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Resumo 

A classificação automática do registro do Eletrocardiograma (ECG) de 12 derivações em aceitável ou inaceitável 

para laudo médico é fundamental para minimizar custos e riscos relacionados ao processo de diagnóstico cardíaco. 

A maioria dos algoritmos para tal classificação incluem parâmetros não intuitivos e foram desenvolvidos baseados 

em dados não representativos do cenário clínico real: sub-representação de registros do ECG patológicos e 

sobrerrepresentação de registros inaceitáveis. Portanto, novos algoritmos foram desenvolvidos e validados em 

dados de um sistema real de telecardiologia - Telehealth Network of Minas Gerais (TNMG): Noise Automatic 

Classification Algorithm (NACA) para a avaliação da qualidade do traçado eletrocardiográfico; Limb Electrode 

Interchange Detection Algorithm (EIDALIMB) e Precordial Electrode Interchange Detection Algorithm 

(EIDAPREC) para a detecção das inversões dos eletrodos dos membros e precordiais, respectivamente. Esses 

algoritmos foram desenvolvidos a partir do conhecimento clínico do traçado eletrocardiográfico, empregando 

técnicas de processamento de sinal de baixa complexidade computacional e utilizando regras de significado físico 

ou fisiológico interpretáveis e factíveis de alterações. Os algoritmos propostos foram comparados com outros 

relevantes da literatura por meio de cinco métricas: Sensibilidade (Se), Especificidade (Esp), Valor Preditivo 

Positivo (VPP), F2 e redução de custo resultante do uso desses algoritmos em um sistema clínico real. O NACA 

foi comparado com o Quality Measurement Algorithm (QMA), vencedor do Computing in Cardiology Challenge 

2011, utilizando um conjunto de dados disponibilizado pela TNMG (TestTNMG) e um outro publicamente 

disponível, ChallengeCinC. Por sua vez, o EIDALIMB e o EIDAPREC foram comparados com o Decision Rules 

Algorithm (DRA), que atualmente é o mais renomado da literatura, utilizando um conjunto de dado disponibilizado 

pela TNMG (TestTNMGINV). Os conjuntos TestTNMG e TestTNMGINV consistem em 34.310 e 23.235 registros 

do ECG, respectivamente (1% inaceitável e 50% patológico), enquanto o ChallengeCinC consiste em 1.000 

registros do ECG (23% inaceitáveis, superior ao cenário clínico real). NACA e QMA alcançaram um desempenho 

semelhante no ChallengeCinC, enquanto apenas o NACA obteve um bom desempenho no TestTNMG (Se=0,89; 

Sp=0,99; VPP=0,59; F2=0,76 e redução de custos 2,3±1,8%). Por sua vez, ao contrário do DRA, EIDALIMB e 

EIDAPREC alcançaram um bom desempenho no TestTNMGINV (Se≥0,88; Esp≥0,98; VPP≥0,32; F2≥0,63 e redução 

de custos 2,8±2,2%). Portanto, percebe-se que algoritmos aplicáveis ao cenário clínico real devem ser 

desenvolvidos baseados em dados representativos da realidade clínica. Adicionalmente, a implementação do 

NACA, EIDALIMB e EIDAPREC em qualquer serviço de telecardiologia tem potencial de resultar em benefícios 

evidentes de saúde e financeiros para os pacientes e para o sistema de saúde. 

 

Palavras-chave: Eletrocardiograma. Avaliação da qualidade do traçado. Inversão dos eletrodos. Redução de 

custos. Desequilíbrio de classe. Aplicação clínica real. 

 

 



                                                                                                                               

 

 

Abstract 

The automatic classification of the 12-lead Electrocardiogram (ECG) recording as acceptable or as unacceptable 

for a medical report is fundamental to minimize costs and risks related to the cardiac diagnostic process. Most 

algorithms for such classification include non-intuitive parameters and were developed based on data that are not 

representative of the real clinical scenario: underrepresentation of pathological ECG recordings and 

overrepresentation of unacceptable recordings. Therefore, new algorithms were introduced, which were developed 

and validated on data from a real telecardiology system - Telehealth Network of Minas Gerais (TNMG): Noise 

Automatic Classification Algorithm (NACA) to assess the quality of 12-lead ECG recordings; Limb Electrode 

Interchange Detection Algorithm (EIDALIMB) and Precordial Electrode Interchange Detection Algorithm 

(EIDAPREC) to detect limb and precordial electrode interchanges, respectively. These algorithms were developed 

based on clinical knowledge of the electrocardiographic tracing, using signal processing techniques of low 

computational complexity and using rules of physical or physiological meaning that are understandable and may 

be changed/adapted. The proposed algorithms were compared with other relevant ones in the literature using five 

metrics: Sensitivity (Se), Specificity (Sp), Positive Predictive Value (PPV), F2 and cost reduction resulting from 

the use of these algorithms in a real clinical system. Then, NACA was compared to the Quality Measurement 

Algorithm (QMA), winner of the Computing in Cardiology Challenge 2011, using data provided by TNMG 

(TestTNMG) and another publicly available, ChallengeCinC. On the other hand, EIDALIMB and EIDAPREC were 

compared to the Decision Rules Algorithm (DRA), which is currently the most renowned in the literature, using 

another dataset provided by TNMG (TestTNMGINV). TestTNMG and TestTNMGINV datasets consist of 34,310 

and 23,235 ECG recordings, respectively (1% unacceptable and 50% pathological), while ChallengeCinC consists 

of 1,000 ECG recordings (23% unacceptable, higher than the actual clinical scenario). NACA and QMA achieved 

similar performance in ChallengeCinC, while only NACA achieved satisfactory performance in TestTNMG 

(Se=.89; Sp=.99; PPV=.59; F2=.76 and cost reduction 2.3 ±1.8%). On the other hand, unlike DRA, EIDALIMB and 

EIDAPREC achieved satisfactory performance in TestTNMGINV (Se≥.88; Sp≥.98; PPV≥.32; F2≥.63 and cost 

reduction 2.8± 2.2%). Therefore, it is noted that algorithms to be used in a real clinical scenario must be developed 

based on representative data of the clinical reality. Additionally, the implementation of NACA, EIDALIMB and 

EIDAPREC in any telecardiology service may result in evident health and financial benefits for the patients and the 

healthcare system. 

Keywords: Electrocardiogram. Signal quality assessment. Electrode interchanges. Cost reduction. Class 

imbalance. Real clinical application. 
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Capítulo 1 

Introdução 

Doenças cardiovasculares são consideradas a principal causa de morte no mundo, com 

17,9 milhões de mortes em 2019, e com estimativa de 22,2 milhões de mortes em 2030 

(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2019). Dentre os métodos para diagnóstico dessas 

doenças, destaca-se o eletrocardiograma (ECG), o qual representa graficamente a atividade 

elétrica do coração (KHAVAS; ASL, 2018), é o mais importante e consolidado no campo 

clínico para o diagnóstico cardíaco (CLIFFORD; AZUAJE; MCSHARRY, 2006; LIMA et al., 

2021; LUIZ et al., 2010; MOEYERSONS et al., 2021). O modo mais comum de aquisição do 

ECG no contexto clínico é por meio do uso de 10 eletrodos superficiais colocados em posições 

específicas do corpo, registrando a atividade elétrica do coração em 12 derivações e por durante 

aproximadamente 10 segundos (GOLDBERGER; GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017).  

Em contraponto à vasta aplicabilidade do ECG no diagnóstico clínico cardíaco, em 

muitos países, os serviços de cardiologia estão disponíveis apenas nas grandes cidades. Deste 

modo, os habitantes de áreas suburbanas e rurais geralmente não dispõem de opções viáveis de 

acesso a uma simples avaliação cardiológica (LIMA et al., 2021; MOEYERSONS et al., 2021). 

Neste cenário, um papel fundamental é desempenhado pelos serviços de telecardiologia, tais 

como o Heart Center in University hospital (NIKUS et al., 2009),  Heart Center at Children’s 

Hospital of Pittsburgh (OTERO et al., 2014), Health Telematic Network (SCALVINI et al., 

2005), dentre outros (MOHAMMADZADEH et al., 2022). No Brasil, destaca-se a Telehealth 

Network of Minas Gerais (TNMG),  um sistema de saúde pública que atende mais de 1.354 

municípios, com ênfase na aquisição e avaliação do registro do ECG (LIMA et al., 2021; 

RIBEIRO et al., 2019; UFMG-HC, 2022).  

O processo de diagnóstico cardíaco realizado pela TNMG compreende a aquisição do 

sinal de ECG nas unidades remotas e o laudo fornecido pelos médicos especialistas na unidade 

central. Atualmente, em dias úteis, a TNMG realiza e avalia aproximadamente 3.000 aquisições 

de sinal de ECG de 12 derivações por dia e, desde a sua implementação, já realizou e avaliou 
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mais de 4 milhões de aquisições de sinal de ECG, tornando-se um dos maiores serviços de 

telediagnóstico do mundo (UFMG-HC, 2022). 

Estudos preliminares apontam que aproximadamente 3,5% dos registros do ECG 

enviados à unidade central da TNMG são classificados como inaceitáveis para laudo médico 

devido à baixa qualidade do traçado eletrocardiográfico ou em consequência das inversões dos 

eletrodos (RIBEIRO et al., 2019). Por conseguinte, para esses casos, faz-se necessário uma 

repetição de todo o processo de diagnóstico cardíaco da TNMG. Consequentemente, essa 

repetição resulta em um aumento de custos financeiros, de tempo despendido pelo paciente e 

pelos profissionais de saúde, além de possíveis riscos relacionados a um diagnóstico tardio de 

uma emergência cardíaca, como bloqueio atrioventricular completo com necessidade de 

implante de marcapasso e infarto agudo do miocárdio com supradesnivelamento do segmento 

ST. 

Uma maneira eficaz de mitigar a necessidade de repetição de todo o processo de 

diagnóstico cardíaco da TNMG é utilizar algoritmos para a avaliação da qualidade do traçado 

eletrocardiográfico e para a detecção das inversões dos eletrodos imediatamente após a 

aquisição do sinal de ECG. Para a avaliação da qualidade do traçado eletrocardiográfico 

encontra-se na literatura diferentes metodologias, como o uso das características morfológicas 

e dos momentos estatísticos dos traçados do ECG, e das propriedades espectrais dos ruídos 

inerentes à aquisição do sinal do ECG (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; 

LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; MOEYERSONS et al., 2019; ORPHANIDOU et al., 

2015; RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017). Por sua vez, para a detecção das inversões dos 

eletrodos, é relatado a utilização de informações do traçado eletrocardiográfico no domínio do 

tempo e/ou frequência, de investigações estatísticas e do uso da redundância de informações do 

sistema de 12 derivações (HEDÉN et al., 1995; JEKOVA et al., 2016; JEKOVA; KRASTEVA; 

ABACHERLI, 2013; KORS; VAN HERPEN, 2001; RJOOB et al., 2021; XIA; GARCIA; 

ZHAO, 2012). Embora empreguem índices ou descritores variados, esses algoritmos são 

fundamentados essencialmente em regras baseadas em limiares empíricos, árvores de decisão 

e técnicas de inteligência artificial.   

Em contrapartida à variedade desses tipos de algoritmos na literatura, especula-se que 

eles não são plenamente satisfatórios quando aplicados aos registros do ECG realizados na 
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TNMG. Tal especulação é embasada no fato que esses algoritmos foram desenvolvidos em 

dados não representativos de uma aplicação do mundo real. Por exemplo, os tipos e as 

ocorrências das alterações cardíacas são retratados de maneira insuficiente; os ruídos e os 

artefatos são, em muitos casos, gerados artificialmente; e os registros do ECG inaceitáveis para 

laudo médico são excessivamente representados. Ademais, alguns deles foram desennvolvidos 

baseados em parâmetros difíceis de interpretar em termos de significado clínico ou fisiológico 

(HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; HO CHEE TAT; XIANG; ENG 

THIAM, 2011; JEKOVA et al., 2012) e outros apresentam uma complexidade computacional 

não recomendada para o sistema de telemedicina da TNMG (LI; RAJAGOPALAN; 

CLIFFORD, 2014; RJOOB et al., 2021; RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017). Portanto, 

percebe-se a necessidade do desenvolvimento de algoritmos aplicáveis a sistemas reais de 

saúde, tais como a TNMG.  

1.1 Objetivos 

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver algoritmos para a avaliação da 

qualidade do traçado eletrocardiográfico e para a detecção das inversões de eletrodos, 

classificando o registro do ECG de 12 derivações em aceitável ou inaceitável para laudo médico 

na prática clínica diária. Esses algoritmos serão desenvolvidos e validados em dados 

representativos de um sistema de telecardiologia real. Adicionalmente, serão propostas técnicas 

pertinentes a área da Engenharia Biomédica que promovem a redução dos custos financeiros, 

operacionais e de saúde em um sistema de telecardiologia.   

1.1.1 Objetivos específicos 

Considerando o objetivo principal, os objetivos específicos são: 

1. Criar conjuntos de dados de registros do ECG para o treinamento e para o teste dos 

algoritmos propostos neste trabalho, de forma que esses dados sejam verdadeiramente 

representativos da realidade clínica em termos de tipos e ocorrências de registros do 

ECG patológicos e inaceitáveis; 

2. Desenvolver algoritmos com base em técnicas de processamento de sinal bem 

estabelecidas e utilizando regras factíveis de alterações posteriores, as quais devem 
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retratar o conhecimento clínico dos cardiologistas. Adicionalmente, deve-se empregar 

o uso limitado de limiares empíricos, os quais devem ter significado físico ou 

fisiológico interpretável; 

3. Aplicar técnicas de baixa complexidade computacional para o desenvolvimento dos 

algoritmos, visto que serão implementados nos computadores das unidades remotas 

do sistema da TNMG; 

4. Obter desempenho superior quando comparado aos algoritmos específicos e 

disponíveis na literatura para a avaliação da qualidade do traçado eletrocardiográfico 

e para a detecção das inversões de eletrodos em registros do ECG de 12 derivações; e 

5. Reduzir em pelo menos 3% os custos do sistema da TNMG relacionados a repetição 

do processo de diagnóstico cardíaco.  

1.2 Estrutura do trabalho 

Este texto está dividido em cinco capítulos. O presente capítulo apresenta uma 

contextualização geral e elenca os objetivos deste trabalho.  

O Capítulo 2 apresenta uma revisão bibliográfica sobre os principais conceitos do sistema 

cardiovascular e do ECG de 12 derivações. Adicionalmente, os principais algoritmos da 

literatura para a avaliação da qualidade do traçado eletrocardiográfico e para a detecção das 

inversões de eletrodos são apresentados. Dentre esses algoritmos, são apontados quais são 

selecionados para fins de comparação com os algoritmos propostos neste trabalho. Por último, 

explicam-se as limitações dos algoritmos publicamente disponíveis no cenário da TNMG.  

 Os Capítulos 3 e 4 detalham os materiais e métodos, os resultados, as discussões, e as 

limitações no que concerne o desenvolvimento dos algoritmos para a avaliação da qualidade do 

traçado eletrocardiográfico e para a detecção das inversões de eletrodos, respectivamente.  

Por fim, o Capítulo 5 apresenta as conclusões e as propostas de continuidade deste 

trabalho. 
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Capítulo 2    

2 Fundamentação Teórica 

 A primeira parte deste capítulo compreende uma breve explanação sobre a anatomia e 

fisiologia cardíaca, uma explicação sobre as definições do traçado de ECG de 12 derivações e 

uma apresentação dos principais algoritmos da literatura para a avaliação da qualidade do 

traçado eletrocardiográfico e para a detecção das inversões dos eletrodos. A segunda parte 

abrange uma contextualização do cenário da TNMG, apontando as limitações da aplicabilidade 

dos algoritmos da literatura no sistema da TNMG.  

2.1 Sistema cardiovascular: anatomia e fisiologia cardíaca  

 O coração é um órgão muscular constituído, principalmente, por tecido muscular 

estriado cardíaco e tem como principal função bombear sangue para todo o corpo. 

Estruturalmente, a parede do coração é composta por três camadas: o endocárdio, camada 

interna que reveste o interior de todas as câmaras cardíacas; o miocárdio, camada intermediária, 

composta pelas fibras musculares e responsável pela ação de bombeamento do sangue; e o 

epicárdio, camada externa que envolve e protege o coração (HALL, 2017). Por sua vez, a 

estrutura interna desse órgão é formada por duas bombas pulsáteis: o coração direito, o qual 

bombeia sangue desoxigenado para os pulmões por meio da artéria pulmonar, e o coração 

esquerdo, que bombeia sangue oxigenado para os órgãos periféricos por intermédio da artéria 

aorta. Adicionalmente, cada bomba é composta por duas cavidades, um átrio e um ventrículo 

(HALL, 2017; SÖRNMO; LAGUNA, 2005).   

Os átrios, câmaras coletoras, são encarregados de receber o sangue proveniente de 

diversas partes do corpo e bombeá-lo para os ventrículos, os quais são responsáveis por garantir 

o bombeamento do sangue para os demais órgãos do corpo (HALL, 2017).  O direcionamento 

do fluxo sanguíneo (átrios – ventrículos – demais órgãos do corpo) é assegurado pela ordem de 

abertura das válvulas cardíacas, as quais são classificadas como atrioventriculares ou 

semilunares. As atrioventriculares garantem o fluxo sanguíneo dos átrios para os ventrículos, 
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enquanto as semilunares, dos ventrículos para a artéria pulmonar e para a artéria aorta. As 

válvulas atrioventriculares e semilunares do coração direito são, respectivamente, a válvula 

tricúspide e a pulmonar, enquanto do coração esquerdo são, respectivamente, a válvula mitral 

e a aórtica (HALL, 2017). Os detalhes estruturais externos e internos do coração, e o 

direcionamento do fluxo sanguíneo são apresentados na  Figura 2.1. 

 

Figura 2.1 - Detalhes estruturais do coração. Adaptado de (HALL, 2017). 

Em nível celular, as células do coração, denominadas miócitos, são células excitáveis e 

representam a unidade funcional do músculo cardíaco (MACFARLANE et al., 2010). A 

membrana dessas células, dentre outras funções, regula a diferença de potencial elétrico entre 

os meios intra e extracelular por meio de uma combinação de mecanismos ativos e passivos 

(GOLDBERGER; GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017). Essa diferença de potencial elétrico é 

denominada de potencial de membrana, o qual gera um campo elétrico e, portanto, do ponto de 

vista elétrico, o miócito pode ser aproximado como um dipolo elétrico responsável pela geração 

desse campo elétrico (JOHNSON, 2003; SÖRNMO; LAGUNA, 2005).  

Quando o miócito é excitado eletricamente por estímulo (externo ou dele próprio) e a 

diferença de potencial da membrana aumenta até um certo limiar, normalmente variando de       

- 90 mV a 30 mV em 1 ms, é gerada uma resposta elétrica ativa e rápida com duração de 200 a 
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400 ms, denominada de potencial de ação (SÖRNMO; LAGUNA, 2005). Esse potencial 

desencadeia a contração do miócito e, consequentemente, devido à disposição deles em forma 

de sincício, ocorre a propagação do estímulo elétrico para os miócitos vizinhos por meio das 

junções comunicantes. Desta forma, um único potencial de ação pode se propagar por todo o 

todo o sincício atrial ou ventricular, de maneira que este se contraia de modo síncrono (HALL, 

2017; MACFARLANE et al., 2010). Por fim, decorrida a propagação do potencial de ação, o 

miócito retorna ao seu estado de repouso (HALL, 2017; SÖRNMO; LAGUNA, 2005). 

A propagação completa do potencial de ação em todo o coração é realizada por meio do 

sistema de condução do coração e corresponde a um ciclo cardíaco. Este é constituído por 

quatro fases: duas atriais e duas ventriculares, mecanicamente ditas como contração (sístole) e 

relaxamento (diástole); e eletricamente, como despolarização e repolarização (HALL, 2017; 

SÖRNMO; LAGUNA, 2005). A partir da Figura 2.2 observa-se que o ciclo cardíaco se inicia 

com a geração do impulso elétrico, normalmente, no nó sinusal (SA), e se propaga por toda a 

massa muscular que forma o sincício atrial (despolarização atrial), provocando a sua contração. 

