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B - Exemplo 2 

A figura 6.2 mostra o resultado final da separação de todos os ciclos de mais 

uma amostra de ECG. A amostra utilizada foi classificada como normal (controle). 

Observando o resultado da análise, vemos que o traçado da derivação 

aparece com formato característico, com a onda P, o complexo QRS e a onda T 

todos presentes. Também como no exemplo anterior, o traçado da segunda derivada 

é bastante estável, sem grandes variações, com o limiar bem posicionado sem 

apresentar ameaças de falhas iminentes.  O aproveitamento na separação dos ciclos 

foi total em todas as derivações ocorrendo sobreposição perfeita das ondas R como 

pode ser observado na figura 6.2. Observa-se, todavia, a ocorrência de alguns ciclos 

mais longos, de formato diferente dos demais, mas todos eles muito semelhantes 

entre si (ciclos tipo B).  Como pode ser observado, o modelo conseguiu separação 

perfeita dos ciclos, apesar da coexistência de ciclos de características tão diferentes.  

A Janela da Distribuição da Derivada (abaixo e a direita da figura 6.2) 

apresenta uma distribuição bem característica com praticamente 95% das 

ocorrências no intervalo de mais ou menos dois desvios padrão. Como foi visto no 

Capítulo 4, a localização do ápice da onda R é feita utilizando um limiar dinâmico 

calculado a partir do desvio padrão das ocorrências de amplitudes da segunda 

derivada do sinal de ECG.  Por este motivo, as amostras de ECG que apresentam 

distribuições normais como esta, tendem a obter melhores índices de acerto devido 

ao melhor funcionamento do limiar. 
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Figura 6.2 – Localizador de Ciclos de ECG – Paciente normal (controle) com ocorrência de 
grupos de ciclos diferenciados (ciclos tipo A e ciclos tipo B). No quadro da distribuição 
normal observamos que 94.81% das derivadas se encontram no intervalo de dois 
desvios padrão.  

 

C - Exemplo 3 

A figura 6.3 mostra o resultado final da separação dos ciclos de uma amostra 

de ECG normal. Como nos exemplos anteriores, o traçado da derivação selecionada 

é bem característico, com sobreposição muito boa dos ápices das ondas R. O ritmo 

cardíaco observado se destaca da maioria dos experimentos realizados por 

apresentar um desvio padrão abaixo de 3bpm. O traçado da segunda derivada e seu 

limiar são constantes e bem posicionados. Todos os ciclos foram separados 

corretamente em todas as derivações. No traçado correspondente a derivação Dii 

(na parte de cima da tela) observamos oscilações na linha base do ECG. Em 

amostras que apresentam oscilações com estas, aparece no gráfico de Ciclos 

Sobrepostos um espalhamento do traçado final de cada ciclo como pode ser 
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observado no destaque da figura 6.3. Este espalhamento aparece devido à variação 

na inclinação da linha base de cada ciclo. As marcas ‘A’ e ‘B’ desenhadas no gráfico 

da derivação Dii, indicam a variação de posição da linha base no intervalo. Apesar 

do efeito causado pelas variações da linha base no gráfico de Ciclos Sobrepostos 

este fenômeno não chega a interferir no desempenho do modelo, pois são 

neutralizados pela atuação das derivadas. 

 

 
 
Figura 6.3 – Localizador de Ciclos de ECG – Paciente normal, com aproveitamento de 

100% na detecção dos ciclos. Observa-se alguma oscilação da linha base (assinalados 
com A e B no gráfico da derivação) sem nenhum efeito sobre o traçado da segunda 
derivada. 

 

D - Exemplo 4 

O exemplo apresentado na figura 6.4 foi selecionado entre as amostras de 

Bloqueio. Não observamos ocorrências de falsos negativos nem falsos positivos e 

todos os ciclos foram separados corretamente apesar da visível variação nas 
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amplitudes da onda R no decorrer do tempo que durou a análise. Apesar disso, os 

picos foram localizados sem dispersão ficando todos exatamente na marca dos 

240ms (offset selecionado) como mostra o destaque em zoom. Neste exemplo 

também observamos o efeito da variação na onda base indicada pela dispersão nos 

trechos dos finais dos ciclos (em destaque no gráfico de Ciclos Sobrepostos). 

