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Vectordet: Algoritmo de Deteccao de Pico R em
ECG ambulatorial utilizando Vetorcardiograma

Thiago Lucas de Oliveira, Jermana Lopes de Moraes e Alessandro Beda

Resumo— O eletrocardiograma (ECG) tornou-se um dos
métodos mais importantes de assisténcia diagnéstica no dominio
cardiovascular clinico. Com a expansao da aquisicio de exames
ECG, fez-se necessirio o desenvolvimento de algoritmos para
automatizar a analise do sinal ECG, reduzindo o tempo de laudo
pelos especialistas. Neste contexto, o objetivo deste trabalho ¢é o
desenvolvimento de um algoritmo de deteccio automatica dos
picos R baseado em vetorcardiograma para tracados curtos de
12 derivacdes. Esse algoritmo, denominado Vectordet, considera
as limita¢es de um sistema de satde, tais como excesso de ruidos,
diversidades patoldgicas e recursos computacionais limitados. Os
resultados obtidos sao Se = 99,51%, P+ = 99,62% e tempo de
processamento de 0,001 s por exame de 10 s. Com base nos
algoritmos de referéncia Pan-Tompkins e Wavedet, o Vectordet
assegura a deteccao de picos R com desempenho consideravel e
baixo custo computacional.

Palavras-Chave—Deteccio de pico R; Vetorcardiograma;
Plano frontal; Engenharia Biomédica.

Abstract— The electrocardiogram (ECG) has become one of
the most important diagnosis assistance methods in the cardi-
ovascular clinical area. With the expansion of the ECG exam
acquisition, it has become necessary to develop algorithms for
automating the ECG signal analysis, reducing the medical report
time. In this context, the objective of this research is the
development of an algorithm for automatic detection of R peaks
on short 12-leads ECG excerpt based on vectorcardiogram.
This algorithm, named Vectordet, considers the health systems
limitations, which are the excessive noise level, diverse pathologies
and limited computational resources. The results obtained are
Se =99.51%, P+ = 99.62% and a processing time of 0.001 s for
each 10-s exam. From the reference algorithms Pan-Tompkins
and Wavedet, the Vectordet ensures an R peak detection with
outstanding performance and low computational cost.

Keywords— R peak detection; Frontal

plane; Biomedical Engineering.

Vectorcardiogram;

I. INTRODUCAO

As doencas cardiacas e as suas complica¢des sdo umas das
principais causas de morte em todo o planeta [1]. Existem
vdrias tecnologias para o monitoramento cardiaco, sendo o
eletrocardiograma (ECG) a ferramenta de prevencdo primdria
mais comum e consolidada neste contexto [2].

O registro do ECG ¢ realizado por eletrodos aplicados em
posi¢des especificas do corpo. O contexto mais comum de
aquisicao de ECG sao exames ambulatérias de curta duracio
(10 — 30 segundos) utilizando 12 derivagdes: Bipolares (I, Il e
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II), Unipolares (aVR, aVL e aVF) e Precordiais (V1, V2, V3,
V4, V5 e V6) [3]. A partir dessas derivagdes, o cardiologista
avalia a presenca de patologias por meio de da andlise das
ondas que constituem o tracado ECG: onda P, Complexo QRS
e onda T.

Devido ao aumento da demanda global por prevengdo
cardioldgica, a diminuicdo do custo dos equipamentos para
monitoragdo de ECG e ao aumento de recursos computacionais
dos mesmos, é atualmente comum que os equipamentos de
ECG disponibilizem ferramentas para a andlise automdtica
das ondas do ECG. Entre eles, os recursos mais comuns sdo
detectores automaticos das posi¢des dos picos das ondas R.