Através de fibras intermodais, o impulso chega ao nó atrioventricular (AV), que tem por função 

principal retardar a passagem do impulso entre o sincício atrial e ventricular. Posteriormente, o 

impulso chega ao feixe atrioventricular, o qual se divide em ramos, feixe de His direito e 

esquerdo e fibras de Purkinje. Com a chegada do impulso no sincício ventricular 

(despolarização ventricular e a repolarização atrial), inicia-se a contração ventricular, e 

subsequentemente, tem-se a repolarização e o relaxamento ventricular (HALL, 2017; 

SÖRNMO; LAGUNA, 2005).  

Durante o ciclo cardíaco, o campo elétrico gerado pelos miócitos é modificado, ou seja, 

o dipolo elétrico muda o seu módulo e orientação ao longo do tempo. Desta forma, esse campo 

elétrico variável pode ser representado por um dipolo elétrico equivalente, denominado 

vetorcardiograma (VCG) (DOS et al., 2020; FRANK, 1954). O VCG é o vetor resultante da 

somatória de todos os dipolos elétricos dos miócitos durante o ciclo cardíaco, sendo 

representado em três dimensões ortogonais (X, Y e Z) (GOLDBERGER; GOLDBERGER; 

SHVILKIN, 2017). Na Figura 2.3 é possível evidenciar a dinâmica do VCG, o qual é 

representado por um vetor com um ponto de origem aproximadamente fixo e com magnitude e 

orientação variável de acordo com a propagação do impulso elétrico ao longo do tempo 
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(GOLDBERGER; GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017). Adicionalmente, a representação 

gráfica da evolução ao longo do tempo do VCG é caracterizada pelo registro do ECG (HALL; 

HALL, 2016). 

 
Figura 2.2 – À esquerda, o sistema de condução do coração e seus componentes especializados. À direita, os típicos 

potenciais de ação de cada componente do sistema de condução do coração em relação ao tempo de ocorrência em 

um ciclo cardíaco. Adaptado de (BARRET et al., 2016).  

 

Figura 2.3 - Representação da dinâmica do VCG durante a despolarização e repolarização em oito pontos do ciclo 

cardíaco de um paciente saudável, em que a seta e o seu tamanho representam o vetor VCG e a sua magnitude, 

respectivamente. Adaptado de (JOHNSON, 2003). 
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2.2 Eletrocardiograma: definição e principais 

componentes 

O ECG é um método de medida e representação gráfica da evolução ao longo do tempo 

do VCG, em que a representação de suas projeções, denominadas derivações, é realizada em 

eixos padronizados (MACFARLANE et al., 2010). O traçado eletrocardiográfico de cada 

derivação apresenta as caraterísticas de um sinal não estacionário pseudo-periódico, com 

amplitudes variáveis de 1 a 5 mV na banda de 0,05 Hz a 100 Hz, sendo que 90% da energia 

espectral está concentrada entre 0,25 Hz e 35 Hz (KAPLAN BERKAYA et al., 2018; TOBON 

DIANA; FALK; MAIER, 2016). 

 Em cada pseudo-período do traçado eletrocardiográfico de uma derivação do registro 

do ECG de um ser humano saudável, é reproduzida uma sequência de ondas e intervalos: onda 

P, complexo QRS, onda T e onda U, como pode ser visto na Figura 2.4. A onda P e o complexo 

QRS são originados pela despolarização atrial e ventricular e ocorrem antes da contração dos 

átrios e dos ventrículos, respectivamente. As ondas T e U são produzidas pela repolarização 

ventricular, porém a onda U é gerada devido à repolarização tardia e nem sempre está presente 

no traçado eletrocardiográfico. Por sua vez, a repolarização atrial ocorre simultaneamente ao 

complexo QRS e, por isso, não pode ser visualizada no traçado eletrocardiográfico 

(MACFARLANE et al., 2010).  

 
Figura 2.4 - Representação das ondas, intervalos e segmentos do registro do ECG de um paciente saudável. 

Adaptado de (HALL, 2017). 
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Adicionalmente, outros achados importantes do traçado eletrocardiográfico são os 

intervalos, conforme observado na Figura 2.4. O intervalo P-R é definido como o intervalo de 

tempo entre o início da excitação elétrica dos átrios (início da onda P) e o início da excitação 

elétrica dos ventrículos (início do complexo QRS). Esse intervalo quantifica o atraso na 

condução do impulso elétrico no nó AV (MACFARLANE et al., 2010; SÖRNMO; LAGUNA, 

2005). O intervalo R-R é definido como a diferença de intervalo de tempo entre duas ondas R 

sucessivas, sendo comumente utilizado para o cálculo da frequência cardíaca instantânea. Por 

sua vez, o intervalo Q-T quantifica a duração da atividade elétrica no ventrículo, com início no 

complexo QRS e término no final da onda T (HALL; HALL, 2016; MACFARLANE et al., 

2010). É comum a utilização para a avaliação cardíaca de um paciente o intervalo Q-T corrigido 

(QTc) devido à relação entre os intervalos R-R e Q-T, utilizando as fórmulas de Bazzet, 

Fridericia, Hodges e Framingham, sendo as fórmulas lineares (Hodges e Framingham) as mais 

atualizadas com as diretrizes de interpretação de intervalo Q-T (INDIK et al., 2006).  Por fim, 

o segmento S-T, o qual é relativamente quiescente, corresponde ao trecho que inicia no final 

do complexo QRS e termina no início da onda T e é utilizado para a análise temporal do início 

da repolarização ventricular (PASTORE et al., 2016).  

Como mencionado anteriormente, o registro do ECG é uma representação gráfica das 

projeções (derivações) do VCG e, do ponto de vista da prática diária clínica, a aquisição do 

sinal de ECG tem como representação mais comum o de 12 derivações. Essa aquisição é 

realizada por meio de 10 eletrodos colocados em posições específicas do corpo, sendo quatro 

nos membros e seis no tórax (SÖRNMO; LAGUNA, 2005). Os eletrodos dos membros (plano 

frontal) são rotulados como RA (Right Arm), LA (Left Arm), RL (Right Leg) e LL (Left Leg), 

os quais são posicionados no braço direito, braço esquerdo, perna direita e perna esquerda, 

respectivamente. Por sua vez, os eletrodos do tórax (plano horizontal) são rotulados de 

precordiais V1 a V6 e são posicionados em pontos anatomicamente referenciados na parte 

anterior do tórax (ELDRIDGE et al., 2014), conforme apresentado na Figura 2.5. O 

posicionamento correto desses eletrodos é considerado um dos principais fatores para garantir 

a qualidade e a confiabilidade do traçado eletrocardiográfico (BATCHVAROV; MALIK; 

CAMM, 2007). Isso pelo fato de que a projeção do VCG nas 12 derivações depende da posição 
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dos eletrodos dentro do campo elétrico gerado pelo dipolo elétrico (MACFARLANE et al., 

2010). 

 
Figura 2.5 - Posicionamento correto dos eletrodos para a aquisição do sinal de ECG de 12 derivações. À esquerda, 

o posicionamento dos eletrodos no plano horizontal (derivações precordiais) V1 a V6. À direita no plano frontal 

(derivações dos membros), em que RA (Right Arm), LA (Left Arm), RL (Right Leg) e LL (Left Leg) representam 

os eletrodos posicionados no braço direito, braço esquerdo, perna direita e perna esquerda, respectivamente.  

 As 12 derivações são divididas em dois grupos em concordância com o posicionamento 

dos eletrodos: derivações dos membros, três bipolares (I, II e III) e três unipolares aumentadas 

(aVL, aVR e aVF); e derivações precordiais (V1, V2, V3, V4, V5 e V6) (HALL; HALL, 2016).  

Para as derivações bipolares, a projeção do VCG representa os registros dos potenciais 

elétricos (VI, VII e VIII), os quais são obtidos pela diferença do potencial elétrico cardíaco entre 

os braços direito e esquerdo e a perna esquerda (𝑉RA, 𝑉LA e 𝑉LL, respectivamente) de acordo com 

as Equações: 

𝑉𝐼 =  𝑉𝐿𝐴 −  𝑉𝑅𝐴 , (2.1) 

𝑉𝐼𝐼 =  𝑉𝐿𝐿 −  𝑉𝑅𝐴 ,  (2.2) 

𝑉𝐼𝐼𝐼 =  𝑉𝐿𝐿 −  𝑉𝐿𝐴 ,   (2.3) 

Adicionalmente, as derivações bipolares estão espacialmente dispostas 60° uma da outra 

e, por isso, são representadas pelo triângulo de Einthoven (ver Figura 2.6A), o qual fornece uma 

representação geométrica para auxiliar na mensuração dos potenciais elétricos dessas 

derivações (MACFARLANE et al., 2010). 
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Figura 2.6 - A) Representação do triângulo de Einthoven; B) Diagrama do plano frontal com as projeções das 

derivações dos membros com um distanciamento espacial de 30° entre cada derivação. C) Diagrama do plano 

horizontal apresentando as relações espaciais das seis derivações precordiais. As linhas contínuas e as tracejadas 

indicam os polos positivos e negativos de cada derivação, respectivamente. 

Enquanto isso, para as derivações unipolares (membros e precordiais), a projeção do 

VGC registra a diferença de potencial entre cada eletrodo periférico ou precordial com o 

terminal central de Wilson (TCW), determinado pela Equação (2.4)  (MACFARLANE et al., 

2010): 

𝑉𝑡𝑐𝑤 =  
𝑉𝐿𝐴 +  𝑉𝑅𝐴 + 𝑉𝐿𝐿

3
 . (2.4) 

Além disso, a partir da combinação das equações (2.1) a (2.4), é possível determinar os 

potenciais elétricos das derivações unipolares VaVR, VaVL e VaVF a partir dos potenciais das 

derivações bipolares VI, VII e VIII, conforme descrito nas Equações (2.5) a (2.7) 

(MACFARLANE et al., 2010): 

𝑉𝑎𝑉𝑅 =  −
𝑉𝐼 +  𝑉𝐼𝐼

√3
,  (2.5) 

𝑉𝑎𝑉𝐿 =  
2. 𝑉𝐼 −  𝑉𝐼𝐼

√3
 ,  (2.6) 

𝑉𝑎𝑉𝐹 =  
𝑉𝐼𝐼 +  𝑉𝐼𝐼𝐼

√3
. (2.7) 
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A relação geométrica existe também para as derivações unipolares do plano frontal 

(Figura 2.6B) e do plano horizontal (Figura 2.6C) (MACFARLANE et al., 2010). 

Fundamentado nos achados do registro do ECG de 12 derivações (ondas, intervalos, segmentos, 

potenciais elétricos e relações existentes entre os traçados das derivações), o médico 

especialista pode extrair informações sobre diversos aspectos da fisiologia cardíaca de um 

paciente.  

2.3 Análise do registro do ECG de 12 derivações na 

prática diária clínica 

O registro do ECG de 12 derivações é amplamente utilizado na prática diária clínica para 

a avaliação cardiológica de um paciente. Para isso, os seguintes descritores de saúde 

cardiovascular devem ser verificados: orientação anatômica do coração, detecção de distúrbios 

de ritmo de condução, detecção de patologias cardíacas, dentre outros (MACFARLANE et al., 

2010). Esses descritores são relatados em um laudo eletrocardiográfico, composto por um laudo 

descritivo e um conclusivo. O primeiro é elaborado tomando como base os seguintes itens 

(PASTORE et al., 2016):  

1. análise do ritmo cardíaco e quantificação da frequência cardíaca; 

2. análise da duração, amplitude e morfologia da onda P e duração do intervalo P-R; 

3. determinação do eixo elétrico P, QRS e T; 

4. análise da duração, amplitude e morfologia do complexo QRS; e 

5. análise da repolarização ventricular com a descrição dos segmentos S-T, Q-T e QTc 

e da onda U, quando presente. 

 Inicialmente, é verificado se o ritmo fisiológico cardíaco é o sinusal, i.e., o impulso 

elétrico da atividade elétrica cardíaca é originado no nó sinoatrial e a faixa de normalidade da 

frequência cardíaca deve estar entre 50 e 100 batimentos por minuto (bpm) (PASTORE et al., 

2016). No que se refere à duração, amplitude e morfologia das ondas, normalmente, a onda P 

possui amplitude positiva, em algumas derivações, e uma morfologia monofásica, i.e., 

continuadamente positiva ou negativa; o complexo QRS é, tipicamente, caracterizado por dois 

pontos mínimos (ondas Q e S) e um ponto máximo (onda R); e a onda T tem amplitude positiva 

em quase todas as derivações, normalmente semelhante à do QRS e com morfologia 

https://www.sinonimos.com.br/continuadamente/
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assimétrica, com início mais lento e um final mais rápido (CLIFFORD; AZUAJE; 

MCSHARRY, 2006; PASTORE et al., 2016). As informações de normalidade da amplitude, 

duração, eixo e frequência das ondas eletrocardiográficas para um paciente saudável são 

apresentadas na Tabela 2.1. 

A determinação do eixo elétrico é baseada na compreensão de que a atividade elétrica 

cardíaca pode ser representada graficamente por um vetor equivalente de todos os dipolos 

elétricos dos miócitos (VCG) (MACFARLANE et al., 2010; MAN et al., 2015). Assim, 

mantendo a origem do VCG em um ponto zero de referência e a sua extremidade descrevendo 

um loop vetorial para cada onda elétrica cardíaca, que começa e retorna ao ponto de origem do 

VCG, três loops (ondas P, T e complexo QRS) podem ser observados pela representação da 

dinâmica do VGC durante o ciclo cardíaco (MACFARLANE et al., 2010; SÖRNMO; 

LAGUNA, 2005). A representação desses loops pode ser realizada nos três planos anatômicos 

a partir das três derivações ortogonais, assim como é visualizado na Figura 2.7. Baseado nisso, 

o eixo elétrico P, QRS e T é determinado pelo ângulo formado em relação à magnitude da 

projeção de cada loop P, QRS e T no plano frontal (XY), em que os valores de normalidade 

também são apresentados na Tabela 2.1.  

O eixo cardíaco propriamente dito é o eixo elétrico do complexo QRS, ângulo θ da 

representação 3D da Figura 2.7, o qual descreve a direção e o sentido do VCG na despolarização 

ventricular e é utilizado para correlacionar achados clínicos para auxiliar no diagnóstico de 

anormalidades cardíacas (MACFARLANE et al., 2010; SURAWICZ; KNILANS, 2008).  

O eixo cardíaco pode ser classificado como: normal, desvio do eixo para esquerda - LAD 

(Left Axis Deviation), desvio do eixo para direita – RAD (Rigth Axis Deviation) e desvio 

extremo do eixo para a esquerda (Extreme Left Axis Deviation) (GOLDBERGER; 

GOLDBERGER; SHVILKIN, 2017), conforme:  

1. Normal (-30° a +90°): complexos QRS nas derivações (I e II ou aVF) positivos; 

2. LAD (-30° a -90°): complexos QRS predominantemente positivos na derivação I e 

negativos na derivação II ou aVF; 

3. RAD (+90° a 180°): complexos QRS predominantemente negativos na derivação I e 

positivos na derivação II ou aVF; 
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4. Desvio Extremo (-90° a 180°): complexos QRS nas derivações (I e II ou aVF) 

negativos. 

Tabela 2.1 - Valores de referência dos principais achados do traçado eletrocardiográfico de um paciente saudável. 

Note que M e F na linha ‘Intervalo QTc’ correspondem à Masculino e Feminino, respectivamente, e front. e prec. 

na linha ‘Complexo QRS’ equivalem à frontais e precordiais, respectivamente (PASTORE et al., 2016) 

Achados do 

ECG 
Amplitude (mm) Duração (ms) Eixo (graus) 

Faixa de frequência 

(Hz) de cada achado 

Onda P ≤ 2,5 ≤ 110 0 a 90 5 a 15 

Intervalo PR - 120 a 200 - ~0 

Complexo 

QRS 

5 a 20 (front.) e 

10 a 30 (prec.) 
≤ 120 -30 a +90 10 a 50 

Onda T 10 a 30% do QRS 120 a 160 -30 a +90 0 a 10 

Segmento S-T - 80 a 120 - - 

Segmento Q-T - 340 a 440 - - 

Intervalo QTc - 
≤ 450/470 ms 

(M/F) 
- - 

Onda U 
5 a 25% da onda 

T 
20 – 40 - - 

 
Figura 2.7 - Representações do VCG nos planos anatômicos. Painéis à esquerda descrevem as derivações 

ortogonais (X = DI, Y = aVF e Z = V2). Painéis à direita representam essas derivações com os loops vetoriais em 

2D e 3D, em que os loops P, QRS e T estão representados em azul, vermelho e verde, respectivamente. Note que, 

na representação 3D, a seta amarela indica a magnitude do loop QRS, e o θ refere-se ao valor angular do eixo 

cardíaco. Os pontos nas representações em 2D marcam os valores máximos alcançados nos loops. Adaptado de 

(MAN et al., 2015).  
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Posteriormente às analises supracitadas, o laudo conclusivo deve ser formado pela síntese 

dos diagnósticos listados no documento de diretrizes da Sociedade Brasileira de Cardiologia 

(SBC) (PASTORE et al., 2016).  

2.3.1 Ruídos no traçado eletrocardiográfico 

 Os traçados eletrocardiográficos possuem baixa amplitude e são, frequentemente, 

contaminados por diferentes tipos de ruídos e artefatos provenientes de distintas fontes, sejam 

essas instrumentais, externas, ou fisiológicas (KAPLAN BERKAYA et al., 2018).  Esses ruídos 

podem se manifestar com morfologia semelhante à das ondas do traçado do ECG, interferindo 

na mensuração dos parâmetros para o laudo eletrocardiográfico e, consequentemente, 

resultando em erros de diagnóstico (KAPLAN BERKAYA et al., 2018; MOEYERSONS et al., 

2019).  

Os tipos de ruídos e artefatos inerentes à aquisição do sinal de ECG de 12 derivações na 

prática diária clínica são brevemente resumidas abaixo e exemplificadas na Figura 2.8 

(CLIFFORD; AZUAJE; MCSHARRY, 2006; KAPLAN BERKAYA et al., 2018; KLIGFIELD 

et al., 2007; SATIJA; RAMKUMAR; SABARIMALAI MANIKANDAN, 2018): 

1. Desvio da linha de base: ruídos de baixa frequência na faixa de 0,15 a 0,30 Hz. Esses 

ruídos representam uma modulação sistemática com movimentos periódicos, tais 

como uma atividade respiratória, fazendo com que o traçado eletrocardiográfico 

alterne periodicamente acima e abaixo da linha de base (Figura 2.8A). 

2. Contração muscular (Eletromiografia - EMG): artefatos resultantes da atividade 

elétrica dos músculos durante os períodos de contração ou devido à um movimento 

súbito do corpo. Esse tipo de ruído pode alterar significativamente a forma das ondas 

do traçado eletrocardiográfico, visto que a faixa de frequência do EMG se sobrepõe 

consideravelmente à do traçado de ECG, de 0,01 a 100 Hz (ver Figura 2.8B). 

3. Artefatos de contato e movimento: ruídos de baixa frequência na faixa de 0,05 até 1 

Hz, os quais geralmente são causados por potenciais elétricos gerados pela interação 

eletrodo-pele e que causam mudanças transitórias na linha de base, i.e., desvios 

rápidos (Figura 2.8C). Os desvios da linha de base ou artefatos de movimento podem 
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distorcer o segmento ST e outros componentes de baixa frequência do traçado 

eletrocardiográfico. 

4. Interferência na rede elétrica: ruídos provenientes de fontes externas e gerados pela 

interferência na rede elétrica na frequência de 60 Hz no Brasil, ou 50 Hz em outros 

países, e suas frequências harmônicas, com largura de banda inferior a 1 Hz (ver 

Figura 2.8D). Esses ruídos são causados por acoplamentos indutivos e capacitivos de 

linhas de energia no circuito de aquisição do sinal de ECG.  