Como nos exemplos anteriores, o traçado da segunda derivada se apresenta 

firme e característico. O limiar intercepta a curva da derivada praticamente no meio 

dos pulsos sem ameaças visíveis de falhas. As ondulações correspondentes às 

ondas P e T não se afastam muito do zero e, portanto, não ameaçam o limiar.  O 

gráfico Distribuição Das Derivadas apresenta formato característico e praticamente 

95% das ocorrências acontecem no intervalo de mais ou menos dois desvios 

padrão. 

 

Figura 6.4 – Localizador de Ciclos de ECG – Paciente com bloqueio e 100% de ciclos 
corretamente localizados. No destaque coincidências nos ápices das ondas R. 
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E - Exemplo 5 

A figura 6.5 ilustra o desempenho do modelo sobre uma amostra de ECG de 

paciente com hipertrofia. O modelo alcançou 100% de sucesso na derivação 

selecionada, apesar da menor precisão na localização do ápice da onda R onde 

medimos uma dispersão de 6ms (observe destaque na figura 6.5. As causas para 

existência da dispersão serão mais bem explicadas ainda neste Capítulo no item 

6.4). Mesmo assim, a curva da segunda derivada se apresenta bem definida e com o 

limiar bem posicionado. O modelo se mostrou eficaz sob efeito das fortes oscilações 

da linha base sem que estas tenham oferecido risco de falhas. Observa-se no 

gráfico dos Ciclos Sobrepostos a dispersão das curvas ao longo de todo o ciclo e 

também a instabilidade do complexo QRS. O gráfico de Distribuição Das Derivadas, 

bem característico, ajuda a explicar o bom desempenho do modelo na amostra.  

Um novo, e importante aspecto a ser discutido é o menor afunilamento da 

curva de distribuição em relação aos exemplos anteriores. Este efeito é causado 

pelo menor aplainamento das derivadas no interior do intervalo RR. Ondas R menos 

apiculadas, como é o caso desta amostra, geram derivadas de menor amplitude em 

relação ao restante do ciclo (observe a escala do gráfico Segunda Derivada da 

figura 6.5). Nos casos em que a amplitude das derivadas das ondas R é pequena 

(no intervalo de ±3, por exemplo), as derivadas das demais ondas e dos eventuais 

ruídos ganham importância causando um certo achatamento na curva de 

distribuição.  Nas amostras que apresentam amplitudes maiores, observamos que o 

gráfico de distribuição se mostra mais afunilado. A análise da forma característica da 

distribuição normal (simetria e proporções notáveis) associado ao seu formato mais 

ou menos afunilado é um forte indício de boas ou más condições de operação do 

modelo.   
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Figura 6.5 – Localizador de Ciclos de ECG - Paciente com hipertrofia. Destaque para 

dispersão do ápice da onda R. No quadro da distribuição das derivadas vemos que 
95,18% das derivadas se encontram no intervalo de dois desvios padrão. 

 
 

F - Exemplo 6 

A figura 6.6 ilustra o desempenho do modelo sobre uma amostra de ECG de 

paciente de 69 anos, com quadro de infarto, hipertensão arterial e obesidade. O 

modelo obteve 100% de acerto na derivação selecionada (Dii). Examinando o 

traçado da derivação, observamos que as ondas R aparecem bem definidas com os 

complexos QRS apresentando boa simetria. No gráfico da Segunda Derivada 

observamos um traçado uniforme e com limiar operando com segurança. Nesta 

amostra observamos novamente grande instabilidade da linha base do ECG.  Esta 

instabilidade foi responsável pela dispersão (em amplitude) no traçado dos ciclos 

que pode ser observada em ambos os lados do complexo QRS.   

 



 

117 

 
 
Figura 6.6 – Localizador de Ciclos de ECG – Paciente de 69 anos, com infarto, hipertensão 

arterial e obesidade. Destaque para presença de forte oscilação da linha base, mas 
com boa precisão na detecção do pico da onda R (no destaque).  

 
 

Ao contrário do exemplo anterior, a onda R foi localizada com boa precisão, 

apresentando dispersão do ápice de apenas 2ms conforme pode ser visto no 

destaque da figura.  