Existem diversos algoritmos de detec¢do de pico R relatados
na literatura, baseados, por exemplo, em transformada Wavelet
[4], transformada de Hilbert [5], redes neurais artificias [6],
limiar adaptativo [7], filtro média mével [8] ou combinacdes
dessas técnicas [9], [10]. Porém, devido a grande variabi-
lidade na morfologia e na qualidade dos sinais de ECG
adquiridos no contexto ambulatorial para a populacdo geral,
o desempenho de tais algoritmos pode ser insuficiente para
um uso clinico rotineiro, forcando o cardiologista a uma
andlise completamente manual dos exames. Além disso, a
maior parte dos algoritmos de detec¢@o automadtica do pico R
foram desenvolvidos para analisar derivacdes tinicas e de longa
duracdo e sem considerag@o do custo computacional, o que nao
condiz com a aplicagdo de interesse (12 derivacdes de curta
durag@o, analisados com recursos computacionais limitados).

Neste contexto, o objetivo do presente trabalho é o de-
senvolvimento de um algoritmo de deteccdo automadtica dos
picos R para ECG ambulatorial de curta dura¢do baseado em
duas derivagdes (I e aVF), denominado Vectordet. O algoritmo
deve ser robusto a presenca de ruidos e a heterogeneidade nos
tracados de ECG e ter baixo custo computacional. O diferen-
cial do presente trabalho em relacdo os trabalhos da literatura é
inclusdo do vetorcardiograma no célculo da detec¢dao de pico.
A validacdo do algoritmo baseou-se na comparacdo com as
marcagdes manuais dos picos R realizadas por especialista e
com marcagdes automaéticas obtidas pelos métodos [4] e [7],
consolidados na literatura, em uma base de dados de ECG
clinico.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Banco de Dados

O banco de dados St. Petersburg Institute of Cardiological
Technics 12-lead Arrhythmia Database (Incart) foi selecionado
dentre os disponibilizados no repositdrio ptiblico da Physionet
[11], pois se enquadra no padrdo de 12 derivacdes e possui
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anotagdes manuais dos picos R realizadas por especialistas.
Cabe salientar que os pacientes incluidos nessa base de dados
apresentam consistentes ocorréncias de isquemia, doencas ar-
teriais corondrias, arritmias e outras anormalidades cardiacas.
O banco é composto por 75 registros de 30 minutos extraidos
de 32 exames Holter amostrados a 257 Hz.

Todos os seus 175.899 picos R foram identificados de forma
semiautomatica: primeira etapa de identificacdo automética
seguida por corre¢io manual por especialista. E importante
salientar que a corre¢do do especialista focou em verificar a
presenca de uma marcacdo para cada onda R, e ndo que a
marcagdo fosse exatamente na posi¢do do pico R, originando,
possivelmente, em erros sistematicos na marcagdo. Para ade-
quar o banco de dados ao padrio ambulatorial, cada exame
foi dividido em janelas consecutivas de 10 s, as quais foram
examinadas separadamente para cada algoritmo de deteccdo
dos picos R.

B. Algoritmos de Detecgdo de Picos R

1) Vectordet: As derivagdes do ECG podem ser definidas
como projegdes em eixos ndo ortogonais de um dipolo elétrico
variante no tempo, chamado de vetorcardiograma (VCG), o
qual representa a atividade elétrica do corag¢do (ver Figura 1).
O registro padrdo de 12 deriva¢des implica derivagdes frontais
{, I, III, aVR, aVF e aVL), comumente utilizadas para a
deteccdo dos picos R, com informacdes redundantes. Para
evitar tal redundancia, € possivel reconstruir o VCG, por
exemplo, utilizando somente as duas derivages ortogonais I
e aVF (ver Figura 1) e, assim, detectar a posi¢do dos picos R
no instante de tempo em cada batimento onde o VCG possui
amplitude méaxima.

o\ =/
VH Vl\l
Dir. Esq.

Fig. 1. Derivagdes do plano frontal arranjadas no tridngulo de Einthoven
(equilatero). Em azul, o VCG posicionado a uma angulagdo 6 em relagdo
a derivagdo I e, em vermelho, as suas respectivas projecdes nas derivagdes
bipolares V7, Vrr e Vrrr e na unipolar V, v . Fonte: Adaptado de [12].