As ferramentas mais utilizadas para remoção desses artefatos e ruídos são os filtros 

analógicos ou digitais (LUO; JOHNSTON, 2010). Conforme recomendado pela American 

Heart Association (AHA) (BAILEY et al., 1990), um traçado de ECG deve ser inicialmente 

filtrado por um filtro passa-baixas analógico anti-aliasing, o qual deve ser configurado de modo 

a fornecer uma banda passante plana e minimizar a resposta de fase não linear (LUO; 

JOHNSTON, 2010). 

 
Figura 2.8 - Exemplos dos principais tipos de ruídos e artefatos inerentes à aquisição do sinal de ECG de 12 

derivações na prática diária clínica: A) Desvio da linha de base B) Ruído muscular; C) Artefato de movimento e 

D) Interferência da rede elétrica. Adaptado da base de dados da (Rede de Telessaúde de Minhas Gerais, 2020). 

 Ainda segundo as recomendações da AHA, após uma conversão analógico-digital do 

traçado eletrocardiográfico (BAILEY et al., 1990), um filtro passa-altas digital com frequência 
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de corte fc = 0,05 Hz deve ser usado para eliminar ou suprimir o componente DC e os ruídos 

de baixa frequência que causam oscilações na linha de base (BAILEY et al., 1990; KAPLAN 

BERKAYA et al., 2018; KLIGFIELD et al., 2007; KOSSMANN et al., 1967; LUO; 

JOHNSTON, 2010). Embora não suprima suficientemente o desvio da linha de base, o valor da 

fc foi definido após estudos objetivando a redução das distorções no segmento ST, onda T ou 

intervalo QT (BAILEY et al., 1990). Assim, as técnicas recomendadas para o filtro passa-altas 

digital de fase linear que evitam distorções de fase são: filtros FIR (Finite impulse response) ou 

filtragem IIR (Infinite impulse response) forward-backward (SÖRNMO; LAGUNA, 2005).   

Por último, um filtro notch, o qual rejeita a frequência de 60 Hz, ou de 50 Hz, deve ser 

incluído para remover a interferência causada pela rede elétrica (LUO; JOHNSTON, 2010). As 

técnicas utilizadas para esse filtro podem ser tanto FIR, IIR ou subtração polinomial da 

estimativa da amplitude e fase da interferência da rede elétrica com o traçado 

eletrocardiográfico (SÖRNMO; LAGUNA, 2005).  Em alguns casos, apesar da utilização dos 

filtros conforme as recomendações da AHA, o traçado eletrocardiográfico ainda apresenta 

qualidade insuficiente para o médico especialista gerar um laudo médico. Para esses casos, a 

realização de uma nova aquisição do sinal de ECG é o mais recomendado.  

De maneira geral, registros ruidosos do ECG geram diversos problemas na prática diária 

clínica, tais como equívocos no laudo médico, necessidade de nova aquisição do sinal de ECG, 

tempo extra gasto pelo especialista em um laudo que não gerou diagnóstico, tempo adicional 

de espera do paciente para receber um diagnóstico e/ou tratamento adequado, e dentre outros. 

Portanto, custos extras para os pacientes e para os sistemas de saúde são gerados. Desta forma, 

é imprescindível a avaliação da qualidade do traçado eletrocardiográfico, antes do envio do 

registro do ECG para laudo médico. 

2.3.2 Inversões dos eletrodos 

Um achado prejudicial na prática diária clínica é a inversão dos eletrodos durante a 

aquisição do sinal de ECG de 12 derivações (DE BIE; MORTARA; CLARK, 2014; JEKOVA 

et al., 2016), com taxas de erro humano variando de 0,4 a 4,8% do total de aquisições do sinal 

de ECG realizadas no ambiente clínico (NILSSON et al., 2008; RUDIGER et al., 2007; 

THALER et al., 2010).   
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A aquisição do sinal do ECG com inversão dos eletrodos pode reproduzir alterações nas 

ondas do traçado eletrocardiográfico (FINLAY; NUGENT; NELWAN; et al., 2010), gerando 

padrões patológicos e, consequentemente, resultando em uma avaliação errônea da saúde 

cardiovascular de um paciente (BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; BOND et al., 2012; 

DE BIE; MORTARA; CLARK, 2014; KANIA et al., 2014; KLIGFIELD et al., 2007). As 

recentes recomendações sobre padronização e avaliação do registro do ECG  aconselham 

treinamento da equipe médica sobre como evitar trocas de eletrodos, bem como a incorporação 

de algoritmos para a detecção automática das inversões dos eletrodos (KLIGFIELD et al., 

2007). 

As inversões de eletrodos podem ser classificadas em dois tipos: as inversões de eletrodos 

dos membros e as inversões de eletrodos precordiais. Para o primeiro tipo, as principais 

inversões são RA-LA, RA-LL e LA-LL (BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007), as quais 

representam respectivamente a inversão dos eletrodos dos braço direito (RA) com o do braço 

esquerdo (LA), a inversão do eletrodo do braço direito (RA) com o da perna esquerda (LL) e a 

inversão do eletrodo do braço esquerdo (LA) com o da perna esquerda (LL). Dentre essas 

inversões, a inversão RA-LA é a mais frequente na prática diária clínica (BATCHVAROV; 

MALIK; CAMM, 2007) 

Em termos gerais, os possíveis efeitos gerados nos traçados eletrocardiográficos devido 

às inversões de eletrodos são: inversão do sinal do traçado, e.g., traçado x(t) passa a ser -x(t); 

troca de traçados entre as derivações, e.g., o traçado da derivação I é trocado pelo traçado da 

derivação III; e traçados com linha praticamente isoelétrica (JEKOVA et al., 2016). Os efeitos 

causados nos traçados eletrocardiográficos devido às principais inversões de eletrodos dos 

membros são descritos na A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversão RA-LA causa a 

inversão do sinal do traçado da derivação I e a troca dos traçados das derivações II e III e aVR 

e aVL. Como consequência direta disso, o triângulo de Einthoven é invertido em 180° 

horizontalmente em torno da derivação aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser 

visualizado nas Figura 2.9 e Figura 2.10, as quais representam o triângulo de Einthoven para 

um registro do ECG sem inversão e com inversão RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a 

inversão RA-LA gera, na maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal) 

em algumas derivações, produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio 
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extremo e, consequentemente, direcionando o médico especialista a produzir um diagnóstico 

patológico, como dextrocardia, cardiopatia congênita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectópico 

(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA; 

SCHMID, 2019).  

Tabela 2.2. 

A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversão RA-LA causa a inversão do sinal do 

traçado da derivação I e a troca dos traçados das derivações II e III e aVR e aVL. Como 

consequência direta disso, o triângulo de Einthoven é invertido em 180° horizontalmente em 

torno da derivação aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser visualizado nas Figura 2.9 

e Figura 2.10, as quais representam o triângulo de Einthoven para um registro do ECG sem 

inversão e com inversão RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a inversão RA-LA gera, na 

maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal) em algumas derivações, 

produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio extremo e, consequentemente, 

direcionando o médico especialista a produzir um diagnóstico patológico, como dextrocardia, 

cardiopatia congênita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectópico (BATCHVAROV; MALIK; 

CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019).  

Tabela 2.2. Principais inversões dos eletrodos dos membros e seus respectivos efeitos nos traçados das derivações 

do ECG. Note que as inversões dos eletrodos dos membros são apresentadas na primeira coluna da tabela e que os 
efeitos gerados por essas inversões são apresentados na mesma linha e nas colunas subsequentes. Para essas 

colunas, o símbolo (-) representa a inversão do sinal do traçado da derivação e, caso contenha o nome de uma 

derivação diferente do da coluna em negrito, significa a troca do traçado da derivação Fonte: Adaptado de (XIA; 

GARCIA; ZHAO, 2012) 

Inversões 

Frontais 
I II III aVR aVL aVF 

RA-LA -I III II aVL aVR aVF 

RA-LL -III -II -I aVF aVL aVR 

LA-LL II I -III aVR aVF aVL 

Por sua vez, a inversão RA-LL gera a inversão do sinal do traçado da derivação II, a 

troca e a inversão do sinal dos traçados das derivações I e III e a troca dos traçados das 

derivações aVR e aVF, gerando um triângulo de Einthoven invertido a 180° verticalmente em 

torno de aVL (JEKOVA et al., 2016), como é ilustrado na Figura 2.11. Além disso, essa 

inversão produz um P-QRS-T nas derivações I, II, III e aVF de polaridades negativas e na 

derivação aVR com polaridade positiva, gerando um eixo QRS com desvio extremo (DREW, 
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2006; HARRIGAN, 2006). Esses efeitos gerados pela inversão RA-LL são altamente 

improváveis em um registro do ECG de ritmo sinusal. Assim, podem levar ao médico 

especialista a prover um diagnóstico de infarto do miocárdio (IM) inferior (BATCHVAROV; 

MALIK; CAMM, 2007), ou IM de parede lateral e baixo ritmo atrial (KRASTEVA; JEKOVA; 

SCHMID, 2019). 

No que concerne à inversão LA-LL, o triângulo de Einthoven é invertido a 180° 

verticalmente em torno de aVR devido à troca dos traçados das derivações I e II e aVL e aVF 

(JEKOVA et al., 2016), como pode ser Figura 2.12. Adicionalmente, essa inversão gera 

traçados semelhantes aos de um registro do ECG normal (KORS; VAN HERPEN, 2001; XIA; 

GARCIA; ZHAO, 2012) e, na maioria dos casos, não pode ser detectada por um médico 

especialista (HAN et al., 2014).  Por outro lado, alguns autores relatam que esse tipo de inversão 

pode ser detectada durante o ritmo sinusal pela análise extremamente cuidadosa da forma da 

onda P, que normalmente apresenta uma maior amplitude na derivação II do que na derivação 

I (ABDOLLAH; MILLIKEN, 1997; BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HO; HO, 

2001). 

A presença de uma linha isoelétrica, que representa a ausência de atividade elétrica e é 

nivelada em relação à linha de base, na derivação III ou na derivação II, é uma característica da 

inversão dos eletrodos RL-RA e RL-LA, respectivamente (SAKAGUCHI; SANDBERG; 

BENDITT, 2018). Por último, no que se refere às inversões dos eletrodos dos membros, a 

inversão entre os eletrodos  RL e LL não causa nenhuma alteração no traçado 

eletrocardiográfico, uma vez que os potenciais elétricos das duas pernas são similares e o 

traçado do ECG não difere daquele do posicionamento padrão dos eletrodos (KORS; VAN 

HERPEN, 2001). 
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Figura 2.9 - À esquerda, registro do ECG de 12 derivações de um paciente saudável sem inversão de eletrodos; e 

à direita, sua representação do triângulo de Einthoven. 

 
Figura 2.10 - À esquerda, registro do ECG de 12 derivações de um paciente saudável e com inversão dos eletrodos 

RA-LA; e à direita, sua representação do triângulo de Einthoven. O registro do ECG com a inversão foi obtido 

computacionalmente a partir do registro do ECG da Figura 2.9. Note que os nomes das derivações marcadamente 

mais claro no registro do ECG são relacionadas aos efeitos da inversão RA-LA. 
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Figura 2.11 - À esquerda, registro do ECG de 12 derivações de um paciente saudável e com inversão dos eletrodos 
RA-LL; e à direita, sua representação do triângulo de Einthoven. O registro do ECG com inversão foi obtido 

computacionalmente a partir do registro do ECG da Figura 2.9. Note que os nomes das derivações marcadamente 

mais claro no registro do ECG são relacionadas com os efeitos da inversão RA-LL. 

 
Figura 2.12 - À esquerda, registro do ECG de 12 derivações de um paciente saudável e com inversão dos eletrodos 

LA-LL; e à direita, sua representação do triângulo de Einthoven. O registro do ECG com inversão foi obtido 

computacionalmente a partir do registro do ECG da Figura 2.9. Note que os nomes das derivações marcadamente 

mais claro no registro do ECG são relacionadas com os efeitos da inversão LA-LL. 

As inversões dos eletrodos precordiais são inúmeras e resultam em uma interrupção da 

progressão usual da onda R e da onda S quando se observam as derivações precordiais da direita 

(V1) para a esquerda (V6) (HARRIGAN, 2006; PEBERDY; ORNATO, 1993). A progressão 
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usual das ondas R e S em um registro do ECG de um paciente saudável é definida com o 

aumento da amplitude da onda R e a diminuição do módulo da amplitude da onda S de V1 a 

V6, com a onda R atingindo seu valor máximo de amplitude na derivação V4 ou V5, como 

pode ser visualizado na Figura 2.13, em que os círculos pretos representam as ondas R e os 

asterisco preto as ondas S. As inversões precordiais podem ser interpretadas erroneamente 

como um bloqueio de ramo, hipertrofia ventricular direita, dilatação aguda ventricular direita, 

síndrome de Wolff-Parkinson-White tipo A, cardiomiopatia hipertrófica (KRASTEVA; 

JEKOVA; SCHMID, 2019). 

 

Figura 2.13 – Exemplificação da progressão usual das ondas R (círculo preto) e S (asterisco preto) em um registro 

do ECG de um paciente saudável. Note o aumento da amplitude da onda R e a diminuição do módulo da amplitude 

da onda S de V1 a V6, com a onda R atingindo seu valor máximo de amplitude na derivação V4. Apenas um 

batimento cardíaco foi selecionado para esta representação.   

Dentre todas as inversões dos eletrodos citadas anteriormente, as que possuem impacto 

na prática clínica diária devido à necessidade da repetição de todo o processo de diagnóstico 

cardíaco (aquisição do sinal de ECG na unidade remota e laudo pelo médico especialista na 

unidade central) são: 1) inversões dos eletrodos dos membros RA-LA e RA-LL, visto que os 

principais efeitos da inversão LA-LL são associados a um deslocamento sutil no eixo QRS 

(JEKOVA et al., 2016), e as demais ou geram ausência de atividade elétrica cardíaca ou não 

implicam em nenhuma alteração no traçado eletrocardiográfico (HARRIGAN, 2006; JEKOVA 
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et al., 2016; KORS; VAN HERPEN, 2001); 2) inversões dos eletrodos precordiais V1-V6, V2-

V5 e inversão completa (V6, V5, ...., V1) (V. ROSEN et al., 2014), visto que esses eletrodos 

registram a atividade cardíaca em paredes distintas do coração (MACFARLANE et al., 2010; 

SÖRNMO; LAGUNA, 2005).  Ademais, a relevância clínica das inversões aos pares, e.g., V1-

V2, V3-V4 e V5-V6, é mínima, visto que esses eletrodos registram a atividade elétrica cardíaca 

da mesma parede do coração (MACFARLANE et al., 2010; SÖRNMO; LAGUNA, 2005).  

Portanto, levando em consideração o contexto da prática clínica e que decisões clínicas 

errôneas podem causar grande impacto na segurança do paciente e nos custos dos cuidados de 

saúde (RJOOB et al., 2021), é notadamente importante a detecção das inversões de eletrodos 

RA-LA, RA-LL, V1-V6, V2-V5 e inversão completa (V6, V5, ...., V1) previamente ao envio 

do registro do ECG para laudo médico. 

2.4  Algoritmos para a avaliação do traçado 

eletrocardiográfico 

Uma forma eficaz de reduzir os impactos referentes à aquisição do sinal de ECG ruidoso 

e/ou com inversões dos eletrodos no contexto da prática diária clínica, tais como explicado nas 

seções 2.3.1 e 2.3.2, é a utilização de algoritmos para avaliar o registro do ECG. Essa avaliação 

deve ser realizada imediatamente após a aquisição do sinal do ECG, i.e., previamente ao envio 

do registro do ECG para o laudo do médico especialista. Diante disso, nesta seção, uma breve 

revisão do estado da arte dos algoritmos para a avaliação da qualidade do traçado 

eletrocardiográfico e para a detecção das inversões dos eletrodos em registros do ECG de 12 

derivações é realizada. 

2.4.1 Algoritmos para a avaliação da qualidade do traçado 

eletrocardiográfico 

Os algoritmos relatados na literatura para a avaliação da qualidade do traçado de ECG 

são fundamentados em recursos do domínio de tempo e/ou domínio espectral das características 

morfológicas do traçado eletrocardiográfico. Dentre os recursos utilizados por esses algoritmos, 

podemos citar:  
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 Morfológicos, tais como ausência de traçado eletrocardiográfico (flatline), 

sobreposição entre os traçados das derivações do ECG (crossing point), alterações de 

amplitude e saturação do traçado eletrocardiográfico (CLIFFORD et al., 2012; 

HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; JEKOVA et al., 2012; LI; 

RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; LIU; HAN; et al., 2021; MOEYERSONS et 

al., 2019; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012); características dos principais componentes 

do traçado do ECG, como amplitude, número e duração dos complexos QRS (HAYN, 

Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; HO CHEE TAT; XIANG; ENG 

THIAM, 2011; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN; GALEOTTI, 2012; 

RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017); picos R, duração dos intervalos RR e 

mensuração da frequência cardíaca (LIU; HAN; et al., 2021; ORPHANIDOU et al., 

2015); sincronismo dos picos R em todas as derivações do registro do ECG 

(CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014); e outros (JIN et 

al., 2023; LIU; HAN; et al., 2021; ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019). 

 Estatísticos, como cálculo do desvio padrão em segmentos fracionados de cada 

derivação (RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017); momentos estatísticos dos 

traçados das derivações (CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; 

CLIFFORD, 2014; LIU; HAN; et al., 2021); extração de características da função de 

autocorrelação (MOEYERSONS et al., 2019); e outros (LIU; HAN; et al., 2021). 

 Espectrais, como estimativa dos principais ruídos eletrocardiográficos em diferentes 

faixas de frequência (JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN; 

GALEOTTI, 2012; ZAUNSEDER; HUHLE; MALBERG, 2011);  cálculo da 

potência relativa do complexo QRS e da linha de base para a estimativa dos ruídos de 

alta e baixa frequência (CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 

2014); e outros (ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019). 

Baseados nos descritores de índices de qualidade listados acima, cada algoritmo utilizou 

técnicas distintas para a avaliação da qualidade do traçado do ECG, dentre as quais podemos 

citar:  
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 Regras baseadas em  limiares empíricos utilizando características básicas e 

conhecimento a priori do traçado do ECG (CLIFFORD et al., 2012; JEKOVA et al., 

2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014). 

 Árvores de decisão empiricamente ajustadas (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; 

SCHREIER, 2012; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN; GALEOTTI, 2012; 

MOEYERSONS et al., 2019; ORPHANIDOU et al., 2015; XIA; GARCIA; ZHAO, 

2012; ZAUNSEDER; HUHLE; MALBERG, 2011); 

 Inteligência artificial,  como Redes Neurais Artificiais (RNA) (CLIFFORD et al., 

2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 

2017) (CLIFFORD et al., 2012; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014) e Deep 

Learning  (JIN et al., 2023; LIU; HAN; et al., 2021; ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019). 