No quadro de Distribuição Das Derivadas, observamos uma curva de forma 

característica com índices compatíveis com uma distribuição normal. A curva de 

distribuição apresenta um achatamento ainda mais pronunciado do que no exemplo 

anterior, fato compatível com as oscilações das derivadas observadas no interior do 

intervalo RR (gráfico da Segunda Derivada da figura 6.6) sem, contudo implicar em 

nenhuma conseqüência para a eficácia na localização da onda R. 
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G - Exemplo 7 

A figura 6.7 apresenta o desempenho do modelo sobre uma amostra de ECG 

de um paciente portador de Angina. O modelo obteve aproveitamento total na 

separação dos ciclos na derivação selecionada. A onda R, apesar das variações de 

amplitude observadas, foi detectada com ótima precisão de forma similar ao 

exemplo 4. O complexo QRS se mostra pouco simétrico, quase sem a presença da 

onda Q. No exemplo também podemos observar que as amplitudes das ondas P e T 

variam bastante no decorrer da análise acompanhando a tendência da onda R. A 

linha base apresenta certa oscilação mas com menor intensidade que nos dois 

exemplos anteriores. Com relação ao traçado da segunda derivada, observamos a 

presença de um pequeno avanço na saída da onda R, causada por um pico na 

vizinhança do ponto j. O evento foi assinalado em ambas as curvas, da derivação e 

da Segunda Derivada, por dois círculos unidos por setas. Como vimos no Capítulo 4, 

este tipo de ameaça foi neutralizada com uso do artifício de desconsiderar colisões 

com o limiar, antes que se complete 200ms da detecção da última onda R. 

O gráfico da Distribuição Das Derivadas, apresenta uma curva de forma e 

índices compatíveis com uma distribuição normal, todavia mostra um discreto 

achatamento (em relação aos exemplos 1 e 2) sem nenhuma conseqüência para a 

precisão ou índice de acerto do modelo. 
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Figura 6.7 – Localizador de Ciclos de ECG – Paciente com angina mostrando a onda S 

produzindo pico ameaçando tocar o limiar. 
 
 
H - Exemplo 8 
 

A análise da amostra de ECG de paciente diagnosticado como portador de 

bloqueio vista na figura 6.8, evidencia uma onda R (assinalada na com círculo azul 

na figura) muito pequena e de ápice pouco acentuado.  Nestas condições, o traçado 

da segunda derivada passa a não funcionar como esperado. A amplitude 

correspondente à onda R não se eleva muito mais do que outras. Na figura 6.8, no 

gráfico da Segunda Derivada, nota-se que o limiar conseguiu detectar apenas um 

evento da onda R no intervalo de 4 segundos (assinalado com um círculo vermelho). 

Neste trecho ocorreram cinco falsos negativos. Este tipo de patologia, quando afeta 

a morfologia do ápice da onda R, provoca muitas falhas como pode ser visto no 

exemplo. Mesmo assim, o modelo conseguiu localizar a onda R corretamente em 
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100% dos ciclos nas derivações V2, V3, V1, V5, Diii e aVF. A derivação Dii, 

selecionada propositalmente para ser mostrada no exemplo, foi a que teve o pior 

desempenho dentre as demais. A tabela 6.2 foi extraída do relatório de desempenho 

do modelo (Relatório Estatístico) e registra a derivação, o desvio máximo do ápice 

da onda R, o percentual de ocorrências de derivadas no intervalo de mais ou menos 

dois desvios padrão e o status final da análise da derivação.  

 

Derivação 
Desvio máximo do 

ápice da onda R 
( ms ) 

Até dois 
desvios 

padrão ( % ) 
Status 

V2 6 95,62 Ok 
V3 10 94,60 Ok 
V1 18 93,77 Ok 
V5 18 92,30 Ok 
Diii 16 92,31 Ok 
aVF 20 91,44 Ok 
aVR - 91,02 Falha 
V6 - 88,85 Falha 
aVL - 89,13 Falha 
Di - 89,03 Falha 
Dii - 88,49 Falha 

 

Tabela 6.2 – Descrição do desempenho de uma amostra de ECG com diagnóstico de 
angina. Desvios maiores que 40 ms são considerados inconsistentes e por isso não são 
representados na tabela. 

 

Nos Ciclos Sobrepostos, observamos muitas ocorrências de falsos negativos. 

No topo do formulário, no gráfico onde traçamos a curva da derivação, apenas um 

ciclo apresenta a marcação de que foi detectado corretamente (conforme destaque 

na figura 6.8).  