O método Vectordet é constituido de quatro estdgios, como
ilustrado na Figura 2. No estdgio 1, é realizado o pré-
processamento do sinal. Os sinais de tensdo das derivacdes
I e aVF, Vi[n] e Vv r[n], respectivamente, sdo filtrados por
um filtro passa-alta em cascata com um passa-baixa, ambos do
tipo Butterworth de segunda ordem e fase nula, com frequéncia
de corte de 1 e 50 Hz, respectivamente. Os primeiros e dltimos
300 ms de cada aquisi¢do sdo eliminados para a remogdo
dos efeitos de bordas dos filtros. O objetivo da filtragem ¢é

a remoc¢do da oscilagdo da linha de base e componentes de
alta frequéncia.

-—-- Estagio 1: Pré-processamento -------------- -

.

ECG !

' : ) Eliminagao

Filtro passa- Filtro passa- i

v alta e das bordas dof !

Viln]e . exame '
VavfF[n] !

Diferenciacdo e | VCGm2[n] | Amplitude
: elevagdo ao [« quadratica do
quadrado VCG :

VCGD2[n]

: Po,nt_os de Max;, Max,, +| Regras de E
: méximo do Decis3o :
' VCGD2 ey Maxy. E

Estagio 4: Identificagdo do pico R
real no ECG dentre £ 100 ms

R, R
Pot Y Pot P

Instantes de Rek s Ry s -r Rpot,
tempo dos to 2
picos R e RPky

Fig. 2. Diagrama de blocos do algoritmo de detec¢do de pico R Vectordet.

No estdgio 2, os sinais filtrados e sem borda (V/[n],

s rIn]) sdo utilizados para estimar o mddulo quadritico
do VCG (VCGm2[n]) seguido por uma diferenciacdo e uma
elevacdo ao quadrado, destacando, dessa forma, as transi¢des
rapidas no sinal do VCG, tipicas das ondas R, e gerando,
assim, o sinal VCGD2[n], conforme Equagdes 1 e 2.

VOGm2[n] = (Vi*[n] + Viy p"[n])? (1)

VCGD2[n] = (dif f(VCGm2[n)))? )

2

A seguir, no estdgio 3, € calculada uma estimativa da
variabilidade do sinal VCGD2, da seguinte forma: 1) o sinal é
dividido em 3 janelas iguais; 2) para cada janela é calculado o
desvio padrao de VCGD?2, considerando somente as amostras
com valor maior que 10~% V*, e arredondando o valor para
1000 uV* se o resultado do cilculo do desvio padrdo for
menor; 3) o menor dos 3 valores calculados é considerado
como a estimativa da variabilidade do VCGD2. Os picos de
VCGD2 (Maxy, Maxs, ... Maxy) com amplitude maior
que a estimativa da variabilidade sdo considerados como
“potenciais” picos R do ECG (RR,,;’s). No caso em que a
distancia entre dois picos consecutivos seja menor que 300
ms (relacionado ao periodo refratdrio ventricular), o menor
pico dos dois é desconsiderado.

No estdgio 4, as localizacdes dos picos R “verdadei-
ros” (Rpy’s) sdo identificadas no sinal VCGm2[n] como os
picos mais proximos as posi¢des dos picos “potenciais” (con-
siderando um intervalo de busca de £100 ms para cada pico
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Fig. 3. Passos da detec¢do de picos R em um trecho representativo pelo

Vectordet: A) sinal de tensdo filtrado da derivacédo I (VI’ ) e B) da derivacdo
aVF (V(: v #)» C) VCGD2 com o limiar de pico (linha horizontal tracejada) e
D) tracado VCGm2 com os picos detectados computacionalmente (“x”).

“potencial”). A Figura 3 ilustra o funcionamento do algoritmo
para um paciente representativo.