Dentre os algoritmos listados acima, o algoritmo proposto por Hayn; Jammerbund; 

Schreier (2012), daqui em diante denotado por Quality Measurement Algorithm (QMA), 

software open-source (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012), foi escolhido 

para fins de comparação com o algoritmo proposto neste trabalho no que concerne à avaliação 

da qualidade do traçado eletrocardiográfico. A escolha do QMA é justificado pelo fato que ele 

é um dos vencedores do desafio Computing in Cardiology Challenge – CinC 2011 proposto 

pela Physionet para o desenvolvimento de algoritmos aplicados a Smartphones para a avaliação 

da qualidade do traçado de ECG (SILVA; MOODY; CELI, 2011). Adicionalmente, o QMA foi 

desenvolvido em Java para aplicações de custo computacional reduzido e foi baseado em um 

conjunto de dados (ChallengeCinC) publicamente disponível no Physionet, o qual, até a 

presente data, é o mais utilizado para fins de avaliação da qualidade do traçado 

eletrocardiográfico. Além disso, os métodos mais recentes para avaliação da qualidade do 

traçado do ECG ou são baseados em técnicas de Machine Learning ou não utilizam registros 

de ECG de 12 derivações, e implementar essas soluções com vários graus de liberdade está 

além do escopo deste trabalho. Embora existam desafios propostos pela Physionet mais recentes 

para registros de ECG de 12 derivações, esses foram propostos para aplicações de identificação 

de anomalias cardíacas e para o auxílio ao diagnóstico médico, o que está fora do escopo deste 

trabalho. 
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Resumidamente, para avaliar a qualidade do traçado do ECG, o QMA utiliza nove 

limiares derivados de recursos morfológicos do traçado eletrocardiográfico e três condições 

para classificar o registro do ECG como aceitável ou inaceitável para laudo médico: A) ausência 

de sinal (flatline) em qualquer derivação; B) saturação do sinal em qualquer derivação, i.e., 

quando a amplitude do traçado ultrapassa a faixa de operação do equipamento de medição; e 

C) número de crossing points, i.e., sobreposição entre os traçados das derivações. Os resultados 

obtidos do QMA no conjunto de dados ChallengeCinC são considerados bons: 

Sensibilidade = 0,78; Especificidade = 0,97 e Acurácia = 0,93, o que conferiu ao QMA o 

primeiro lugar em um dos eventos do CiC 2011.  

2.4.2 Algoritmos para a detecção das inversões dos eletrodos 

A detecção automática das inversões dos eletrodos é elaborada em vários estudos, para 

os quais seus descritores são fundamentados nas características morfológicas do traçado do 

ECG e/ou informações de redundância do registro do ECG de 12 derivações (JEKOVA et al., 

2016). Dentre os descritores utilizados por esses algoritmos, podemos elencar: 

 Morfológicos do domínio do tempo: amplitude das onda P, R e S, intervalo PR, ponto 

inicial e final do QRS (RJOOB et al., 2021); amplitudes máximas e mínimas do 

complexo QRS e da onda T para as derivações I, II e III (GREGG; HANCOCK; 

BABAEIZADEH, 2017); eixo e direção de rotação do loop vetorial da onda P e do 

complexo QRS e amplitudes das ondas P, R e T nas derivações I e II (HAN et al., 

2014); amplitudes das ondas P e do complexo QRS (DE BIE; MORTARA; CLARK, 

2014); amplitude, duração e eixo das ondas P, QRS e T e do segmento ST (HEDÉN 

et al., 1995; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012); pontos iniciais e finais do complexo QRS 

e padrão QRS-T (JEKOVA; KRASTEVA; ABACHERLI, 2013). 

 Morfológicos no domínio tempo-frequência: transformada wavelet (RJOOB et al., 

2021). 

 No domínio estatístico: média, desvio padrão, assimetria e curtose do traçado do 

ECG, coeficiente de correlação de Pearson e erro quadrático médio entre os traçados 

de algumas derivações (RJOOB et al., 2021); e coeficientes de correlação entre as 

derivações V1 e V2 (JEKOVA et al., 2016).  
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 Redundância de informações do sistema de 12 derivações, em que qualquer uma das 

8 derivações independentes (2 derivações dos membros e 6 precordiais) pode ser 

parcialmente reconstruída por meio de informações disponíveis nas outras 7 (HAN et 

al., 2014; KORS; VAN HERPEN, 2001; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012). 

Apoiado nos descritores listados acima, cada algoritmo utilizou uma técnica distinta para 

a detecção das inversões dos eletrodos no registro do ECG, as quais são elencadas a seguir: 

 Regras baseadas no conhecimento a priori do traçado do ECG (DE BIE; MORTARA; 

CLARK, 2014; JEKOVA et al., 2016). 

 Árvores de decisão baseada em limiares empiricamente ajustados (JEKOVA; 

KRASTEVA; ABACHERLI, 2013; KORS; VAN HERPEN, 2001). 

 Inteligência artificial, como RNA (HEDÉN et al., 1995, 1996; RJOOB et al., 2021; 

XIA; GARCIA; ZHAO, 2012); Deep Learning (RJOOB et al., 2021) e Support 

Vector Machine (SVM) (HAN et al., 2014). 

Amaral (2017) propôs um método para a detecção automática de inversão de eletrodos 

em registros do ECG baseado na quantificação da assimetria da distribuição de probabilidade 

do sinal de ECG utilizando os dados da TNMG. No entanto, o autor não considerou as inversões 

dos eletrodos como um problema de extremo desequilíbrio de classe (AMARAL, 2017). 

Dentre os algoritmos listados acima, o algoritmo proposto por Kors; Van Herpen (2001), 

daqui em diante denotado por Decision Rules Algorithm (DRA), foi selecionado para fins de 

comparação com o algoritmo proposto neste trabalho no que concerne à detecção das inversões 

dos eletrodos. Essa escolha foi baseada na relevância do algoritmo na literatura e por se tratar 

de um algoritmo de baixa complexidade computacional e de fácil implementação, visto que 

todos os ramos da árvore de decisão são detalhados pelos autores (KORS; VAN HERPEN, 

2001). 

Em suma, o DRA é um algoritmo para a detecção de 14 tipos de inversões de eletrodos, 

sendo 5 inversões dos eletrodos dos membros e 9 inversões dos eletrodos precordiais. O 

desenvolvimento e validação desse algoritmo foi baseado em dois conjuntos de dados não 

disponíveis na literatura: Common Standards for Quantitative Electrocardiography 

(WILLEMS et al., 1991) e Cardiology ward of the Thoraxcenter, dos quais os registros do ECG 

com as inversões de eletrodos foram gerados computacionalmente e de forma balanceada, i.e., 
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50% de cada conjunto de dado é composto por registros do ECG sem inversão dos eletrodos e 

os outros 50% com inversão dos eletrodos.  

Fundamentalmente, o DRA reconstrói computacionalmente as 12 derivações do registro 

do ECG a partir de um modelo de regressão linear. Com isso, as correlações em pares de todas 

as 12 derivações do registro do ECG original (aquisição do sinal de ECG) e suas reconstruções 

são calculadas. Posteriormente, a partir do registro do ECG original, um registro do ECG 

adicional com o tipo de inversão a ser estudada é gerado computacionalmente e 

simultaneamente suas 12 derivações são também reconstruídas. Do mesmo modo, as 

correlações em pares de todas as 12 derivações do registro do ECG com a inversão e suas 

reconstruções são calculadas. A hipótese levantada pelos autores é a de que o coeficiente de 

correlação entre uma derivação e sua reconstrução tende a ser maior se o registro do ECG for 

coletado corretamente (sem inversão) ou, caso contrário, tende a ser menor. Apoiado nisso, 

limiares empíricos foram estabelecidos, e uma árvore de decisão foi gerada (KORS; VAN 

HERPEN, 2001). Os resultados obtidos pelo DRA no conjunto de dados do estudo dependem 

consideravelmente do tipo de inversão dos eletrodos, com 0,17 ≤ Sensibilidade ≤ 1 e 

Especificidade ≥ 0,99.  

2.5 Telehealth Network of Minas Gerais (TNMG) e suas 

demandas 

 A telemedicina baseia-se na utilização de tecnologias para possibilitar cuidados à saúde 

em locais distantes dos hospitais de referência, possibilitando um processo de logística de 

distribuição de serviços de saúde (LACERDA et al., 2014; REDMOND et al., 2012). O 

conceito central de um sistema de diagnóstico de telemedicina é que os sinais biológicos e/ou 

os parâmetros fisiológicos de um paciente são adquiridos em um local remoto e, posteriormente 

são enviados por meio de uma conexão com a Internet para a avaliação do médico especialista 

(REDMOND et al., 2012).  

O processo de diagnóstico cardíaco pela TNMG não poderia ser diferente. A aquisição 

do sinal de ECG é realizada nas unidades básicas de saúde municipais (estações remotas da 

TNMG). Posteriormente, o registro do ECG é enviado para a estação central, na qual médicos 

especialistas e credenciados avaliam o registro do ECG e fornecem o laudo médico por meio 
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de um software especializado (RIBEIRO et al., 2019; VIEGAS ANDRADE et al., 2011). Todo 

o processo de diagnóstico cardíaco realizado atualmente pela TNMG é ilustrado no fluxograma 

da Figura 2.14.  

Um problema enfrentado pela TNMG é que aproximadamente 3,5% dos registros do ECG 

realizados pela TNMG em suas unidades remotas são classificados como inaceitáveis para 

laudo médico pelos especialistas, dos quais 2,5% como resultado da baixa qualidade do traçado 

do ECG devido aos ruídos ou artefatos e 1% devido às inversões dos eletrodos (RIBEIRO et 

al., 2019). Para esses casos, todo o processo de diagnóstico cardíaco precisa ser repetido. As 

consequências dessa repetição são consideravelmente relevantes, como custos adicionais para 

a gestão do serviço de saúde (agendamento, aquisição, tempo do especialista e material de 

consumo) e para o paciente (deslocamento, afastamento do trabalho e retardo no diagnóstico e 

tratamento adequado).  

Conforme mencionado anteriormente, uma forma viável de reduzir essa repetição do 

processo de diagnóstico cardíaco é a utilização de algoritmos para a avaliação da qualidade do 

traçado eletrocardiográfico e para a detecção das inversões dos eletrodos imediatamente após a 

aquisição do sinal de ECG, como é ilustrado em tracejado no fluxograma na Figura 2.14. Para 

isso, os algoritmos devem ser executados em uma estação remota da TNMG, a qual é composta 

por um computador com capacidade computacional limitada, conectado à máquina de ECG, e 

que serve também para transmitir o registro do ECG para a estação central da TNMG. 
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Figura 2.14 – Fluxograma do processo de diagnóstico cardíaco realizado pela TNMG. Os componentes do fluxo 

com linhas contínuas representam o atual mapeamento do processo de diagnóstico cardíaco. Note que para essa 

situação, quando a aquisição do sinal de ECG é classificada como inaceitável pelo especialista da TNMG, todo o 

processo de diagnóstico precisa ser realizado novamente, e com isso, custos extra são gerados. Os componentes 

do fluxo com linhas tracejadas destacam o processo de diagnóstico cardíaco após a implementação dos algoritmos 

na TNMG. Note que quando o registro de ECG é classificado como inaceitável pelo algoritmo, o paciente é 

submetido imediatamente à uma nova aquisição do sinal de ECG. 

Embora os algoritmos elencados nas Seções 2.4.1 e 2.4.2. possuam como objetivo a 

avaliação da qualidade do traçado do ECG e a detecção das inversões dos eletrodos, sugere-se 

que a heterogeneidade populacional, a pluralidade de alterações cardíacas e a diversidade da 

qualidade dos traçados eletrocardiográficos, típicos do sistema multicêntrico de telemedicina 

brasileiro, afetam fortemente o desempenho desses algoritmos. Desta forma, as principais 

limitações desses algoritmos quanto à aplicabilidade na TNMG são: 

1. todos foram desenvolvidos e validados com base em conjuntos de dados não 

representativos de uma aplicação clínica do mundo real, em que os tipos e as 

ocorrências das alterações cardíacas são insuficientemente retratados e as ocorrências 

dos registros do ECG inaceitáveis para laudo médico são exaustivamente 

representados. 
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2. utilização de diversos parâmetros ou limiares heurísticos que são difíceis de 

interpretar em termos de significado clínico ou fisiológico e, consequentemente, 

difíceis de ajustar (HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; HO CHEE 

TAT; XIANG; ENG THIAM, 2011; JEKOVA et al., 2012; JEKOVA; KRASTEVA; 

ABACHERLI, 2013; JIN et al., 2023; JOHANNESEN, 2011; JOHANNESEN; 

GALEOTTI, 2012; KORS; VAN HERPEN, 2001; LIU; CHEN; et al., 2021; 

ORPHANIDOU et al., 2015; XIA et al., 2012; ZAUNSEDER; HUHLE; MALBERG, 

2011; ZHANG, Qifei; FU; GU, 2019); 

3. treinamento ou validação realizadas em dados não clínicos ou com ruídos artificiais, 

os quais podem gerar alguns problemas de redundância ou insuficiência de 

informações reais do traçado eletrocardiográfico (LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 

2014; MOEYERSONS et al., 2019); 

4. complexidade computacional não recomendada com o sistema da TNMG 

(CLIFFORD et al., 2012; HAN; GREGG; BABAEIZADEH, 2014; HEDÉN et al., 

1995; HO CHEE TAT; XIANG; ENG THIAM, 2011; JIN et al., 2023; LI; 

RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; LIU; HAN; et al., 2021; RJOOB et al., 2021; 

RODRIGUES; BELO; GAMBOA, 2017; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012; ZHANG, 

Qifei; FU; GU, 2019). 

Portanto, é legítimo questionar se o desempenho dos algoritmos relatados na literatura é 

satisfatório em um contexto de uso clínico. Por todas essas razões e seguindo o princípio de que 

os algoritmos para uma aplicação clínica devem refletir a prática médica real, o presente 

trabalho originou-se para atender a demanda da TNMG por algoritmos para a avaliação da 

qualidade do traçado eletrocardiográfico e para a detecção de inversões de eletrodos 

imediatamente após a aquisição do sinal de ECG nas unidades básicas de saúde.  
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Capítulo 3  

3 Noise Automatic Classification Algorithm – 

NACA  

Fundamentado nas limitações listadas na Seção 2.5 e no argumento que algoritmos para a 

aplicação médica devem ser desenvolvidos e validados com base em dados que retratem a 

realidade clínica, desenvolvemos um novo algoritmo, denominado Noise Automatic 

Classification Algorithm (NACA). O objetivo deste algoritmo é avaliar a qualidade do registro 

do ECG de 12 derivações imediatamente após a aquisição do sinal de ECG na prática clínica 

diária.  

O NACA foi desenvolvido a partir de técnicas de baixa complexidade computacional, 

baseado em um princípio de processamento de sinal bem estabelecido  (relação sinal-ruído, do 

inglês Signal-to-noise ratio - SNR), usando um único limiar com significado físico claro e 

empregando um conjunto de regras formuladas juntamente com os especialistas da TNMG. 

Adicionalmente, o NACA foi avaliado e comparado com o QMA por meio de diferentes 

métricas de desempenho utilizando-se dois conjuntos de dados, um com 34.310 registros do 

ECG disponibilizados pela TNMG, e um outro publicamente disponível no Physionet 

(ChallengeCinC) (SILVA; MOODY; CELI, 2011).  

O delineamento do NACA é apresentado na Figura 3.1, o qual consiste basicamente em 

4 etapas: 1) pré-processamento e detecção da localização dos picos R; 2) estimativa de um 

modelo da forma de onda de um batimento cardíaco para cada derivação; 3) estimativa do SNR, 

onde o sinal é o modelo de batimento cardíaco, e o ruído é a discrepância entre o modelo de 

batimento e a forma de onda dos batimentos cardíacos; e 4) classificação do registro do ECG 

como aceitável ou inaceitável para o laudo médico.  
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Figura 3.1 - Delineamento do NACA. 

3.1 Materiais e métodos  

3.1.1 Conjuntos de dados 

 Três conjuntos de dados de registros do ECG de 12 derivações foram considerados para 

o desenvolvimento e para a validação do NACA, um para treinamento (TrainingTNMG) e dois 

para teste do NACA e do QMA (TestTNMG e ChallengeCinC), conforme a Tabela 3.1. Dentre 

esses conjuntos de dados, TrainingTNMG e TestTNMG foram fornecidos pela TNMG 

mediante a aprovação do comitê de Ética em Pesquisa da Universidade Federal de Minas Gerais 

sob o protocolo: 68496317.7.0000.5149; e o outro está publicamente disponível na Physionet 

(SILVA; MOODY; CELI, 2011). 

Cada conjunto de dados consiste em registros do ECG de 12 derivações, com duração 

máxima de 10 segundos, frequência de amostragem ≥ 300 Hz e resolução ≥ 12 bits. Os registros 

do ECG fornecidos pela TNMG foram rotulados como inaceitáveis (positivo - P) se o relatório 

clínico oficial do cardiologista solicitou uma nova aquisição do sinal ECG devido à baixa 

qualidade do traçado, ou como aceitável (negativo - N), caso contrário. Cada gravação do 

conjunto de dados Physionet foi rotulada de acordo com uma média das classificações dadas 

por um grupo de anotadores com níveis variados de experiência em registros do ECG (SILVA; 

MOODY; CELI, 2011). 
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Do ponto de vista específico, o TrainingTNMG foi utilizado para o desenvolvimento do 

NACA. Este conjunto consiste em 600 registros do ECG selecionados aleatoriamente dentre 

aqueles realizados pela TNMG no período de 2012 a 2013, e são representativos da realidade 

clínica em termos de registros do ECG patológicos e saudáveis. No entanto, foi considerada 

uma maior porcentagem de registros do ECG inaceitáveis, cerca de três vezes maior do que a 

ocorrência esperada, a fim de garantir uma representação suficiente desses registros do ECG no 

conjunto de dados de treinamento. 

O TestTNMG consiste em todos os registros do ECG realizados pela TNMG (34.310 

registros) de 22/04/2019 a 15/05/2019, representativos da realidade clínica em termos de tipos 

e ocorrências de registros patológicos (~50%) e inaceitáveis (~1%). Para este conjunto de 

dados, a avaliação do cardiologista também estava disponível. Registros de ECG 

representativos deste conjunto são mostradas nas Figura 3.2 a 3.4. Adicionalmente, até onde se 

estende o conhecimento dos autores, este é o maior conjunto de dados utilizado até o presente 

momento para validação de algoritmos que avaliam a qualidade do registro do ECG de 12 

derivações na prática diária clínica.  

O ChallengeCinC, que está publicamente disponível na Physionet, consiste em 1.000 

registros do ECG (30 vezes menor que o TestTNMG). Deste total, 23% foram rotulados como 

inaceitáveis, percentual muito maior do que é clinicamente esperado. Adicionalmente, esse 

conjunto de dados tem sido frequentemente utilizado para o desenvolvimento e para o teste de 

algoritmos para a avaliação da qualidade do traçado eletrocardiográfico, incluindo o QMA 

(HAYN, Dieter; JAMMERBUND; SCHREIER, 2012; JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN, 

2011; LI; RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014). 

Tabela 3.1 - Visão geral dos três conjuntos de dados de registros do ECG de 12 derivações considerados nesta 

etapa deste trabalho: TrainingTNMG, TestTNMG e ChallengeCinC (SILVA; MOODY; CELI, 2011) 

 

Conjunto de 

dados 

Fonte Total 

P 

Inaceitáveis 

(%) 

N 

Aceitáveis 

(%) 

N 

Saudáveis 

(%) 

N 

Patológicos 

(%) 

TrainingTNMG TNMG 600 8 92 33 59 

TestTNMG TNMG 34310 1 99 52 47 

ChallengeCinC PhysioNet 1000 23 77 n.d. n.d. 
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Figura 3.2 – Exemplos de registros de ECG normais e aceitáveis do conjunto de dados TestTNMG. 



64 

 

 

 

 
Figura 3.3 - Exemplos de registros de ECG patológicos e aceitáveis do conjunto de dados TestTNMG. 
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Figura 3.4 - Exemplos de registros de ECG inaceitáveis do conjunto de dados TestTNMG. 
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3.1.2 Etapas de desenvolvimento do NACA 

 O NACA foi desenvolvido utilizando-se MATLAB® (R2021a, The MathWorks Inc., 

EUA), e suas quatro etapas de desenvolvimento, elencadas na Figura 3.1, são detalhadas nas 

subseções a seguir. 

3.1.2.1 Etapa 1: Pré-processamento e detecção da localização dos picos R 

O traçado de cada derivação do registro do ECG foi filtrado digitalmente por um filtro 

Butterworth passa-altas de 2ª ordem de fase nula (sentido direto e reverso) com frequência de 

corte fc = 1 Hz para a atenuação do desvio da linha de base. Além disso, os 0,5 segundos iniciais 

e finais do traçado de cada derivação foram removidos para reduzir o efeito de borda da 

filtragem. 