O gráfico Distribuição Das Derivadas, mostra uma curva descaracterizada 

como distribuição normal, com menos que 90% das ocorrências das derivadas no 

intervalo de mais ou menos dois desvios padrão. Nota-se também um forte 
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achatamento da curva que, como já vimos, indica presença de intensa perturbação 

no traçado do intervalo RR.  

Como vimos no Capítulo 4, o modelo se baseia no comportamento da 

distribuição das amplitudes das derivadas para calcular a posição do limiar.  É 

fundamental que esta distribuição se aproxime de uma distribuição normal para que 

o modelo funcione satisfatoriamente. O ápice da onda R arredondado produziu 

derivadas de baixa amplitude que acabaram não conseguindo se projetar mais que 

as derivadas das ondas vizinhas (veja o gráfico Segundo Derivada da figura 6.8). 

 

 

Figura 6.8 – Localizador de Ciclos de ECG. No gráfico da derivação (Dii), destacada a onda 
R (círculo azul) onde observamos sua baixa amplitude e ápice pouco apiculado. No 
gráfico da segunda derivada, (círculo vermelho) a única onda R localizada no intervalo 
de 4 segundos. No quadro correspondente a distribuição das derivadas, observamos 
que apenas 88,49% das amplitudes se encontram no intervalo de até dois desvios 
padrão. No gráfico Ciclos Sobrepostos, o modelo falha e traça vários ciclos devido a 
ocorrência de falsos negativos (círculos verdes).   

 



 

122 

Na figura 6.9 experimentamos a mesma amostra da figura 6.8 agora usando 

os resultados da derivação V2. Como pode ser visto, todos os ciclos foram 

separados corretamente. A onda R, apesar de mínima, conseguiu produzir uma 

amplitude suficientemente longa para ser detectada corretamente pelo limiar. Mesmo 

assim, observamos que o limiar atinge seu objetivo quase no limite mínimo. No 

gráfico da derivada vemos que existe uma onda positiva causada pela onda S maior 

que a negativa correspondente a onda R.  Esta onda positiva causou o aumento do 

desvio padrão, resultando em um limiar mais afastado que o desejável.  

O gráfico da Distribuição Das Derivadas apresenta uma curva bastante 

característica com 95,62% das derivadas concentradas no intervalo de mais ou 

menos dois desvios padrão. O relativo achatamento da curva de distribuição não 

chega a interferir no desempenho do modelo. 

 
 
Figura 6.9 – Localizador de Ciclos de ECG – Apresenta onda R atípica, e mesmo assim, 

com 100% de acerto em V2. No quadro acima e à direita, no gráfico da Distribuição 
Das Derivadas, observamos que 95,62% das derivadas se concentrou no intervalo de 
mais ou menos dois desvios padrão.  
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6.4. Avaliações e discussões finais 
 
 

Todas as amostras disponíveis na base de dados PTB [35] foram submetidas 

ao Localizador.  Do tempo total de duração de cada amostra de ECG, foram 

subtraídos dez segundos necessários ao cálculo do limiar. No total foram 

processadas 549 amostras de ECG’s. Todos os Relatórios Estatísticos foram 

analisados um a um e suas eventuais derivações com falha lançadas no campo de 

observação. Todos estes dados foram compilados e usados na confecção das 

estatísticas de resultados demonstradas neste Capítulo.  

Como vimos no Capítulo 5, o software prepara um relatório resumo da análise 

de cada amostra de ECG experimentada (Relatório Estatístico). Neste relatório, com 

a finalidade de facilitar sua análise, as derivações são ranqueadas em ordem 

crescente de dispersão da onda R. Desta forma, as derivações de melhor precisão 

ficam no topo da lista e as piores no final.  

Para cada amostra e para cada derivação, a medida da dispersão da onda R 

é obtida subtraindo a ordenada do ápice mais à direita dentre os ciclos separados da 

ordenada do ápice mais à esquerda.  Se a diferença encontrada for maior que 40ms 

a derivação é considerada como perdida para efeito de índice de acerto e o modelo 

troca automaticamente à derivação base para a que estiver obtendo melhor 

desempenho.  