2) Wavedet: O algoritmo Wavedet [4] é um método de
segmentacdo de ECG baseado na deteccao dos pontos fiduciais
a partir de filtragem por Transformada de Wavelet (TW) em
escalas distintas, analisando individualmente cada derivacdo
do ECG. Os pontos fiduciais sdo detectados atendendo a
componente de frequéncia dominante de cada onda do sinal
ECG. Por exemplo, para o complexo QRS, ¢ utilizado um fator
de escala de 2! a 2*. A anilise dos pontos ¢ realizada levando
em consideragdo que os picos correspondem aos cruzamentos
em zero da TW e a maior inclinacio do ECG corresponde
aos maximos e minimos da TW aplicada ao sinal. A distancia
minima entre deteccdes consecutivas de pico R permitida no
Wavedet € definida por um periodo refratario de 275 ms.

Wavedet conta com uma regra de pés-processamento (Single
Lead Rule) que cria uma marcagdo de pico R global para
cada batimento em relacdo a todas as derivagdes da seguinte
forma: 1) todos os picos sdo organizados em ordem crescente
de tempo; 2) classificam-se os picos R de diferentes derivacdes
a um mesmo batimento se a diferenga mixima entre o pico
analisado e seu antecessor for de 250 ms; caso contrario, o pico
R analisado corresponde ao préximo batimento (novo grupo);
3) selecionam-se os picos presentes em um intervalo de 275 ms
em relacdo a primeira ocorréncia do grupo (periodo refratrio
ventricular considerado); 4) o pico global ¢ extraido da me-
diana dos picos referentes ao mesmo grupo. O SLR permite
obter uma resposta tinica em vez de respostas individuais por
derivacdo, sendo assim, essa regra € aplicada neste estudo apds
delineacdo de todas as 12 derivacdes.

3) Pan-Tompkins: O algoritmo de Pan-Tompkins [7] é
bastante utilizado na literatura para a deteccdo dos picos R,
baseado na andlise de uma tnica derivacio do ECG. Nesse
algoritmo, a técnica de deteccio do QRS ¢é dividida em
trés estdgios: filtragem, transformagdes ndo lineares e regras

de decis@o. No primeiro estdgio, o algoritmo filtra o sinal
utilizando um filtro passa-banda composto por um passa-baixa
em cascata com um passa-alta. Em seguida, sinal filtrado
¢é diferenciado e elevado ao quadrado. A primeira operacio
extrai informagdes sobre a inclinagdo, enquanto a segunda
amplifica as componentes de frequéncias mais altas e auxilia a
minimizar falsos positivos causados por ondas T de amplitude
maior que o normal.

Finalmente, no terceiro estigio, um integrador de janela
deslizante ¢ utilizado para obter as informagdes sobre largura
do complexo QRS. Na ultima etapa, dois conjuntos de limites
adaptativos, um superior e um inferior (metade do superior),
sao ajustados, e o sinal € analisado em relagdo a esses limiares.
Se um pico do sinal ultrapassar o limiar superior, esse &
considerado como um pico R. Assim, se o limite superior, res-
ponsavel pela primeira andlise do sinal, for incapaz de detectar
0 pico em um certo intervalo de tempo, nesse caso, utiliza-se
o limite inferior seguido por uma busca em retrospecto para
recuperar o possivel pico R perdido.

Visando uma comparacdo igual com os algoritmos apre-
sentados, o algoritmo Pan-Tompkins foi aplicado para cada
derivagao do ECG, e um pico R global para cada batimento
foi identificado utilizando a mesma Single Lead Rule utilizada
no algoritmo Wavedet.

C. Métricas de Desempenho dos Algoritmos

As marcagdes manuais dos picos R (R,.q;) realizadas por
especialistas foram consideradas como “padrdo ouro”. A partir
das marcacdes, o tracado do ECG foi divido em “regides
positivas” (intervalos de tolerancia de =X ms ao redor de cada
pico Rycql, testamos X = 20 ms e X = 40 ms), e “regides
negativas” (restante dos tragcados).