Posteriormente, as posições dos picos R (posRk, onde k = 1, ..., K batimentos cardíacos) 

foram detectadas por uma adaptação do algoritmo Pan-Tompkins (PAN; TOMPKINS, 1985), 

obtida e validada em trabalhos precedentes (LUCAS; OLIVEIRA, 2019), e por isso, não faz parte 

do desenvolvimento deste trabalho. Essa adaptação utiliza o VCG quadrático, em que X = DI e 

Y = aVF, calculado conforme a Equação (3.1): 

𝑉𝐶𝐺[𝑛] =  𝐸𝐶𝐺𝐼[𝑛]2 + 𝐸𝐶𝐺𝑎𝑉𝐹[𝑛]2 ,  (3.1) 

onde n é o número da amostra e ECGI e ECGaVF correspondem aos traçados das derivações I e 

aVF, respectivamente. Em seguida, como entrada do método Pan-Tompkins, uma diferenciação 

quadrática do VCG é utilizada a fim de destacar as transições rápidas deste sinal e típicas dos 

picos R, conforme a Equação (3.2): 

𝑉𝐶𝐺2[𝑛] = (𝑉𝐶𝐺[𝑛] − 𝑉𝐶𝐺[𝑛 − 1])2.  (3.2) 
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3.1.2.2 Etapa 2: Estimativa de um modelo da forma de onda de um 

batimento cardíaco para cada derivação 

3.1.2.2.1 Estimativa inicial 

O NACA identifica um intervalo de amostras em torno do pico R de cada batimento 

cardíaco k em cada derivação d do registro do ECG, conforme a Equação (3.3). 

𝑏𝑒𝑎𝑡𝑑,𝑘[𝑛] = 𝐸𝐶𝐺𝑑 [𝑛 + 𝑝𝑜𝑠𝑅𝑘 −
𝐿

3
] ,   1 ≤ 𝑛 ≤ 𝐿, (3.3) 

onde n é o número da amostra e L é calculado de acordo com a Equação (3.4). 

𝐿 = 1,1 ∙ 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛
𝑘=1...𝐾

(𝑝𝑜𝑠𝑅𝑘 − 𝑝𝑜𝑠𝑅𝑘−1), (3.4) 

onde foi considerada uma tolerância determinada empiricamente de 10%, e K é o número total 

de batimentos cardíacos detectados. Em seguida, o modelo de batimento cardíaco é calculado 

para cada derivação d, conforme a Equação (3.5) e como ilustrado na Figura 3.5. 

𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑛] = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛
𝑘=1…𝐾

(𝑏𝑒𝑎𝑡𝑑,𝑘[𝑛]). (3.5) 

 
Figura 3.5 – Estimativa do modelo de batimento cardíaco (destacada em negrito) calculada como a mediana 

sincronizada amostra por amostra (veja Equação (3.5)) de todos os batimentos cardíacos k para cada derivação d.  
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Em seguida, é necessário validar a posição do pico R de cada batimento cardíaco k e, 

consequentemente, o modelo de batimento cardíaco. Especificamente, cada batimento cardíaco 

k de cada derivação d é deslocado, primeiro para trás e depois para frente, em até M amostras, 

onde M foi determinado empiricamente e representa o número de amostras correspondentes a 

nove ms do traçado do registro do ECG. Por sua vez, para cada deslocamento amostral é 

calculado o erro quadrático entre o batimento cardíaco desviado e o modelo de batimento 

cardíaco, de acordo com a Equação (3.6). Para isso, apenas para as derivações I, II e III são 

utilizadas, visto que essas possuem a maior magnitude do traçado eletrocardiográfico, e devido 

à redundância das informações do registro do ECG de 12 derivações (FINLAY; NUGENT; 

NELWAN; et al., 2010). Desta forma, o deslocamento que corresponde ao erro mínimo, ou 

seja, a máxima correspondência amostral entre a forma de onda do batimento cardíaco 

deslocado e o modelo de batimento cardíaco, é utilizado para corrigir a posição do pico R, 

conforme a Equação (3.7). Os beatd,k e o beat_templated são recalculados usando as Equações 

(3.3) e (3.5), respectivamente. 

𝑠ℎ𝑖𝑓𝑡𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
−𝑀≤𝑖≤𝑀

(∑ ∑ (𝑏𝑒𝑎𝑡𝑑,𝑘[𝑛 + 𝑖] −
𝑚𝑖𝑛(𝐿−1,𝐿−1+𝑖)
𝑛=𝑚𝑎𝑥 (0,−𝑖)𝑑=𝐼,𝐼𝐼,𝐼𝐼𝐼

𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑛])2). 

(3.6) 

𝑝𝑜𝑠𝑅𝑘 = 𝑝𝑜𝑠𝑅𝑘 + 𝑠ℎ𝑖𝑓𝑡𝑘  . (3.7) 

3.1.2.2.2 Remoção de batimentos atípicos e nova estimativa do modelo de 

batimento cardíaco 

Batimentos atípicos podem introduzir viés na estimativa do modelo de batimento cardíaco 

e, por isso, eles precisam ser identificados e removidos. Para tanto, duas condições para cada 

uma das seis derivações do plano frontal (I, II, III, aVR, aVF, aVL) são avaliadas: 

1. 
1

𝐿
∑ (𝑏𝑒𝑎𝑡𝑑,𝑘[𝑛] − 𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑛])2𝐿

𝑛=1 >  𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑛], 𝐿), isto é, a 

forma de onda do batimento cardíaco é marcadamente diferente do modelo de 

batimento (a diferença quadrada média é maior do que a variância do modelo de 

batimento). 
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2. 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑏𝑒𝑎𝑡𝑑,𝑘[𝑛], 𝐿) < 104 𝑚𝑉2, ou seja, o batimento cardíaco corresponde a 

um intervalo sem sinal (a variância do modelo de batimento cardíaco é muito 

pequena). Onde variance(x[n], L) é um estimador da variância de um sinal x[n] 

conforme mostrado na Equação (3.8): 

𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑥[𝑛]) =
1

𝐿
∑(𝑥[𝑛] −  

1

𝐿
∑(𝑥[𝑛])

𝐿

𝑛=1

)2

𝐿

𝑛=1

 (3.8) 

Assim, se qualquer uma dessas condições for verificada em pelo menos três das seis 

derivações frontais, o batimento cardíaco k é rotulado como atípico para todas as derivações. 

Por fim, o beat_templated é recalculado usando a Equação (3.5), mas sem considerar os 

batimentos rotulados como atípicos. 

3.1.2.3 Etapa 3: Estimativa da relação sinal-ruído (SNR) 

 A estimativa do SNR é realizada para cada derivação d do registro do ECG, 

considerando o beat_templated como sinal e o (beat_templated – beatd,k) como ruído, conforme 

a Equação (3.9). 

𝑆𝑁𝑅𝑑 =  
𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑛], 𝐿)

𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛
𝑘=1...𝐾

𝑘 𝑛𝑜𝑡 𝑎𝑡𝑦𝑝𝑖𝑐𝑎𝑙

(𝑏𝑒𝑎𝑡𝑑,𝑘[𝑛], 𝐿 − 𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑛])
 

(3.9) 

Em seguida, um SNR geral para o registro do ECG é calculado por meio da Equação 

(3.10). 

𝑆𝑁𝑅𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙  = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑆𝑁𝑅𝑑) ,

𝑑 = 𝐼, 𝐼, 𝐼𝐼, 𝐼𝐼, 𝐼𝐼𝐼, 𝑎𝑉𝐹, 𝑎𝑉𝐹, 𝑎𝑉𝑅, 𝑎𝑉𝐿, 𝑉1, 𝑉2, 𝑉3, 𝑉4, 𝑉5, 𝑉6. 
(3.10) 

Decidiu-se por incluir todas as derivações no cálculo do SNRoverall apesar da redundância 

fisiológica ou geométrica entre elas, por dois motivos: 1) ruídos/artefatos podem ser 

adicionados a uma derivação específica e não a outras por eventos pós-aquisição, tais como 

pós-processamento da máquina de ECG ou transmissão dos dados; 2) o diagnóstico do registro 

do ECG não é um processo visual padrão, e diferentes especialistas procuram por distintas 

características nas derivações. Adicionalmente, as derivações I, II e aVF são repetidas na 
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Equação (3.10), visto que os especialistas da TNMG as consideram como as derivações mais 

importantes para fins de laudo médico. 

De maneira geral, a forma como o SNR foi calculado, considerando o beat_templated 

como sinal e (beat_templated – beatd,k) como ruído, pode ser compreendido ao observar Figura 

3.6. Note nessa figura que o traçado eletrocardiográfico com menos ruído (parte superior da 

Figura) mostra uma pequena variabilidade entre o modelo de batimento e as formas de onda 

dos batimentos cardíacos e, consequentemente, um SNR com valor mais alto. Ao contrário, o 

traçado eletrocardiográfico mais ruidoso (parte inferior da Figura) apresenta uma maior 

variabilidade, e consequentemente, um valor de SNR mais baixo. 

 
Figura 3.6 – À esquerda, exemplos de traçados da derivação I de um registro do ECG sem ruído (superior) e com 

ruído (inferior), e à direita a sobreposição de todos os seus batimentos cardíacos e o modelo de batimento cardíaco 

(linha contínua mais espessa). Note que os pontos em preto dos traçados à esquerda representam as localizações 

dos picos R, e esses traçados foram retirados do TestTNMG. 

3.1.2.4 Etapa 4: Classificação do registro do ECG 

As regras para a classificação do registro do ECG foram estabelecidas em colaboração 

com os médicos especialistas da TNMG e foram baseadas na estimativa do SNR e em um único 

limiar (SNRthres). O registro do ECG é classificado como inaceitável se pelo menos uma das 

seguintes condições for atendida, ou classificado como aceitável caso nenhuma condição seja 

atendida: 
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1. SNRoverall < SNRthres, ou seja, baixa qualidade em todo o registro do ECG; 

2. SNRd = 0, ou seja, flatline em qualquer derivação do registro do ECG; 

3. SNRII < SNRthres/3 OR (SNRI < SNRthres/3 AND SNRaVF < SNRthres/3), ou seja, 

derivação II ou as derivações I e aVF marcadamente ruidosas; 

4. SNRd < SNRthres/3 em pelo menos três derivações, ou seja, ≥ 25% das derivações são 

marcadamente ruidosas. 

Claramente, o desempenho do NACA depende consideravelmente do valor de SNRthres. 

Esse limiar foi selecionado com base em uma análise da curva Receiver Operating 

Characteristics (ROC), utilizando o TrainingTNMG (veja detalhes na Seção 3.2.1). 

3.1.3 Ajustes do QMA 

O NACA foi comparado com o QMA utilizando os mesmos valores de limiares definidos 

pelos autores no open-source (HAYN, D.; JAMMERBUND; SCHREIER, 2011). Contudo, 

para otimizar o desempenho do QMA nos dados da TNMG, todos os seus limiares foram 

ajustados heuristicamente para obter uma versão modificada desse algoritmo (QMAmod). Para 

isso, uma faixa de valores para cada limiar foi selecionada, conforme apresentado na Tabela 

3.2. O valor mínimo de cada limiar foi definido como zero, e o valor máximo foi definido como 

o dobro do valor configurado pelos autores do QMA ou como o máximo permitido, de acordo 

com características básicas e conhecimento a priori do registro do ECG.  

Primeiramente, o valor do primeiro limiar foi alterado com base na sua faixa de valores 

estipulada (Tabela 3.2) e, para cada um desses valores, o desempenho do algoritmo foi 

analisado na curva ROC usando os dados do TrainingTNMG. Assim, o valor do limiar que 

atingiu o melhor compromisso em termos de Se e Esp foi selecionado. Após configurar o novo 

valor do primeiro limiar, essa mesma análise foi repetida para os demais limiares. 
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Tabela 3.2 – Valores para ajuste heurístico dos limiares do QMA no conjunto de dados TrainingTNMG 

Limiares 
Valores 

originais 

Valores testados 

min max passo 

MAX_AMP 2000 0 4000 500 

MAX_WRONG_AMP 0.4 0 1 0.1 

MAX_BAD 0.8 0 1 0.1 

MAX_CONSTANT 0.8 0 1 0.1 

MAX_WRONG_DIFF 0.4 0 1 0.1 

MAX_DIFF 400 0 800 100 

BAD_AROUND_SPIKE 5 0 10 1 

N_X_MAX 49 0 100 1 

CHAN_DIST 3500 0 7000 500 

3.1.4 Métricas de Desempenho 

O desempenho do NACA e do QMA foi analisado e comparado com a ground-truth, 

rotulagem manual realizada pelos especialistas, por meio de diferentes métricas de 

desempenho. Para isso, a convenção de que positivo (P) é um registro do ECG inaceitável e 

negativo (N) é aceitável foi utilizada. Primeiro, foi calculado o número de verdadeiro/falso 

positivo/negativo, VP, FP, VN, FN e, em seguida, as métricas Sensibilidade (Se), 

Especificidade (Esp), Valor Preditivo Positivo (VPP) e F2 (pontuação Fβ com β=2) foram 

calculadas conforme as Equações (3.11) a (3.14), respectivamente (ANTONI et al., 2021; 

KAPLAN BERKAYA et al., 2018). 

Se =  
VP

VP +  FN 
, 

(3.11) 

𝐸𝑠𝑝 =
𝑉𝑁

𝑉𝑁 +  𝐹𝑃
, 

(3.12) 

𝑉𝑃𝑃 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 +  𝐹𝑃
, 

(3.13) 

𝐹2 =
5.  𝑆𝑒.  𝑉𝑃𝑃

4.  𝑆𝑒 + 𝑉𝑃𝑃
. 

(3.14) 
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A métrica acurácia não foi utilizada neste trabalho, tendo em vista que para dados 

desbalanceados (como no caso dos dados da TNMG, com N>>P, veja Tabela 3.1), essa métrica 

apresenta resultados tendenciosos para a classe majoritária (DEVARRIYA et al., 2020; 

MEGAHED et al., 2021). Neste contexto, a métrica F2 fornece uma alternativa mais confiável para 

avaliar o desempenho de algoritmos implementados em bases desbalanceadas, uma vez que os 

registros da classe minoritária recebem uma maior importância (DEVARRIYA et al., 2020), que 

neste trabalho são os registros de ECG classificados como inaceitáveis (P). 

Além disso, foram investigados os registros do ECG patológicos mais propensos a serem 

erroneamente rotulados como inaceitáveis (ou seja, FP), focando em duas patologias 

específicas, fibrilação atrial (FA) e batimentos prematuros (BP), as quais foram extraídas da 

avaliação do cardiologista da TNMG. Vale ressaltar que não foi possível estipular para os 

registros do ECG patológicos as métricas supracitadas, dado que os registros rotulados como 

inaceitáveis pelos especialistas não foram avaliados clinicamente e, portanto, não possuem uma 

rotulação de patológico ou saudável. 

Adicionalmente, foi considerada uma outra métrica, nomeada cost, a qual foi elaborada 

para avaliar a redução de custos resultante da introdução de um algoritmo para a avaliação da 

qualidade do traçado eletrocardiográfico em qualquer sistema de saúde e, mais especificamente, 

no sistema da TNMG.  

De maneira específica para o sistema da TNMG, a métrica cost foi calculada com base 

nos dados quantitativos de telecardiologia da TNMG, nos dados financeiros do Sistema Único 

de Saúde (SUS) e no salário-hora médio dos indivíduos residentes em Minas Gerais e usuários 

do SUS para os anos de 2020-2022.  

Para estimativa da redução de custo, cada aquisição do sinal de ECG (VN, VP, FN e FP) 

no processo de diagnóstico cardíaco da TNMG está associada a um custo direto ou indireto. Os 

custos diretos são de responsabilidade do SUS, tais como: aquisição do sinal de ECG, consulta 

com médico generalista nas unidades remotas da TNMG e laudo realizado pelo médico 

especialista na unidade central da TNMG. Enquanto isso, outros custos diretos são de 

responsabilidade do paciente, tais como o custo de perder um dia de trabalho, o qual se refere 

ao valor da renda do trabalho que o indivíduo não recebeu enquanto viajava e aguardava a 

aquisição do sinal de ECG. De acordo com os valores descritos na Tabela 3.3, o total estimado 

para o processo de diagnóstico cardíaco da TNMG, somando-se todos os custos diretos 
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relatados acima, é de R$ 37,15. Especificamente, este valor total dos custos diretos foi associado 

a uma ocorrência VN, i.e., um registro do ECG corretamente rotulado como aceitável, logo, 

costVN = R$ 37,15.  

Tabela 3.3 - Descrição e valores de todos os custos diretos relacionados ao processo de diagnóstico cardíaco da 
TNMG 

Categoria do 

custo 
Parâmetro 

Valor 

(Reais R$) 
Fonte 

SUS 

Aquisição do sinal de ECG 5,15 (SIGTAP, 2022b) 

Consulta com um médico 

generalista (unidades remotas da 

TNMG) 

10,00 (SIGTAP, 2022a) 

Laudo pelo médico especialista 

(unidade central da TNMG). 
6,00 

(VIEGAS 

ANDRADE et al., 

2011) 

Paciente 

Horas do paciente = Valor do 

tempo do paciente x n° de horas 

gastas pelo paciente no transporte e 

tempo de espera para a aquisição do 

sinal de ECG 

4,00/hr x 4hr = 

16,00 

(VIEGAS 

ANDRADE et al., 

2011) 

Total  37,15  

Nota: O custo do paciente é o custo de perder um dia de trabalho. O valor de referência foi calculado a partir do 

valor do salário-hora médio dos indivíduos residentes em Minas Gerais que utilizam o sistema público de saúde. 

O total de 4 horas foi utilizado com base no artigo de implementação da TNMG (VIEGAS ANDRADE et al., 

2011). 

Um aumento do custo direto de ~16% foi estimado se o registro do ECG for rotulado 

automaticamente como inaceitável (VP ou FP), costp = 1,16.costTN. Esse valor foi considerado 

com base que a aquisição do sinal de ECG, para essas ocorrências, será repetida imediatamente.  

Portanto, esse aumento equivale a R$ 5,90: R$ 5,15 devido à repetição da aquisição do sinal de 

ECG e R$ 0,75 relacionado ao custo de oportunidade do paciente por esperar aproximadamente 

mais 10 minutos pela nova aquisição do sinal de ECG (ver Tabela 3.3). Se o registro do ECG 

for rotulado erroneamente como aceitável (FN), o custo direto é o dobrado, costFN = 2.costVN, 

dado que essa ocorrência é detectada na última etapa do processo de diagnóstico cardíaco e, 

portanto, todo esse processo será repetido. No entanto, o custo de uma ocorrência FN pode ser 

ainda maior, se considerarmos os custos indiretos relacionados ao diagnóstico tardio de uma 
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emergência cardíaca, como bloqueio atrioventricular completo com necessidade de implante de 

marcapasso, infarto agudo do miocárdio com supradesnivelamento do segmento ST e outros. 

Assim, para as ocorrências FN foi estipulado um custo indireto de três a sete vezes o valor do 

costVN. 

Portanto, considerando os custos relativos de cada ocorrência do registro do ECG, a 

redução de custo introduzida pelo uso de um algoritmo para a avaliação da qualidade do traçado 

eletrocardiográfico (numerador da Equação (3.15)) em qualquer sistema de saúde em 

comparação com o não uso de tal algoritmo, i.e., VP=FP=0, VN=N, FN=P (denominador da 

Equação (3.15)), pode ser calculada como: 

cost =
costFN ∙ FN + costVN ∙ VN + costP ∙ (VP + FP)

costFN ∙ P + costVN ∙ N + costP ∙ (0 + 0)

=
costFN ∙ FN + costVN ∙ VN +  costP ∙ (VP + FP)

costFN. P + costVN . N
 . 