A dispersão aceitável do ápice da onda R, observada nos gráficos de Ciclos 

Sobrepostos, pode ser explicado por diversos fatores dentre os quais podemos 

destacar: Fisiologia do ciclo cardíaco, formato assimétrico do pico da onda R, 

resolução na aquisição e conversão A/D, imprecisões nos cálculos das derivadas 

etc. Dispersões muito grandes, que não podem ser explicadas por estes fatores, 

indicam falhas de separação causadas principalmente por ocorrências de falsos 
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positivos nas vizinhanças da onda R. A figura 6.10 ilustra esquematicamente a forma 

de se obter o índice de dispersão. 

 

Figura 6.10 – Representação gráfica do método de determinação da medida da dispersão 
do ápice da onda R. 

 

Outros índices disponíveis no Relatório Estatístico além da dispersão da onda 

R, também podem auxiliar na análise do desempenho do modelo, a saber: O desvio 

padrão do ritmo cardíaco; a diferença entre os tempos de maior e menor ciclo 

cardíaco; o percentual de ocorrências de amplitudes de derivadas no intervalo de 

mais ou menos dois desvios padrão. As amostras que não chegaram a produzir pelo 

menos duas derivações com dados consistentes foram classificadas como 0% de 

acerto.  

Na análise dos Relatórios Estatísticos, devemos considerar que, todas as 12 

derivações analisadas pertencem a uma mesma amostra e, portanto, devem 

produzir dados semelhantes entre si. Pequenas variações de uma derivação para 

outra, podem ser explicadas por diferenças normais do traçado de cada uma sem 

que isso indique que necessariamente houve falha.  
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Exemplo de análise de Relatório estatístico. 

 

Analisando a tabela 6.3, verificamos que V2, V6 e Dii obtiveram 100% de 

acerto na localização dos ciclos com precisão máxima, ou seja, sem dispersão. A 

derivações aVL, V5, aVR, V4, V1, Di e aVF também obtiveram 100% de eficácia na 

localização, mas com menor precisão como pode ser visto na coluna da dispersão 

do ápice da onda R. As derivações V1 e Diii não apresentam valores para dispersão 

do ápice mas mostram os demais índices inconsistentes com relação as demais 

amostras. Notamos ainda que todas as derivações onde a separação obteve 

sucesso apresentaram na coluna Entre dois desvios, índices por volta de 95% como 

esperado em uma distribuição normal. Por outro lado, as duas derivações com falha 

(V1 e Diii), se afastam bem mais dos 95% o que ajuda a explicar o mau desempenho 

do modelo nestas derivações.  

 

Dados Estatísticos de Uma Amostra de ECG 

Derivação 
Média 

RC 
(bpm) 

Desvio 
Padrão 

RC 
(bpm) 

Menor 
ciclo 
(ms) 

Maior 
ciclo (ms) 

Dispersão 
do ápice 
da onda 

R 

Entre 
dois 

desvios 
(%) 

V2 96.357 1.110 596 639 0 95,48 
V6 96.358 1.113 595 639 0 95,34 
Dii 96.359 1.115 593 639 2 94,96 

aVL 96.359 1.120 593 640 4 94,78 
V5 96.359 1.129 592 640 6 94.50 

aVR 96.357 1.129 592 642 6 95,32 
V4 96.357 1,130 592 640 12 95,87 
V1 96.357 1,138 591 645 12 93,76 
Di 96.357 1,141 592 650 20 94,56 

aVF 96.358 1,142 590 650 20 94,12 
V1 57.214 12,220 601 1300 - 85,32 
Diii 33.803 13.309 594 5997 - 76,65 

 
Tabela 6.3 – Relatório de desempenho de separação de ciclos (Tabela extraída do Relatório 
Estatístico). A dispersão no ápice da onda R indica que as 10 primeiras derivações da tabela 
(em branco) obtiveram sucesso na separação. As duas últimas não apresentam índices de 
dispersão e mostram os demais índices inconsistentes indicando a ocorrência de falha. 
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6.4.1.  Avaliando as derivações quanto à precisão de localização 
 
 

Apesar do modelo não fazer nenhuma restrição quanto ao uso de uma ou 

outra derivação, consideramos relevante conhecer as derivações quanto ao seu 

melhor ou pior desempenho para, a partir daí, permitir a escolha de derivação a ser 

selecionada como derivação base. Estas informações também podem ser preciosas 

para outros trabalhos que futuramente façam uso do Banco de Dados de Ciclos 

Separados gerados por este trabalho.  