Os picos R detectados nessas regides pelos algoritmos foram
classificados da seguinte forma: verdadeiro positivo, uma tinica
ocorréncia em uma regido positiva; falso negativo, nenhuma
ocorréncia em uma regido positiva; verdadeiro negativo, ne-
nhuma ocorréncia em uma regiao negativa; falso positivo, cada
ocorréncia em uma regido negativa e cada ocorréncia dupla
em uma regido positiva (nesse ultimo caso, o pico I2,; mais
longe do R,.q foi classificado como falso positivo). Alguns
exemplos representativos dessas classificacdes s@o ilustrados
na Figura 4.

©

CG

Fig. 4. Exemplos de marca¢do manual (circulo) e automatica (“x”") dos picos
R, ilustrando as ocorréncias de: verdadeiro negativo (VN), verdadeiro positivo
(VP), falso negativo (FN) e falso positivo (FP). “—": regido negativa; “+
regido positiva.

A partir das classificacdes, para cada aquisicdo de 10 s,
foram calculados os numeros de ocorréncias de verdadeiros
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positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos, e falsos
negativos (VP, FP, VN e FN, respectivamente). A seguir, as
métricas de sensibilidade (Se), especificidade (FE'sp), predi-
tividade positiva (P;) e acurdcia de detec¢do (Acc) foram
calculadas [9]

Se = VPV+7PFN, 3)
Pe= pr ©)
Ace = VP+§J]\DI—|+_‘Z?JI\£+FN' ©

O root mean square error (RMSe) foi calculado a partir
da diferenca entre R,¢,; € Ry, considerando apenas os picos
classificados como verdadeiros positivos [4]

_ Z(Rpk' — Rreal)Q
RMSe = \/ P : (N

Os célculos das métricas foram repetidos para cada algo-
ritmo em cada registro, em que VP, VN, FP e FN resultantes
de uma dado registro correspondem a soma das suas parcelas
obtidas em cada aquisicdo de 10 s, considerando os dois
niveis de tolerancia, 20 e 40 ms. Também foi calculada a
média do tempo de processamento (7'p) de cada algoritmo nas
aquisicdes de 10 s em cada registro. Para fins de comparacio
do Tp, é importante salientar que neste trabalho foram uti-
lizadas as implementagdes dos algoritmos Wavedet e Pan-
Tompinks presentes no Toolbox ecg-kit disponivel no site
Physionet [13] e em [14], respectivamente. Para que todos
os algoritmos fossem submetidos a condi¢cdes semelhantes
de teste, antes do cédlculo das métricas de desempenho, as
anotagdes manuais e automatica do Pan-Tompkins e Wavedet
presentes nas bordas de cada aquisicdo de 10 s s@o desconsi-
deradas, pois Vectordet ndo avalia os trechos do sinal contidos
nas bordas.

D. Andlise Estatistica

Ap6s calcular os valores das métricas para cada registro, a
diferenca entre os algoritmos foi avaliada utilizando testes de
Wilcoxon pareados (o = 0, 05).

III. RESULTADOS

Em um total de 173.362 batimentos manualmente anotados,
os valores de RM Se, Se, Spe, Py, Acc e Tp obtidos com
os diferentes algoritmos, considerando as duas amplitudes de
tolerancia sobre as regides positivas (20 ms e 40 ms), sdo
apresentados na Tabela L.

Na tolerdncia de 20 ms, o Vectordet e o Pan-Tompkins
foram sempre consideravelmente melhores para as métricas
Esp, Py e Acc. No entanto, o Wavedet apresentou menor
RM Se e maior Se. A diferenga desses resultados na tolerancia
de 40 ms é que o Wavedet tem todos resultados inferiores,
exceto pelo RMSe. Em 40 ms de tolerincia, o Vectordet

apresentou resultados superiores ao Pan-Tompkins em relacio
aFEspe Py.