(3.15) 

Adotando-se os valores supracitados, a métrica cost para o sistema da TNMG é obtida 

como uma função do parâmetro costFN: 

𝑐𝑜𝑠𝑡 =
𝑐𝑜𝑠𝑡𝐹𝑁 ∙ 𝐹𝑁 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑉𝑁  . 𝑉𝑁 +  1,16 . 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑉𝑁 . (𝑉𝑃 + 𝐹𝑃)

𝑐𝑜𝑠𝑡𝐹𝑁 . 𝑃 + 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑉𝑁 . 𝑁
,

2. 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑉𝑁 ≤  𝑐𝑜𝑠𝑡𝐹𝑁 ≤ 7. 𝑐𝑜𝑠𝑡𝑉𝑁 . 

(3.16) 

Daqui em diante, costFN é denotado por multiplicador de custo aplicado às ocorrências 

FN, em que “x2” denota apenas os custos diretos (costFN = 2.costVN), e “x3” a “x7” denotam os 

custos indiretos (costFN = 3 a 7.costVN). A métrica cost foi calculada para o NACA, o QMA e 

um classificador ideal, o que corresponde às ocorrências FP=FN=0, VN=N, VP=P.  

Ademais, com base nessa métrica, a redução de custo anual em reais para o sistema da 

TNMG foi estimada a partir dos custos do processo de diagnóstico da TNMG e considerando 

uma média dos últimos três anos, foram realizados cerca de 600.000 registros do ECG por ano 

(RIBEIRO et al., 2019; UFMG-HC, 2022). 

Por último, considerou-se a métrica Tex, a qual estima o tempo total gasto pelos 

algoritmos (NACA e QMA) para avaliar cada registro do ECG. Especificamente, foi computado 

a mediana de Tex de cada algoritmo para os conjuntos de dados de teste, a qual foi obtida com 

um laptop comercial (processador Intel Core i7-7500U 2,90 GHz, 16 GB de RAM). 
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3.2 Resultados 

3.2.1 Ajuste dos limiares do NACA e do QMA 

A Figura 3.7 mostra a curva ROC obtida alterando o valor do SNRthres do NACA no 

TrainingTNMG. Dois valores de SNRthres foram escolhidos para a análise posterior: SNRthres = 

4,5 (NACA4,5), o qual permitiu uma taxa de falsos positivos (do inglês, False Positive Rate - 

FPR) < 10%;  e SNRthres = 6,5 (NACA6,5), o qual possibilitou uma taxa de falsos negativos (do 

inglês, False Negative Rate - FNR) < 10%. Ambos os valores resultaram em um desempenho 

semelhante, no qual o NACA4,5 alcançou Esp e VPP ligeiramente maiores, enquanto o NACA6,5 

alcançou Se e F2 levemente maiores (ver Tabela 3.4). 

Por sua vez, o QMA obteve resultados marcadamente inferiores aos do NACA, com Se, 

VPP e F2 ≤ 0,24 (veja Tabela 3.4). O QMAmod foi obtido pela alteração do limiar 

MAX_WRONG_AMP, o qual foi configurado para o valor máximo (= 1), enquanto todos os 

outros limiares são mantidos em seu valor padrão (Tabela 3.5). Com isso, o QMAmod alcançou 

resultados melhores do que o QMA em Se, PPV e F2. No entanto, ainda consideravelmente 

menores do que os resultados do NACA.  

 
Figura 3.7 - Curva ROC obtida pela variação do limiar SNRthres do NACA no TrainingTNMG. SNRthres > 6,5 são 

apresentados nesta curva para evidenciar as pequenas variações de TPR e FPR com a seleção de um limiar superior 

aos selecionados neste trabalho.  
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Tabela 3.4 – Resultados alcançados pelos algoritmos NACA, QMA e QMAmod no TrainingTNMG 

Métricas  NACA4,5 NACA6,5 QMA QMAmod 

VP (%) 6,8 7,4 2 4,5 

VN (%) 83,0 82,0 81,3 75,7 

FP (%) 9,0 10 10,7 16,3 

FN (%) 1,2 0,6 6 3,5 

FPR (%) 9,6 10,7 11,6 17,6 

FNR (%) 16,3 8,2 40 22,8 

Se 0,84 0,92 0,24 0,55 

Esp 0,90 0,89 0,88 0,82 

VPP 0,44 0,43 0,16 0,22 

F2 0,71 0,75 0,22 0,42 

Nota: VP, VN, FP e FN foram determinados pela razão entre o número de ocorrências VP, VN, FP e FN detectados 

pelos algoritmos pelo número total de traçados do TrainingTNMG, respectivamente. Adicionalmente, FPR = FP/ 

(FP + TN) e FNR = FN/(FN+VP). 

 

Tabela 3.5 – Resultado do ajuste heurístico dos limiares do QMA no TrainingTNMG 

Limiares 
Valores 

originais 

Melhor desempenho 

Valor Se Esp 

MAX_AMP 2000 2000 0,24 0,88 

MAX_WRONG_AMP 0.4 1 0,55 0,82 

MAX_BAD 0.8 0.8 0,55 0,82 

MAX_CONSTANT 0.8 0.8 0,55 0,82 

MAX_WRONG_DIFF 0.4 0.4 0,55 0,82 

MAX_DIFF 400 400 0,55 0,82 

BAD_AROUND_SPIKE 5 5 0,55 0,82 

N_X_MAX 49 49 0,55 0,82 

CHAN_DIST 3500 3500 0,55 0,82 

Nota: MAX_WRONG_AMP é utilizado pelo QMA como limiar de tolerância de ausência de sinal em qualquer 

derivação do registro do ECG para classificá-lo como inaceitável. Essa condição é semelhante à uma das utilizadas 

pelo NACA para avaliar o registro do ECG como inaceitável. 
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3.2.2 Desempenho do NACA e do QMA no TestTNMG e no 

ChallengeCinC 

NACA4,5 e NACA6,5 foram associados a um bom desempenho em ambos os conjuntos de 

dados de teste, com Se ≥ 0,82 e Esp ≥ 0,89 (veja detalhes na Tabela 3.6). Por outro lado, o 

QMA e QMAmod alcançaram um bom desempenho e comparável ao NACA apenas no 

ChallengeCinC (Se ≥ 0,74, Esp ≥ 0,98), enquanto os resultados para todas as métricas no 

TestTNMG, exceto Esp ≥ 0,98, foram consideravelmente baixas (Se ≤ 0,33, VPP ≤ 0,19 e F2 ≤ 

0,20).  

A partir da Tabela 3.6, observa-se que os menores percentuais de FN para ambos os 

conjuntos de dados foram obtidos pelo NACA6,5, enquanto o menor percentual de FP no 

TestTNMG foi alcançado pelo NACA4,5, e no ChallengeCinC pelo QMAmod. Ao restringir a 

análise aos registros do ECG patológicos, a taxa de FP aumentou ligeiramente para o NACA4,5, 

mas foi consideravelmente maior para os outros algoritmos (Tabela 3.7). Adicionalmente, 

ambos os algoritmos obtiveram Tex muito pequeno (< 50ms) para ambos os conjuntos de dados 

deteste. No entanto, o do QMA foi aproximadamente 10 vezes menor do que o do NACA. 

Tabela 3.6 – Desempenho do NACA, QMA e QMAmod no TestTNMG e no ChallengeCinC 

TestTNMG ChallengeCinC 

 NACA4,5 NACA6,5 QMA QMAmod NACA4,5 NACA6,5 QMA QMAmod 

VP (%) 0,7 0,8 0,2 0,3 19 19 18 17 

VN (%) 98,5 97,6 97,0 97,8 72 68 75 76 

FP (%) 0,5 1,4 2,1 1,3 5,3 8,7 2,1 2 

FN (%) 0,2 0,1 0,7 0,6 3,9 3,6 4,9 6 

Se 0,82 0,89 0,21 0,33 0,83 0,84 0,78 0,74 

Esp 0,99 0,98 0,98 0,99 0,93 0,89 0,97 0,98 

VPP 0,59 0,35 0,08 0,19 0,78 0,68 0,89 0,91 

F2 0,76 0,68 0,16 0,20 0,82 0,80 0,80 0,77 

Tex(ms) 42 42 3 3 39 39 4 4 

Nota: VP, VN, FP e FN foram determinados pela razão entre o número de ocorrências VP, VN, FP e FN detectados 

pelos algoritmos pelo número total de traçados do TestTNMG, respectivamente. Adicionalmente, FPR = FP/ (FP 

+ TN) e FNR = FN/(FN+VP). 
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Tabela 3.7 - Porcentagem de FP restringindo a análise aos registros do ECG patológicos do TestTNMG, e 

especificamente àqueles diagnosticados com fibrilação atrial ou batimentos prematuros 

 ECG patológicos (%) FA (%) BP (%) 

FP no NACA4.5 0,6 1,8 0,7 

FP no NACA6.5 2,1 6,6 3,4 

FP no QMA 2,5 3,3 2,2 

FP no QMAmod 1,7 2,5 0,8 

 

A qualidade geral do registro do ECG estimada pelo NACA (SNRoverall) foi 

significativamente maior no TestTNMG do que no ChallengeCinC (mediana 58 vs. 24, veja 

Figura 3.8), com Wilcoxon bilateral com valor-p < 0,01. Para verificar se o desempenho inferior 

do QMA no TestTNMG foi devido a essa discrepância do SNRoverall, o QMA foi testado em um 

subconjunto do TestTNMG (TestTNMGsubset), o qual consiste em 1000 registros do ECG 

reamostrados do TestTNMG com a mesma distribuição estatística de SNRoverall do 

ChallengeCinC.  

Para isso, o SNRoverall foi calculado para cada registro do ECG do ChallengeCinC e, em 

seguida, os percentis da distribuição do SNRoverall, de 5% a 95% com passo de 5% foram 

calculados. Assim, foram selecionados aleatoriamente 45 registros do ECG do TestTNMG 

rotulados pelos especialistas como aceitáveis para cada intervalo de percentil (ou seja, 0-5%, 

5-10%, …, 90-95%, 95-100%), totalizando 900 registros do ECG. Ademais, os registros do 

ECG rotulados pelos especialistas como inaceitáveis estão concentrados nos primeiros nove 

percentis (baixo valor de SNRoverall), assim, foram selecionados aleatoriamente, dentro desses 

percentis, 100 registros do ECG do TestTNMG, totalizando 1000 registros do ECG. Os 

resultados do QMA para o TestTNMGsubset melhoraram, mas apenas ligeiramente (Se = 0,23, 

Sp = 0,97, PPV = 0,49 e F2 = 0,40). 
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Figura 3.8 – Box plot do parâmetro SNRoverall estimado pelo NACA para o TestTNMG, o ChallengeCinC e o 

TestTNMGsubset, em que as medianas de SNRoverall obtidas foram 58, 24 e 24, respectivamente. O teste de Wilcoxon 

bilateral rejeitou a hipótese nula de medianas iguais para o TestTNMG e o ChallengeCinC, com valor de p < 0,01. 

3.2.3 Estimativa da redução de custos pela introdução do NACA e 

do QMA nos conjuntos de dados de teste 

A Figura 3.9 mostra a estimativa de redução de custos resultante do uso do NACA, do 

QMA e de um classificador ideal em função do multiplicador de custo aplicado às ocorrências 

FN. Como mencionado anteriormente para esse multiplicador, x2 representa apenas o custo 

direto, e a variação de x3 até x7 representa os custos indiretos relacionados ao processo de 

diagnóstico cardíaco da TNMG (veja detalhes na Seção 3.1.4).  

No ChallengeCinC, todos os algoritmos obtiveram uma redução de custo de ~12% com 

x2 e entre 40% e 45% com x7, o que é algo comparável ao classificador ideal (15% e 56%). 

Por outro lado, no TestTNMG, a redução de custo do NACA foi comparável à promovida por 

um classificador ideal (com x2, 0,5% vs. 0,7%, e com x7, 4,1% vs. 4,8%).  Enquanto isso, o 

QMA atingiu um aumento de custo com x2, e tanto ele como o QMAmod atingiram uma redução 

de custo inferior a 1,3% com o x7. Em termos absolutos, estima-se que a introdução do NACA 

no serviço da TNMG pode reduzir os custos entre ~R$ 115.000 (x2) e R$ 870.000 (x7) por ano 

baseado em sua produção anual de 600.000 registros do ECG. 



81 

 

 

 

 
Figura 3.9 - Estimativa da redução de custos resultante do uso do NACA, do QMA e de um classificador ideal em 

função do multiplicador de custo aplicado às ocorrências FN para A) TestTNMG e B) ChallengeCinC. O 

multiplicador de custo é relacionado ao custo do registro FN, em que x2 representa apenas os custos diretos, e a 

variação de x3 até x7 representa os custos indiretos relacionados ao processo de diagnóstico cardíaco. Para o 

TestTNMG, essa redução de custos anual em reais também foi estimada. 
 

3.3 Discussão 

Um novo algoritmo para a avaliação da qualidade do traçado de ECG de 12 derivações 

foi desenvolvido, e sua performance foi avaliada a partir de métricas de desempenho e 

comparada com um algoritmo de referência da literatura (QMA). Desta forma, os principais 

achados desta etapa trabalho foram: 1) de acordo com as métricas consideradas neste trabalho, 

o NACA e o QMA alcançaram um desempenho bom e semelhante quando testados no 

ChallengeCinC, o qual foi utilizado para ajustar os parâmetros do QMA, e é claramente 

diferente do conjunto de dados utilizado para o desenvolvimento do NACA;  2)  quando 

testados no TestTNMG, 34 vezes maior que o ChallengeCinC, e representativo da realidade 

clínica em termos de tipos e ocorrências de registros patológicos e inaceitáveis, o NACA 

manteve um bom desempenho, enquanto o do QMA foi fortemente prejudicado. 

Adicionalmente, o desempenho do QMA melhorou ligeiramente após o ajuste dos seus 

parâmetros ou considerando o TestTNMGsubset, o qual possui características de SNR 

semelhantes às do ChallengeCinC; 3) o NACA é baseado em um único parâmetro ajustável, 

SNRthres, de significado físico claro, em que um registro do ECG com SNR < SNRthres é 

considerado ruidoso. A seleção do valor do SNRthres depende da importância relativa das 

ocorrências de FP e de FN na aplicação. De acordo com os resultados, o NACA4,5 é a melhor 
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opção para o serviço de telecardiologia da TNMG; e 4) o desempenho do NACA no TestTNMG 

sugere que seu uso em uma aplicação clínica real de telecardiologia pode reduzir 

substancialmente os custos extras diretos e indiretos, visto que sua redução seria semelhante ao 

que poderia ser alcançado por um classificador ideal, enquanto o QMA resultaria em nenhuma 

redução ou apenas uma redução marginal. 

3.3.1 Desempenho do NACA e do QMA no ChallengeCinC 

Para o ChallengeCinC, o NACA e o QMA obtiveram um desempenho semelhante para 

todas as métricas consideradas e comparável a outros algoritmos testados neste conjunto de 

dados (CHEN, Yun; YANG, 2012; CLIFFORD et al., 2012; HO CHEE TAT; XIANG; ENG 

THIAM, 2011; JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN; GALEOTTI, 2012; NASERI; 

HOMAEINEZHAD, 2015). 

De acordo com as métricas consideradas neste trabalho, a primeira indicação de 

confiabilidade e robustez do NACA foram seus bons resultados no ChallengeCinC, uma vez 

que este conjunto de dados não foi utilizado para desenvolver ou ajustar esse algoritmo. Por 

outro lado, bons resultados são, de tal forma, esperados para outros algoritmos, cujos 

parâmetros foram ajustados com base nesses dados, tais como o QMA. 

O ChallengeCinC tem um número de registros do ECG inaceitáveis (23%) muito maior 

do que é esperado em um cenário do mundo real (≤ 3,5%) (AL-ZAITI et al., 2020; LI; 

RAJAGOPALAN; CLIFFORD, 2014; ZHANG, Zhu Ming et al., 2016). Isso introduz duas 

questões substanciais: 1) Uma vez que a prevalência real do fenômeno de interesse está 

marcadamente sobrerrepresentada é necessário um cuidado extra ao inferir e interpretar os 

resultados para um cenário do mundo real (FERNANDO; TSOKOS, 2021; LEVER, 2016; SUN 

et al., 2015; YIJING et al., 2016); 2) Essa sobrerrepresentação em um conjunto de dados 

amplamente utilizado na literatura pode ter induzido os desenvolvedores de outros algoritmos 

a subestimar o fato de que eles estavam lidando com um problema de desequilíbrio extremo de 

classe (P<<N) (THABTAH et al., 2020; YIJING et al., 2016). Quando esse desequilíbrio não 

é considerado no desenvolvimento do algoritmo, principalmente para aqueles baseados em 

aprendizado de máquina, resultados insatisfatórios são gerados quando testados em conjuntos 
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de dados extremamente desequilibrados, tais como o TestTNMG (FERNANDO; TSOKOS, 

2021; THABTAH et al., 2020; YIJING et al., 2016).  

As duas questões supracitadas foram a principal motivação para: a) desenvolver o NACA, 

um classificador desenvolvido na premissa de baixa complexidade computacional, baseado em 

um princípio de processamento de sinal bem estabelecido (SNR), que usa apenas um parâmetro 

alterável e intuitivo (SNRthres) e que utiliza um conjunto de regras de classificação derivadas da 

expertise de médicos especialistas; b) construir um conjunto de dados (TestTNMG), 

verdadeiramente representativo da realidade clínica em termos de tipos e ocorrências de 

registros do ECG patológicos e inaceitáveis, e grande o suficiente para evitar problemas 

relacionados a conjuntos de dados de pequena escala com características limitadas de registros 

do ECG. 

3.3.2 Desempenho do NACA e do QMA no TestTNMG 

Outro forte indicativo de robustez e confiabilidade do NACA foi seu bom desempenho, 

conforme as métricas apresentadas neste trabalho, no TestTNMG. Até onde os autores sabem, 

este conjunto de dados é o maior e mais representativo de uma aplicação real utilizado para 

mensurar o desempenho de algoritmos que avaliam a qualidade do registro do ECG de 12 

derivações. Além disso, ele é 30 vezes maior que o ChallengeCinC e é composto por 50% de 

registros do ECG patológicos e apenas 1% de inaceitáveis. Ressalta-se que a marcação do 

registro do ECG em aceitável ou inaceitável foi realizada pelos médicos especialistas como 

parte de sua avaliação diagnóstica para o serviço de telecardiologia da TNMG e, portanto, 

verdadeiramente representativa dos requisitos de uma aplicação clínica do mundo real. 

Neste conjunto de dados, o NACA manteve um bom desempenho e foi robusto as 

variações dos valores de SNRthres. Aumentar o SNRthres de 4,5 para 6,5, i.e., uma diminuição de 

~40% no nível de ruído que é considerado aceitável, resultou em um aumento de três vezes de 

FP e uma diminuição de duas vezes de FN. Tal resultado destaca a relevância de um exercício 

de balanceamento entre FP e FN baseado na importância relativa de cada uma dessas 

ocorrências para uma aplicação específica (HICKS et al., 2022; LEVER, 2016). 

Adicionalmente, o NACA4,5 gera, aproximadamente, para cada registro de ECG classificado 

corretamente como P (VP) um registro de ECG erroneamente classificado (FP), o que 
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clinicamente pode ser uma limitação para implementação do NACA. Tal fato é devido à 

pequena quantidade de registros de ECG P nos dados na TNMG e pela maior importância dada 

para as ocorrências FN na seleção do limiar (SNRthres). Isso foi considerado já que os custos 

diretos e indiretos do FN são superiores aos do FP, para este o paciente ainda está sob supervisão 

do paramédico e a nova aquisição do sinal do ECG é imediata. Portanto, essa problemática da 

relação VP e FP pode ser resolvida pela emissão de alertas pelo NACA a cada registro de ECG 

P, sugestionando ao paramédico as opções de realizar uma nova aquisição ou enviar o registro 

de ECG para laudo médico do especialista, gerando uma observação no sistema da TNMG que 

o registro de ECG foi classificado pelo NACA como inaceitável. Neste contexto, ter apenas um 

único limiar é uma característica desejável, o que permitirá um ajuste simplificado e 

progressivamente melhor à medida que mais registros do ECG forem rotulados. 