 

A figura 6.11 mostra o gráfico comparativo entre as derivações analisadas. O 

índice utilizado para gerar o gráfico considerou a dispersão da onda R apenas das 

amostras 100% isentas de falhas.  O resultado considerado ótimo foi o que 

apresentou dispersão menor ou igual à 6ms, regular acima de 6ms até 20ms e 

dispersões acima de 20ms foram consideras como ruins. 

 

 
 
Figura 6.11 – Derivações de Melhor Desempenho. Observamos que V6, aVR, V5, Di, V1 e 

Dii são as derivações mais recomendáveis para uso como derivação base no 
Localizador por apresentarem menores índices de dispersão da onda R. 



 

127 

Analisando o gráfico da figura 6.11, observamos que não existe uma 

derivação 100% precisa. As derivações V6, aVR, V5, Di , V1 e Dii apresentaram os 

melhores resultados. As derivações aVL, V4, aVF, V3, V2 e Diii apresentaram os 

resultados não tão bons com destaque para a derivação Diii onde mais de 50% das 

amostras apresentaram dispersão maior que 20ms. 

 
6.4.2. O desempenho do modelo 

 
 

Para levantar os dados necessários para produzir as estatísticas de índices 

de acerto do modelo, utilizamos os índices extraídos dos Relatórios Estatísticos 

gerados ao final do processamento de cada amostra. Nos casos em que o Relatório 

Estatístico não ofereceu dados conclusivos (sem valor para dispersão da onda R), a 

amostra foi reprocessada e feita a análise gráfica do comportamento do modelo.  

 
            

 
 

Figura 6.12 – Derivações com falhas de localização. Nota-se que Diii se destaca como a 
derivação que mais falhou na localização de ciclos. O grupo de derivações de aVL até 
V6 apresentam melhor desempenho todas com menos de 10% de participação nas 
falhas. 

 

20,9% 

16,5% 16,5% 16,1% 15,7% 
13,9% 

9,8% 9,6% 9,1% 
8,3% 

7,4% 
6,3% 

0,0% 

5,0% 

10,0% 

15,0% 

20,0% 

25,0% 

Diii V2 V3 aVF V1 aVR aVL Dii V4 Di V5 V6 

Derivações Com Falhas de Localização 



 

128 

O gráfico da figura 6.12, mostra a participação percentual de cada derivação 

nas falhas observadas no conjunto de todas as amostras analisadas. Como pode ser 

observado, nenhuma das derivações ficou isenta de falhas. O índice de 20,9% 

confirma a derivação Diii como a derivação mais problemática para ser usada como 

derivação base. A derivação V6 aparece como a mais recomendável com apenas 

6,5% de participação nas falhas. Comparando o desempenho das derivações quanto 

à dispersão do ápice da onda R (figura 6.11) com os de participação em falhas 

(figura 6.12), notamos que os resultados não divergem muito entre si.  Assim, a 

escolha da derivação V6, por exemplo, é recomendável tanto no aspecto de 

precisão quanto no de desempenho no que diz respeito à falhas. 

Em todos os exemplos mostrados no início deste Capítulo utilizamos Dii como 

derivação base.  Como pode ser visto, a derivação Dii foi bem avaliada nos aspectos 

de precisão (figura 6.11) e também participação em falhas (figura 6.12).  

 
A figura 6.13 apresenta os casos em que a amostra falhou em todas as 

derivações. 

Este gráfico mostra que 99.1% das amostras analisadas passaram com pelo 

menos duas derivações com 100% de acerto. Este percentual de acerto é 

compatível com os índices obtidos por outros trabalhos de detecção de ciclos 

cardíacos pesquisados na literatura. Valfredo Pilla [21], com seus patamares 

adaptativos, obteve 99,57%. Zheng C. et al. [13] utilizando transformadas wavelet, 

obtiveram índice de acerto de 99,8%. Os trabalhos pesquisados que utilizaram 

derivadas e patamares não disponibilizaram índices de acerto. 
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Relação de Perdas Total de Amostras

99,1%

0,9%

Localizadas Perdas
 

 
Figura 6.13 – Representação Gráfica das Perdas do Modelo. 