O processamento dos dados foi realizado em um compu-
tador com CPU Intel(R) Core (TM) i7-8700 3.2 GHz com
memoria de 32.0 GB e sistema operacional Windows 10 64
bits na plataforma Matlab 2016b. O Vectordet apresentou um
tempo de processamento médio para um tragado de 10 s
de 1ms, consideravelmente menor que para o Pan-Tompkins
(quase 25 ms) e o Wavedet (quase 4 s).

TABELA 1
VALORES DAS METRICAS RM Se, Se, Esp, Py, Acc E T'p (MEDIANA
[PRIMEIRO E TERCEIRO QUARTIL]), CONSIDERANDO OS DOIS NfVEIS DE
TOLERANCIA (TOL) PARA AS REGIOES POSITIVAS (20 MS E 40 MS).

Tol (ms) Métricas Wavedet Pan-Tompkins Vectordet
RMS 6,31 5% 6,96 7,44 *xx
e (ms) 143 g 50] [5,85 9,83] (5,09 10,75]
97,28 % 95,80 95,85 *
Se (%) [96,18 97,77] [90,48 98,66] [88,63 99,35]
. 86,88 358 96,09 96,42 ***
20 Esp (%) [54,92 96,07] [90,90 98,69] [91,55 99,47]
PL (%) 86,84 358 95,70 96,12 ***
+ (65,14 95,83] [90,19 98,59] [90,98 99,41]
91,96 558 95,97 96,31 **
Acc (%) [73,71 96,53] [90,68 98,63] [91,21 99,36]
. 6,88 558 9,40 8,45 ***
RMSe (ms) [4,48 9,33] (7,27 12,06] (5,45 12,22]
97,86 $5% 99,50 99,51 ***
Se (%) [97,53 98,08] (98,52 99,73] [97,98 99,79]
89,86 3% 99,28 && 99,65 ***
40 Esp (%) [64,67 97,45] (97,62 99,81] [99,32 99,84]
P (% 89,86 3% 99,22 & 99,62 ***
+ (%) [71,08 97,26] [97,45 99,79] [99,24 99,83]
93,53 558 99,40 99,51 ***
Acc (%) [80,29 97,61] (98,35 99,74] [98,00 99,78]
3,751 3%% 0,025 &&& 0,001 ***
20e40  Tp(s) (3,738 3,761]  [0,024 0,025]  [0,001 0,001]

Note: O valor de p do teste de Wilcoxon vs. Wavedet: * p < 0,05,
¥ p < 0,01 e #* p < 0,001. Simbologia equivalente para a
comparagdo em Pan-Tompkins ($) e Vectordet (&).

IV. DISCUSSAO

Na base de dados de curta de duragdo considerada no
presente trabalho, o algoritmo Vectordet apresentou nivel de
sensibilidade e preditividade positiva (Se = 99,51% e P, =
99,62%, respectivamente) significativamente melhores do que
os algoritmos Wavedet e Pan-Tompkins, além de apresentar
tempo de processamento consideravelmente inferior. Contudo,
os resultados ndo apresentaram diferenca estatisticamente sig-
nificativa de sensibilidade entre Vectordet e o Pan-Tompkins.
Assim, mesmo que a diferenga de desempenho nao seja muito
expressiva, o uso do Vectordet se mostra como a melhor alter-
nativa para sistemas com recursos computacionais limitados,
como sistemas ambulatérias de 12 derivacdes de registros
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curtos. O método de detecgdo utilizado pelo Vectordet possui
uma similaridade com o Pan-Tompkins, indicando que, ao se
aplicar o Pan-Tompkins no VCG, as métricas de desempenho
obtidas seriam semelhantes. Porém, o tempo de processamento
seria superior pela limitacdo computacional associada ao seu
limiar dindmico adaptativo.