Adicionalmente, as regras utilizadas pelo NACA, as quais foram configuradas juntamente aos 

especialistas médicos, podem ser facilmente alteradas. 

Por sua vez, o desempenho do QMA piorou consideravelmente no TestTNMG em 

comparação com o desempenho dele no ChallengeCinC, onde as métricas de Se, F2 e VPP 

foram reduzidas em mais de 3,5, 5 e 100 vezes, respectivamente. Esta deterioração de 

desempenho foi mantida mesmo após o ajuste dos seus parâmetros (QMAmod) ou considerando 

o TestTNMGsubset, o qual possui características de SNR semelhantes às do ChallengeCinC. 

Tudo isso sugere que a representação excessiva de registros do ECG inaceitáveis no 

ChallengeCinC afetou marcadamente a confiabilidade e a robustez do QMA em uma aplicação 

do mundo real, como sugerimos anteriormente.  

No entanto, é possível que a definição de registros do ECG inaceitáveis usada pelos 

especialistas seja substancialmente diferente entre os dois conjuntos de dados de teste. Isso é 

um tanto esperado, devido à falta de um consenso oficial e às diferenças subjetivas entre os 

especialistas sobre o julgamento da qualidade do registro do ECG (JEKOVA et al., 2017; 

WANG et al., 2021). Tal fato destaca ainda mais a vantagem estratégica do NACA (um único 

parâmetro com significado físico e quatro regras simples e compreensíveis que podem ser 

alteradas ou adaptadas) sobre o QMA ou outras soluções de caixa preta com muitos graus de 

liberdade, como redes neurais artificiais.  
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Apesar da falta de um consenso oficial, o NACA pode ser facilmente adaptado a 

diferentes conceitos de qualidade de ECG, mesmo por não especialistas. No entanto, alcançar 

um consenso amplamente aceito sobre a definição quantitativa da qualidade aceitável do 

registro do ECG é a única solução sistemática para este problema. 

Não foi possível avaliar completamente se o desempenho do NACA e do QMA piora 

quando o registro do ECG é inaceitável e patológico, uma vez que esses registros foram 

rotulados como inaceitáveis pelo especialista e, compreensivelmente, não receberam uma 

avaliação diagnóstica. No entanto, o número de FP aumenta para todos os algoritmos quando é 

considerado apenas os registros patológicos, mas apenas marginalmente para o NACA4,5. Isso 

sugere que ele é a melhor opção dentre os testados para o serviço de telecardiologia da TNMG. 

Vale ressaltar que os menores valores de Tex foram obtidos pelo QMA em ambos os conjuntos 

de dados, o que justifica sua aplicação em plataformas embarcadas. No entanto, o Tex 

alcançado pelo NACA comprova sua viabilidade para um sistema de telecardiologia. 

Testar o desempenho de outros algoritmos ou testar o desempenho do NACA em outros 

conjuntos de dados com o mesmo problema de sobrerrepresentação, por exemplo (MOODY, 

G. B.; MARK, 2001; MOODY, GB George B et al., 1984; SILVA; MOODY; CELI, 2011), 

está além do escopo deste trabalho. No entanto, uma verificação adicional usando um conjunto 

de dados representativo do cenário clínico deve ser realizada antes de usar um algoritmo em 

uma aplicação do mundo real. 

3.3.3 Redução estimada de custos pelo uso do NACA e do QMA no 

TestTNMG e no ChallengeCinC 

A introdução de algoritmos para a avaliação da qualidade do registro do ECG é 

reconhecida como uma importante possibilidade para a redução de custos diretos e indiretos 

nos sistemas de saúde (JEKOVA et al., 2012; JOHANNESEN, 2011). A magnitude desta 

redução depende fortemente da eficácia do algoritmo em evitar as ocorrências de FP e de FN, 

visto que os custos extras decorrentes de cada uma dessas ocorrências dependem da aplicação.  

A confiabilidade e robustez do NACA é agora confirmada a partir da redução de custo 

obtida pela introdução desse algoritmo em qualquer sistema de saúde. No TestTNMG, a 

redução de custo obtida pelo uso do NACA está entre 0,5% e 4,1%, ou seja, entre R$ 115.000 
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e R$ 870.000 por ano. Tal redução está próxima do que poderia ser alcançado por um 

classificador ideal e é particularmente expressiva se considerarmos que o número anual de 

registros do ECG recebidos pela TNMG está subindo vertiginosamente de 500.000 em 2020 

para 750.000 em 2021 (UFMG-HC, 2022). Adicionalmente, os valores utilizados para laudo do 

especialista e do custo do paciente de perder um dia de trabalho (veja Tabela 3.3) estão 

subestimados. Logo, a redução de custo alcançada pela utilização do NACA pode ser superior 

aos valores encontrados neste trabalho. Por outro lado, a redução de custo do QMA foi apenas 

marginal e, na verdade, nenhuma redução foi obtida para o fator de multiplicação x2, 

destacando seus problemas de confiabilidade e sua não aplicabilidade no cenário clínico real. 

A redução de custo estimada pelo uso do NACA e do QMA no ChallengeCinC apresentou 

uma porcentagem superior (entre 12% e 40%) àquela do TestTNMG e foi aproximadamente a 

mesma para ambos os algoritmos, evidenciando que, para esse conjunto de dados, os dois 

algoritmos alcançaram resultados similares para todas as métricas de desempenho utilizadas 

neste trabalho.  

3.4 Limitações do NACA 

Para a estimativa correta dos modelos de batimentos cardíacos e do SNR, o NACA 

depende ligeiramente da detecção correta das posições dos picos R e fortemente da similaridade 

entre os batimentos no registro do ECG de 10 s. Assim, transições bruscas na morfologia do 

batimento PQRST e alterações cardiológicas extremas podem prejudicar o desempenho desse 

algoritmo. No entanto, nos conjuntos de dados considerados, o algoritmo de detecção de pico 

R simples adotado teve um desempenho bom, para o qual foram identificados apenas nove 

registros do ECG que foram rotulados incorretamente como inaceitáveis pelo NACA devido 

aos problemas de detecção de picos R. No entanto, algoritmos para a detecção de pico R mais 

precisos ou versões modificadas do Pan-Tompkins foram propostos na literatura (KAPLAN 

BERKAYA et al., 2018; MERDJANOVSKA; RASHKOVSKA, 2022). Não se pode excluir 

que esses algoritmos possam melhorar o desempenho do NACA, mas essa melhoria 

provavelmente seria insignificante. Na verdade, a localização dos picos R é usada pelo NACA 

apenas para calcular a mediana dos batimentos para estimativa do modelo de batimento, e esses 

cálculos já incluem o deslocamento de cada posição de pico R para maximizar a similaridade. 
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Capítulo 4 

4 Electrode Interchange Detection Algorithms 

(EIDA) 

Algoritmos para aplicações clínicas reais devem ser desenvolvidos baseados em dados 

representativos do cenário clínico, solucionar problemas com alta relevância clínica e 

representar o entendimento clínico dos médicos especialistas. Fundamentado nesses fatos e em 

todas as limitações listadas na Seção 2.5, dois novos algoritmos para a detecção das inversões 

dos eletrodos imediatamente após a aquisição do sinal de ECG de 12 derivações na prática 

clínica diária foram desenvolvidos. Tais algoritmos são denominados de Limb Electrode 

Interchange Detection Algorithm (EIDALIMB) e Precordial Electrode Interchange Detection 

Algorithm (EIDAPREC). O objetivo do EIDALIMB é detectar as inversões dos eletrodos dos 

membros (RA-LA e RA-LL), e do EIDAPREC é detectar as inversões dos eletrodos precordiais 

(V1-V6, V2-V5 e inversão completa). 

De forma geral, esses algoritmos foram desenvolvidos a partir do conhecimento clínico 

do traçado eletrocardiográfico, utilizando técnicas de baixa complexidade computacional e 

empregando os seguintes conceitos: Reconstrução do ECG de 12 derivações; identificação da 

polaridade (negativa ou positiva) do complexo QRS; identificação do eixo elétrico de QRS no 

plano frontal; e correlação entre os traçados das derivações.  

A fim de estudar as particularidades dos traçados eletrocardiográficos com inversão dos 

eletrodos, o EIDALIMB e o EIDAPREC foram divididos na etapa de treinamento, e cada divisão 

foi treinada em um conjunto de dados que abrange um único tipo de inversão dos eletrodos. 

Desta forma, o EIDALIMB foi dividido em EIDALIMB-RALA e EIDALIMB-RALL para a detecção das 

inversões dos eletrodos RA-LA e RA-LL, respectivamente. Do mesmo modo, o EIDAPREC foi 

dividido em EIDAPREC-V1V6, EIDAPREC-V2V5 e EIDA PREC-COMP para a detecção das inversões dos 

eletrodos V1-V6, V2-V5 e inversão completa (V6,V5,...,V1), respectivamente. Por outro lado, 

para a etapa de teste, os algoritmos foram reagrupados e testados em conjuntos de dados que 
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englobam todas as inversões dos eletrodos dos membros (EIDALIMB) e precordiais (EIDAPREC) 

estudadas neste trabalho. A Figura 4.1 exemplifica as divisões desses algoritmos para as etapas 

de treinamento e de teste.  

Em ambas as etapas, os algoritmos propostos foram avaliados e comparados com o DRA 

por meio de diferentes métricas de desempenho utilizando-se conjuntos de dados de registros 

do ECG disponibilizados pela TNMG. Para uma melhor comparação de desempenho com os 

algoritmos propostos, o DRA foi dividido seguindo o mesmo procedimento do EIDA: DRALIMB 

e DRAPREC para detecção das inversões dos eletrodos dos membros e precordiais, 

respectivamente. O primeiro foi dividido em DRALIMB-RALA e DRA LIMB-RALL para a detecção 

das inversões dos eletrodos RA-LA e RA-LL, respectivamente, e o segundo em DRAPREC-COMP 

para a detecção da inversão completa dos eletrodos precordiais. 

 

Figura 4.1 – Divisões dos algoritmos EIDALIMB e EIDAPREC. 

4.1 Materiais e Métodos 

4.1.1 Conjunto de dados  

Dois conjuntos de dados de registros do ECG foram considerados nesta etapa deste 

trabalho, um para o desenvolvimento do EIDALIMB e EIDAPREC, e o outro para a validação dos 

algoritmos (EIDALIMB, EIDAPREC, DRALIMB e DRAPREC). Esses conjuntos de dados foram 

fornecidos pela TNMG mediante a aprovação do comitê de Ética em Pesquisa da Universidade 

Federal de Minas Gerais sob o protocolo 68496317.7.0000.5149. 

Cada conjunto de dados consiste em registros do ECG de 12 derivações, com duração 

máxima de 10 segundos, frequência de amostragem ≥ 300 Hz e resolução ≥ 12 bits. Os registros 

do ECG classificados pelos especialistas da TNMG como qualidade técnica insuficiente ou 

possível inversão dos eletrodos (sem nenhuma especificação de qual inversão dos eletrodos), e 
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os classificados pelo NACA como inaceitável para laudo médico foram excluídos desses 

conjuntos de dados.  

Os registros do ECG com inversão dos eletrodos foram gerados artificialmente a partir de 

uma seleção aleatória e uma manipulação computacional da seguinte maneira: 

 Inversão dos eletrodos RA-LA: inversão do traçado da derivação I e troca dos traçados 

das derivações: II e III; e aVR e aVL. 

 Inversão dos eletrodos RA-LL: inversão do traçado da derivação II, troca e inversão 

dos traçados das derivações I e III, e troca dos traçados das derivações aVR e aVF. 

 Inversão dos eletrodos V1-V6: troca dos traçados das derivações V1 e V6. 

 Inversão dos eletrodos V2-V5: troca dos traçados das derivações V2 e V5. 

 Inversão completa: troca dos traçados das derivações V1 com V6, V2 com V5 e V3 

com V4.  

Em seguida, os registros do ECG com inversão dos eletrodos foram rotulados 

computacionalmente como inaceitáveis (positivo – P) ou como aceitável (negativo - N), caso 

contrário. 

O conjunto de dados de treinamento, TrainingTNMGINT, consiste em 1491 registros do 

ECG, dos quais 8% são de registros do ECG com um tipo específico de inversão dos eletrodos. 

Foi selecionado um percentual de registros do ECG com inversão dos eletrodos maior do que é 

esperado na prática clínica a fim de garantir uma representação suficiente de diferentes tipos 

desses registros no conjunto de treinamento. Cabe salientar que o TrainingTNMGINT foi 

utilizado para o treinamento das cinco divisões dos algoritmos propostos, e INT pode ser 

RALA, RALL, V1V6, V2V5 e COMP, especificando o tipo de inversão dos eletrodos presente 

no conjunto de dados e, consequentemente, qual divisão dos algoritmos foi treinada neste 

conjunto. Por exemplo, o EIDALIMB-RALA foi desenvolvido baseado no conjunto de dados 

TrainingTNMGRALA. 

Por sua vez, o conjunto de dados de teste, TestTNMGINT, consiste em 23.235 registros do 

ECG, representativos da realidade clínica em termos de tipos e ocorrências de registros 

patológicos (51%) e inaceitáveis (~1%). Salienta-se que o TestTNMGINT foi utilizado para 

testar o desempenho dos algoritmos propostos, e aqui, INT pode ser LIMB ou PREC, 

especificando os tipos de inversões dos eletrodos presentes neste conjunto de dados e, 
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consequentemente, qual algoritmo foi testado nele. Por exemplo, o EIDALIMB foi testado no 

conjunto de dados TestTNMGLIMB, o qual consiste em 1% de registros do ECG com os dois 

tipos de inversões dos eletrodos dos membros RA-LA e RA-LL. Veja os detalhes dos conjuntos 

de dados na Tabela 4.1.  

Tabela 4.1 - Visão geral dos conjuntos de dados de registros do ECG de 12 derivações considerados nesta etapa 

deste trabalho: TrainingTNMGINT e TestTNMGINT. Case ressaltar que INT em TrainingTNMGINT pode ser RALA, 

RALL, V1V6, V2V5 e COMP, e em TestTNMGINT pode ser LIMB ou PREC 

 

Conjunto de 

dados 

Total 

P 

com inversão 

(%) 

N 

sem inversão 

(%) 

N 

Saudáveis 

(%) 

N 

Patológicos 

(%) 

TrainingTNMGINT 1491 8 92 48 52 

TestTNMGINT 23235 1 99 49 51 

4.1.2 Limb Electrode Interchange Detection Algorithm - EIDALIMB 

 Um dos principais problemas para o desenvolvimento de algoritmos para a detecção de 

registros do ECG com inversões dos eletrodos dos membros é a similaridade dos traçados 

desses registros com traçados patológicos (RJOOB et al., 2020; XIA; GARCIA; ZHAO, 2012). 

Como forma de minimizar essa problemática, a abordagem proposta no EIDALIMB é baseada 

em duas investigações: 

1. busca das alterações provocadas pelas inversões dos eletrodos dos membros nos 

traçados das derivações dos registros do ECG original, o qual corresponde a aquisição 

do sinal de ECG na prática diária clínica e, nesta Subseção 4.1.2 será denotado de 

ECGORIG. 

2. comparação entre os traçados das derivações do ECGORIG e do ECG reconstruído. 

Este é obtido computacionalmente pela combinação linear entre os traçados de 

algumas derivações do ECGORIG e uma matriz de reconstrução e, daqui em diante, 

denotado de ECGREC.  

 A primeira investigação é embasada nas alterações causadas nos traçados das derivações 

do ECGORIG devido às inversões dos eletrodos dos membros, tais como descritas em 

(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; JEKOVA et al., 2016; 

KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019) e listadas na Seção 2.3.2.  Enquanto isso, a segunda 

investigação é fundamentada no fato de que as alterações provocadas pelas inversões dos 
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eletrodos nos traçados das derivações do ECGORIG não aparecem (ou são diferentes) no 

ECGREC. Em contrapartida, os traçados das derivações do ECGORIG e do ECGREC são muito 

similares na ausência das inversões dos eletrodos dos membros.  

O delineamento do EIDALIMB é apresentado na Figura 4.2, o qual consiste basicamente 

em cinco etapas: 1) Pré-processamento e reconstrução do ECGORIG; 2) Detecção da localização 

dos picos R e estimativa do modelo de batimento pelo NACA; 3) Identificação da polaridade 

(negativa ou positiva) do complexo QRS; 4) Determinação do eixo elétrico de QRS no plano 

frontal; e 5) Classificação do ECGORIG em aceitável ou em inaceitável para laudo médico devido 

à inversão dos eletrodos RA-LA ou RA-LL. 

 

Figura 4.2 - Delineamento do EIDALIMB. 

O EIDALIMB foi desenvolvido utilizando-se MATLAB® (R2021a, The MathWorks Inc., 

EUA), e suas cinco etapas de desenvolvimento, elencadas na Figura 4.2, são detalhadas nas 

subseções a seguir. 

4.1.2.1 Etapa 1: Pré-processamento e reconstrução do ECGORIG 

O pré-processamento, o qual consiste na filtragem digital do traçado de cada derivação 

do ECGORIG e na eliminação dos efeitos de bordas da filtragem, foi realizado como descrito na 

Seção 3.1.2.1. 



92 

 

 

 

Em seguida, as 12 derivações do ECGORIG foram reconstruídas a partir de uma 

combinação linear entre os traçados das derivações ortogonais X, Y e Z (FRANK, 1954) e os 

coeficientes de reconstrução Dower (DOWER, 1968), os quais são listados na Tabela 4.2. Para 

este trabalho, as derivações X, Y e Z foram aproximados pelos traçados das derivações quasi-

ortogonais, V6, II e -0,5.V2, respectivamente (KORS; TALMON; VAN BEMMEL, 1986). 

Essa escolha foi baseada na premissa de limitar ao máximo o uso dos traçados das derivações 

frontais na reconstrução, tendo em vista que a obtenção do ECG reconstruído usual com X = 

DI, Y = aVF e Z = V2 poderia gerar um viés na detecção das inversões frontais.   

Tabela 4.2 – Coeficientes da matriz de reconstrução Dower 

ECG Reconstruído 

(ECGrecd) 
X = ECGorigV6 Y = ECGorigII Z = -0,5. ECGorigV2 

ECGrecI +74 -29 +14 

ECGrecII +28 +150 -17 

ECGrecIII -46 +179 -31 

ECGrecaVR -51 -61 +1 

ECGrecaVL +60 -104 +22 

ECGrecaVF -9 +165 -24 

ECGrecV1 -61 -63 -106 

ECGrecV2 +10 -82 -158 

ECGrecV3 +103 -38 -150 

ECGrecV4 +171 -9 -84 

ECGrecV5 +167 -2 -14 

ECGrecV6 +114 -2 +33 

 

A Equação (4.1) exemplifica essa combinação linear para a reconstrução do traçado da 

derivação I (ECGrecI). Cabe salientar que o mesmo procedimento foi utilizado para a 

reconstrução das 12 derivações. 

𝐸𝐶𝐺𝑟𝑒𝑐𝐼 = +74. 𝑋 − 29. 𝑌 + 14. 𝑍. (4.1) 
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4.1.2.2 Etapa 2: Detecção da localização dos picos R e estimativa do modelo 

de batimento pelo NACA 

As posições dos picos R do ECGORIG e do ECGREC (posRorigk e posRreck, 

respectivamente), onde k = 1, ..., K batimentos cardíacos, foram detectadas a partir de uma 

adaptação do algoritmo Pan-Tompkins (PAN; TOMPKINS, 1985), para o qual utilizou-se o 

traçado do VCG do ECGORIG e do ECGREC como entrada.  

Em alguns casos, as posições dos picos R foram erroneamente detectadas como as 

posições dos picos das ondas S, dado que o módulo da amplitude da onda S pode ser superior 

ao do pico R. Deste modo, se a amplitude do pico R detectado for negativa, realiza-se uma 

revisão dessa posição do pico R conforme a Equação (4.2). 

