mais complexo das adaptações do SNA a mudanças posturais. O indicador do barorreflexo 
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seria especialmente importante, pois as dinâmicas adaptativas a mudanças posturais são mediadas 

essencialmente pelas variações na pressão arterial. 

Outra variável que poderia ser analisada é resistência vascular periférica, que parece ser mediada 

fortemente pelo ramo simpático. Assim, o acesso ao controle da resistência vascular permite inferir 

informações importantes a respeito da atividade simpática [61, 62]. Do ponto de vista fisiológico, a 

resistência vascular periférica é importante na regulação dos mecanismos de adaptação a mudanças 

posturais.  
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