 
 

6.5. Conclusão 
 
 

Este Capítulo descreveu a origem da fonte de dados utilizada, levantou e 

apresentou estatísticas relativas ao desempenho do modelo de uma forma geral e 

também comparativo entre as derivações. Finalmente apresentou a estatística final 

do desempenho do modelo que obteve 99,1% de taxa de acerto, ficando entre os 

melhores algoritmos de separação baseados em detecção da onda R por intermédio 

de colisão de limiar sobre derivada. 
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Capítulo 7                                                        

Conclusões, Contribuições e Trabalhos 

Futuros 

 
Neste último Capítulo analisaremos as conclusões referentes ao trabalho e 

contribuições que poderá trazer ao meio científico, em especial ao trabalho dos 

profissionais que hoje fazem uso do ECG. Faremos ainda algumas sugestões e 

recomendações de trabalhos futuros complementares ou alternativos a este. 

 

7.1. CONCLUSÃO 
 
 

A proposta deste trabalho foi desenvolver um método de detecção de ciclos 

cardíacos colhidos a partir de equipamentos digitais de ECG ou de arquivos que, em 

associação com um software, seria capaz de atuar em campo e em tempo real.  O 

modelo deveria operar em situações reais onde a morfologia do traçado do ECG 

pudesse sofrer modificações expressivas de forma e freqüência ao longo do tempo. 

Como o método de separação de ciclos deve funcionar em tempo real, foi importante 

a adoção de soluções de baixa carga computacional.  
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O processo de detecção desenvolvido pode ser resumido nos seguintes 

passos: 

 
• Receber o sinal bruto a partir de arquivo ou aparelho de ECG. 

• Filtrar o sinal para retirada de ruídos, por intermédio de um filtro de média 

móvel.  

• Derivar o sinal duas vezes, obtendo um traçado destacando a onda R e 

minimizando as demais. 

• Calcular um limiar dinâmico com base nas leis estatísticas da distribuição 

normal. O limiar é posicionado negativamente em 2 vezes o desvio padrão da 

segunda derivada do sinal nos últimos 10 segundos.  

• Utilizando a segunda derivada e o limiar calculado, encontrar, separar e 

depositar os ciclos em um repositório. 

 

Os resultados apresentados cumpriram integralmente os objetivos propostos.  

O modelo conseguiu localizar corretamente as ondas R de mais de 99% das 

amostras testadas sem nenhum tipo de limitação.  Para conseguir este resultado, o 

modelo monitora todas as derivações simultaneamente utilizando como base a que 

apresentar melhor desempenho na separação (menor dispersão da onda R).  Todos 

os ciclos separados são armazenados em banco de dados juntamente com o 

respectivo Relatório Estatístico contendo todos os índices levantados durante a 

análise. 
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7.2. Trabalhos futuros 
 

 

Para melhorar os problemas encontrados 

O filtro de média móvel utilizado foi satisfatório para grande maioria das 

amostras. Todavia, em alguns poucos casos, ruídos com freqüência abaixo de 50Hz 

acabaram concorrendo com a onda R e prejudicando sua localização. Outras 

estratégias de filtragem podem ser pesquisadas no sentido de diminuir ainda mais 

seu efeito.  

 

Para aprimorar o modelo 

A análise dos resultados e da qualidade da separação dos ciclos pode ser 

feita com facilidade visualmente, ou a partir dos índices levantados automaticamente 

durante a análise da amostra. Todavia, existem situações limítrofes que dificultam a 

determinação de critérios para que o software possa indicar com 100% de certeza 

ocorrências de falhas. A pesquisa de melhores critérios, índices e métodos 

estatísticos poderiam viabilizar a automatização da detecção e classificação de 

falhas. 

As oscilações da linha base, por não interferirem no formato característico da 

onda R, não são um problema para que o modelo funcione corretamente. Mesmo 

assim, estas oscilações podem ser prejudiciais a eventuais futuras utilizações dos 

ciclos separados. Ajustes no modelo no sentido de minimizar este problema 

poderiam ser de grande valia para seu aprimoramento.  
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Pesquisas a serem feitas a partir desta 

Utilização direta dos ciclos armazenados em banco de dados tentando 

encontrar formas de identificar patologias já estabelecidas. 

Utilizar o modelo para, a partir dos ciclos separados em tempo real, identificar 

e alarmar acidentes cardíacos observáveis a partir do traçado do ECG.  

Uma vez separados os ciclos, outros trabalhos poderiam identificar 

segmentos e pontos de interesse no ciclo de ECG.  Muitas patologias são 

diagnosticadas a partir da análise isolada destes segmentos nem sempre levando 

em conta o ciclo como um todo. 
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