Trabalhos anteriores relataram Se = 99,80% e P, = 99,86%
para o Wavedet [4] e Se = 99,76% e P, = 99,56% para Pan-
Tompkins [7]. Apesar dessa similaridade entres os métodos,
o Wavedet apresentou desempenho inferiores neste trabalho,
com P, abaixo de 90% e Se inferior a 98%. Vectordet e
Pan-Tompkins, por outro lado, apresentam resultados similares
aos encontrados na literatura, com desempenho ligeiramente
superior para o Vectordet. Ao contrario do que é feito por mui-
tos autores, na metodologia proposta, ndo se omitiu nenhum
registro, evitando a escolha de registros que visam melhorar a
acurdacia geral do algoritmo.

Para lidar com erros sistemdaticos nas marcacdes manuais em
relacdo a posicao real dos picos R na base de dados, escolheu-
se dois valores de tolerancias (20 ms e 40 ms) para a deteccdo
da posicdo da onda R, como relatado em trabalhos precedentes
[8]. De acordo com a Tabela 1, substituindo a tolerancia
de 20 ms por 40 ms, hd um maior ganho de sensibilidade
para os algoritmos Pan-Tompkins e Vectordet (3,7%) do que
para o Wavedet (0,6%), o qual passa a ser significativamente
menos sensivel que os outros algoritmos. Nessa transi¢do de
tolerancias, lembrando que ocorre a reducdo das imprecisdes
de marcacdes manuais, o menor ganho apresentado pelo
Wavedet pode ser justificado pelos altos indices de FN e FP
oriundos, principalmente, de erros de detec¢do de ondas Pe T
agudas e acentuadas fora de seu periodo refratdrio (275 ms).

Uma das limitagdes do presente trabalho origina-se pela
falta de andlises quanto a robustez ao ruido, porém o uso
de uma base de dados clinica retrata o nivel de ruido
esperado no contexto ambulatorial. Além disso, otimizou-
se a implementacdo do Vectordet, mas nenhum tipo de
aperfeicoamento computacional foi realizado para os outros
algoritmos, pois considerou-se que as implementacdes dispo-
nibilizadas na Physionet [13] e por [14] j4 sejam otimizadas.

O algoritmo Vectordet possui alguns parametros (ganho do
limiar de pico R, frequéncia de corte dos filtros e intervalo
de busca do pico R “verdadeiro”) que foram escolhidos
empiricamente em teste preliminares. Porém, os mesmos testes
sugeriram que mudancas moderadas nesses valores ndo alte-
raram consideravelmente o desempenho do algoritmo. Cabe
ressaltar que o acréscimo da funcdo Single Lead Rule sobre
Wavedet e Pan-Tompkins condensa as deteccdes feitas em cada
uma das 12 derivagdes em uma tnica detecgdo por batimento,
além de evitar a escolha tendenciosa de uma derivagdo que
maximiza o desempenho dos algoritmos fundamentados na
andlise de uma tnica derivacdo por vez.

Em trabalhos futuros, pode-se avaliar o desempenho do
método na magnitude do VCG em trés dimensdes em vez de
duas dimensdes, no plano frontal. Outros estudos pertinentes
sdo a andlise da robustez do Vectordet ao ruido presente no
meio clinico e a avaliacdo do desempenho do algoritmo desti-
nado exclusivamente a ECG patoldgico, fazendo necessario o
desenvolvimento de um banco de dados com as mais variadas

cardiopatias.

V. CONCLUSAO

O Vectordet é caracterizado pela sua simplicidade ma-
temadtica, baixo custo computacional e habilidade de detectar o
pico R sobre suas mudancgas de morfologias mais tipicas. Além
disso, o limiar baseado no desvio padrdo permite identificar
picos R sem a necessidade de regras especificas que se
adaptem as peculiares formas de ondas do ECG. Portanto, o
Vectordet se mostrou uma boa combinagdo entre desempenho
e custo computacional, sendo uma boa op¢do em aplicacdes
para ECG clinico de 12 derivagdes de curta duracdo com
recursos computacionais limitados.
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