𝑝𝑜𝑠𝑅𝑜𝑟𝑖𝑔𝑘 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 1≤𝑖≤𝑙𝑚𝑎𝑥(𝐸𝐶𝐺𝑜𝑟𝑖𝑔𝐼[𝑝𝑜𝑠𝑅𝑜𝑟𝑖𝑔𝑘 − 𝑖]), 𝑙𝑚𝑎𝑥 = 0,03𝑓𝑠 , (4.2) 

em que 𝑙max corresponde o número de amostras e foi definido a partir de testes heurísticos 

baseados na proximidade das posições dos picos das ondas R e S. Note que apenas o traçado 

da derivação I é analisado, tendo em vista a redundância das informações do sistema de 12 

derivações (FINLAY; NUGENT; DONNELLY; et al., 2010). Cabe salientar que o mesmo 

procedimento é realizado para a revisão das posições posRreck e, para isso, é utilizado o 

ECGrecI.  

Em seguida, o modelo de batimento cardíaco para cada derivação d do ECGORIG e do 

ECGREC é estimado pelo NACA, conforme apresentado na Seção 3.1.2.2. Para tal, utilizou-se o 

ECGorigd e o ECGrecd em vez do ECGd, e o posRorigk e o posRreck  como substituição do 

posRk para estimativa do modelo de batimento cardíaco do ECGORIG (beat_template_origd) e 

do ECGREC (beat_template_recd), respectivamente. 

4.1.2.3 Etapa 3: Identificação da polaridade (negativa ou positiva) do 

complexo QRS 

A polaridade de um complexo QRS é concordante com a polaridade da onda Q, R ou S 

de maior módulo de amplitude. Desta forma, um complexo QRS tem polaridade negativa se a 

sua onda com maior módulo de amplitude for a onda Q ou S, visto que são deflexões negativas 
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(pontos de mínimo). Por outro lado, um complexo QRS tem polaridade positiva se a sua onda 

com maior módulo de amplitude for a onda R, dado que é uma deflexão positiva (ponto de 

máximo) (CHEN, Qiong et al., 2020). Portanto, a polaridade do complexo QRS de cada 

derivação d foi determinada verificando a posição do módulo da máxima amplitude nos 

modelos de batimentos do ECGORIG e do ECGREC por meio das Equações (4.3) e (4.4). 

𝑝𝑚𝑎𝑥_𝑎𝑚𝑝𝑑 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
1≤𝑛≤𝐿

 (|𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒_𝑜𝑟𝑖𝑔𝑑[𝑛]|), (4.3) 

𝑝𝑜𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦𝑄𝑅𝑆𝑜𝑟𝑖𝑔𝑑 =  {
−1, 𝑠𝑒 𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒_𝑜𝑟𝑖𝑔𝑑(𝑝𝑚𝑎𝑥_𝑎𝑚𝑝𝑑) < 0  
+1, 𝑠𝑒 𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒_𝑜𝑟𝑖𝑔𝑑(𝑝𝑚𝑎𝑥_𝑎𝑚𝑝𝑑) > 0

, (4.4) 

em n é o número da amostra, L corresponde ao total de amostras do modelo de batimento e é 

calculado conforme a Equação (3.4). Cabe ressaltar que o mesmo procedimento é realizado 

para determinar a polaridade do complexo QRS dos modelos de batimentos do ECGREC 

(polarityQRSrecd) e, para tal, é utilizado o beat_template_recd. 

4.1.2.4 Etapa 4: Determinação do eixo elétrico de QRS no plano frontal 

A partir da Figura 4.3A, observa-se que o eixo elétrico de QRS do ECGORIG é 

determinado pelo valor angular aproximado das projeções das posições dos picos R (posRorigk) 

no diagrama do plano frontal, com x=ECGorigI e y= ECGorigaVF, conforme a Equação (4.5). 

𝜃𝑜𝑟𝑖𝑔 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 (𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 (
𝐸𝐶𝐺𝑜𝑟𝑖𝑔𝑎𝑉𝐹[𝑝𝑜𝑠𝑅𝑜𝑟𝑖𝑔𝑘]

𝐸𝐶𝐺𝑜𝑟𝑖𝑔𝐼[𝑝𝑜𝑠𝑅𝑜𝑟𝑖𝑔𝑘]
) .

180

𝜋
) ,   1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾, (4.5) 

em que arctan retorna valores no intervalo [-𝜋, 𝜋]. Com isso, o valor angular (θorig) é 

classificado de acordo com os quadrantes do diagrama angular do plano frontal conforme a 

Equação (4.6). 

𝜃𝑜𝑟𝑖𝑔 =  {

𝑄1, 𝑠𝑒 − 10° ≤  𝜃𝑜𝑟 <  100°  
𝑄2, 𝑠𝑒   − 90° ≤  𝜃𝑜𝑟 <  −10°
𝑄3, 𝑠𝑒 − 180° ≤  𝜃𝑜𝑟 <  −90°
𝑄4, 𝑠𝑒      100° ≤  𝜃𝑜𝑟 <  180°

 ,         (4.6) 

onde os limites angulares dos quadrantes foram estabelecidos de acordo com a diagrama do 

plano frontal e considerando uma tolerância de 10°, dado que o θorig pode estar limítrofe aos 
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quadrantes do diagrama angular. Essa tolerância foi utilizada prioritariamente no Q1 e Q2, visto 

que o eixo elétrico está majoritariamente localizado nesses quadrantes. Cabe ressaltar que os 

mesmos cálculos (Equações (4.5) e (4.6)) foram realizados para determinar e classificar o θrec, 

mas utilizando as derivações e as posições dos picos R do ECGREC (veja Figura 4.3B). 

 

Figura 4.3 – Exemplo do eixo elétrico de QRS do ECGORIG (A) e do ECGREC (B). Note que os círculos 

representam os picos R das derivações I e aVF, o loop representa os modelos dos batimentos cardíacos dessas 

derivações, e a seta corresponde a magnitude desse loop. O diagrama é dividido em quatro quadrantes de acordo 

com a polaridade positiva ou negativa do complexo QRS: Q1, positiva em I e aVF; Q2, positiva em I e negativa 

em aVF; Q3, negativa em I e aVF; e Q4, negativa em I e positiva em aVF. 

4.1.2.5 Etapa 5: Classificação do ECGORIG 

4.1.2.5.1 Condições para detecção da inversão dos eletrodos RA-LA 

A inversão dos eletrodos RA-LA acarreta a inversão do traçado da derivação I, a troca 

dos traçados das derivações aVR e aVL e nenhuma alteração no traçado da derivação aVF (veja 

detalhes na Seção 2.3.2 e na A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversão RA-LA causa a 

inversão do sinal do traçado da derivação I e a troca dos traçados das derivações II e III e aVR 

e aVL. Como consequência direta disso, o triângulo de Einthoven é invertido em 180° 

horizontalmente em torno da derivação aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser 

visualizado nas Figura 2.9 e Figura 2.10, as quais representam o triângulo de Einthoven para 

um registro do ECG sem inversão e com inversão RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a 

inversão RA-LA gera, na maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal) 
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em algumas derivações, produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio 

extremo e, consequentemente, direcionando o médico especialista a produzir um diagnóstico 

patológico, como dextrocardia, cardiopatia congênita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectópico 

(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA; 

SCHMID, 2019).  

Tabela 2.2). Baseado nas duas investigações citadas em 4.1.2, as seguintes condições são 

analisadas para a detecção da inversão dos eletrodos RA-LA: 

1. polarityQRSorigI = −1 AND polarityQRSorigaVR = +1, i.e., polaridade do complexo 

QRS do batimento modelo do ECGorigI negativa e do ECGorigaVR positiva. Essa 

condição é embasada na investigação 1 e retrata uma situação não usual nos traçados 

das derivações I e aVR durante o ritmo sinusal (PASTORE et al., 2016), sendo 

considerada uma situação típica de uma inversão dos eletrodos RA-LA 

(BATCHVAROV; MALIK; CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; 

JEKOVA; SCHMID, 2019). Uma representação dessa característica é ilustrada na 

Figura 4.4. 

2. (θorig = Q1 AND θrec = Q4) OR (θorig = Q4 AND θrec = Q1) OR (θorig = Q2 AND 

θrec = Q3) OR (θorig = Q3 AND θrec = Q2). Essa condição retrata a investigação 2 e 

representa a inversão do traçado da derivação I e nenhuma alteração no traçado da 

derivação aVF. Logo, para um registro do ECG sem inversão dos eletrodos RA-LA, 

a localização do θorig e do θrec deve ser a mesma (veja a Figura 4.5A e Figura 4.5C), 

enquanto para um registro do ECG com inversão dos eletrodos RA-LA é esperado 

que essa localização seja espelhada em relação ao eixo y (ver Figura 4.5B e Figura 

4.5D). Assim, θorig e θrec localizados em quadrantes opostos em relação ao eixo y 

(Q1 e Q4 ou Q2 e Q3) caracterizam um registro do ECG com inversão dos eletrodos 

RA-LA. 

3. (polarityQRSorigaVL = - polarityQRSrecaVL). Essa condição retrata a investigação 2 e 

representa a troca dos traçados das derivações aVR e aVL, a qual causa a rotação do 

triângulo de Einthoven em 180° horizontalmente em torno da derivação aVF. Assim, 

espera-se que nos registros do ECG com inversão dos eletrodos RA-LA, os 

complexos QRS do ECGorigaVL e do ECCrecaVL apresentem polaridades inversas.  
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O registro do ECG é classificado como inaceitável devido à inversão dos eletrodos RA-

LA se a seguinte sentença for satisfeita: ((condição 1 AND condição 2) OR (condição 2 AND 

condição 3)). Caso contrário, o registro do ECG é classificado como aceitável para laudo 

médico. 

 

Figura 4.4 – À esquerda, os traçados das derivações I e aVR, e à direita, seus respectivos modelos de batimento 

para: A) ECGORIG sem inversão dos eletrodos RA-LA (complexo QRS com polaridade positiva na derivação I e 

negativa na aVR); e B) ECGORIG com inversão dos eletrodos RA-LA (complexo QRS com polaridade negativa 

na derivação I e positiva na aVR).  
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Figura 4.5 – Representação do eixo elétrico de QRS do ECGORIG (A) e do ECGREC (C) sem inversão dos eletrodos 

RA-LA e do ECGORIG (B) e do ECGREC (D) com inversão dos eletrodos RA-LA. Note que para (A) e (C), θorig 

e θrec estão localizados em Q1, enquanto em (B) e (D), θorig e θrec estão localizados em quadrantes opostos em 

relação ao eixo y. Os círculos representam os picos R das derivações I e aVF, o loop representa os modelos dos 

batimentos cardíacos dessas derivações, e a seta corresponde a magnitude desse loop.  

4.1.2.5.2  Condições para a detecção da inversão dos eletrodos RA-LL 

A inversão dos eletrodos RA-LL acarreta a troca dos traçados das derivações aVR e 

aVF e a troca juntamente com a inversão dos traçados das derivações I e III (veja os detalhes 

na Seção 2.3.2 e na A partir da Tabela 2.2, nota-se que a inversão RA-LA causa a inversão do 

sinal do traçado da derivação I e a troca dos traçados das derivações II e III e aVR e aVL. Como 

consequência direta disso, o triângulo de Einthoven é invertido em 180° horizontalmente em 

torno da derivação aVF (JEKOVA et al., 2016), conforme pode ser visualizado nas Figura 2.9 

e Figura 2.10, as quais representam o triângulo de Einthoven para um registro do ECG sem 

inversão e com inversão RA-LA, respectivamente. Adicionalmente, a inversão RA-LA gera, na 

maioria dos casos, um P-QRS-T com polaridades negativas (anormal) em algumas derivações, 

produzindo um desvio do eixo QRS para a direita ou um desvio extremo e, consequentemente, 
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direcionando o médico especialista a produzir um diagnóstico patológico, como dextrocardia, 

cardiopatia congênita, ritmo juncional ou ritmo atrial ectópico (BATCHVAROV; MALIK; 

CAMM, 2007; HARRIGAN, 2006; KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019).  

Tabela 2.2). Fundamentado nas duas investigações citadas em 4.1.2, as seguintes 

condições são analisadas para a detecção da inversão dos eletrodos RA-LL: 

1. (polarityQRSorigd = -1, em que d = I, II, III e aVF) AND (polarityQRSorigaVR = +1), 

i.e., polaridades dos complexos QRS no ECGORIG dos batimentos modelos das 

derivações I, II, III e aVF negativas e da derivação aVR positiva. Essa condição 

representa a investigação 1 e é considerada uma situação não usual nos registros do 

ECG, a qual é típica de uma inversão dos eletrodos RA-LL (HARRIGAN, 2006; 

RUDIGER et al., 2007), veja um exemplo na Figura 4.6. 

2. (polarityQRSorigaVR = - polarityQRSrecaVR). Essa condição representa a investigação 

2 e retrata a troca dos traçados das derivações aVR e aVF, a qual causa a rotação do 

triângulo de Einthoven em 180° verticalmente em torno de aVL. Assim, espera-se que 

a polaridade do complexo QRS do modelo do batimento do ECGorigaVR e ECGrecaVR 

sejam invertidas, como exemplificado na Figura 4.7. 

3. (polarityQRSorigI = - polarityQRSrecI) AND (polarityQRSorigIII = - 

polarityQRSrecIII). Essa condição também retrata a investigação 2 e a troca e a 

inversão dos traçados das derivações I e III. Desta forma, espera-se que a polaridade 

do complexo QRS do modelo do batimento do ECGorigI e ECGorigIII  sejam opostas 

no ECGrecI e ECGrecIII. 

4. (polarityQRSrecd = -1, em que d = II, III, aVR e aVF), i.e., polaridades dos complexos 

QRS no ECGREC dos batimentos modelos das derivações II, III, aVR e aVF são 

negativas. Essa condição representa a investigação 2, a qual é a referente as alterações 

generalizadas dos traçados das derivações frontais devido à rotação do triângulo de 

Einthoven em 180° verticalmente em torno de aVL. 

O registro do ECG é classificado como inaceitável devido à inversão dos eletrodos RA-

LL se a seguinte sentença for satisfeita: ((condição 1) OR (condição 2 AND condição 3) OR 

(condição 4)). Caso contrário, o registro do ECG é classificado como aceitável. 
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Em alguns casos, o registro do ECG pode ser classificado concomitantemente como 

inversão dos eletrodos RA-LA e RA-LL. Para esses casos, a condição 1 da inversão dos 

eletrodos RA-LL é analisada. Caso seja verdadeira, o registro do ECG é classificado como 

inversão dos eletrodos RA-LL. Caso contrário, como inversão dos eletrodos RA-LA. 

 

Figura 4.6 – À esquerda, os traçados das derivações I, II, III, aVR e aVF para o ECGORIG com inversão dos 

eletrodos RA-LL, e à direita, seus respectivos modelos de batimentos. Note os complexos QRS com polaridade 

negativa nas derivações I, II, III e aVF e positiva na derivação aVR. 
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Figura 4.7 - À esquerda, os traçados das derivações aVR para o ECGORIG e para ECGREC com inversão dos 

eletrodos RA-LL, e à direita, seus respectivos modelos de batimentos. Note os complexos QRS com polaridade 

negativa na derivação aVR do ECGORIG e positiva na derivação aVR do ECGREC. 

4.1.3 Precordial Electrode Interchange Detection Algorithm – 

EIDAPREC 

Os eletrodos precordiais são colocados sequencialmente em pontos anatomicamente 

referenciados do tórax, conforme relatado na Seção 2.2 e ilustrado na Figura 2.5. 

Adicionalmente, as derivações precordiais registram um aumento da amplitude da onda R e 

uma diminuição do módulo da amplitude da onda S de V1 até V6. Tal fato é chamado de 

progressão usual das ondas R e S, em que a onda R atinge seu máximo valor de amplitude em 

V4 ou V5. A abordagem proposta neste trabalho para a detecção das inversões dos eletrodos 

precordiais utiliza duas investigações fundamentadas nessas características do traçado 

eletrocardiográfico das derivações precordiais, como segue: 

1. ordem sequencial e crescente das amplitudes e das posições dos picos R nos modelos 

de batimentos das derivações precordiais, conforme ilustrado na Figura 4.8. 

2. traçado de uma derivação precordial apresenta uma maior correlação com o traçado 

da derivação sequencial e posterior do que com os demais traçados das derivações 

precordiais (JEKOVA et al., 2016; JEKOVA; KRASTEVA; ABACHERLI, 2013), 

e.g., o traçado da derivação V1 apresenta uma maior correlação com o traçado da 
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derivação V2 , e assim sucessivamente. Veja na Figura 4.9 os traçados das derivações 

precordiais e as similaridades entre os traçados das derivações sequenciais e 

posteriores. 

 

Figura 4.8 – Representação em par ordenado (x, y) dos picos R (círculos pretos) para cada modelo de batimento 

cardíaco das derivações precordiais, em que x corresponde a posição e y a amplitude do pico R. Note a ordem 

sequencial e crescente das posições e das amplitudes dos picos R, com R atingindo seu valor máximo de amplitude 

em V5. 

 

Figura 4.9 – Traçados das derivações precordiais (V1 a V6). Note a maior similaridade entre os traçados das 

derivações sequenciais e posteriores do que com os demais traçados das outras derivações precordiais. 
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O delineamento do EIDAPREC é apresentado na Figura 4.10, o qual consiste em quatro 

etapas principais: 1) Pré-processamento, detecção da localização dos picos R e estimativa do 

modelo de batimento pelo NACA; 2) Detecção da posição e da amplitude dos picos R nos 

modelos de batimentos cardíacos; 3) Cálculo da correlação entre os traçados das derivações 

precordiais; e 4) Classificação do registro do ECG em aceitável ou inaceitável para laudo 

médico devido à presença da inversões de eletrodos V1-V6, V2-V5 e inversão completa.  

 

 

Figura 4.10 - Delineamento do EIDAPREC.  

O EIDAPREC foi desenvolvido usando MATLAB® (R2021a, The MathWorks Inc., EUA), 

e suas quatro etapas de desenvolvimento, elencadas na Figura 4.10, são detalhadas nas 

subseções a seguir. 

4.1.3.1 Etapa 1: Pré-processamento, detecção da localização dos picos R e 

estimativa do modelo de batimento pelo NACA 

O pré-processamento e a localização das posições dos picos R, posRk foram realizados 

conforme apresentado na Seção 3.1.2.1. Em seguida, os modelos de batimentos cardíacos foram 

estimados pelo NACA de acordo com a Seção 3.1.2.2. 
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4.1.3.2 Etapa 2: Detecção da posição e da amplitude dos picos R nos 

modelos de batimentos cardíacos 

As posições dos picos R detectadas pela adaptação no algoritmo Pan-Tompkins são 

idênticas para todas as 12 derivações e em algumas derivações, principalmente nas derivações 

precordiais, são apenas aproximações das posições verdadeiras dos picos R, conforme ilustrado 

na Figura 4.11.   

Como a investigação 1 é baseada nas amplitudes e nas posições dos picos R dos modelos 

de batimentos cardíacos nas derivações precordiais, é preciso definir com exatidão as posições 

dos picos R nessas derivações. Para isso, uma busca foi feita para a atualização da posição do 

pico R nos modelos de batimentos cardíacos das derivações precordiais estimados pelo NACA, 

conforme apresentado na Equação (4.7). 

𝑝𝑜𝑠𝑅_𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 −𝑙𝑖𝑚≤𝑖≤𝑙𝑖𝑚(𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 [
𝐿

3
− 𝑖]),                                

𝑙𝑚𝑎𝑥 = 0,03𝑓𝑠  𝑒 𝑑 = 𝑉1, 𝑉2, . . . , 𝑉6, 

(4.7) 

em que 
L

3
  equivale à posição do pico R no modelo de batimento cardíaco e foi apresentado na 

Seção 3.1.2.2.1, lmax corresponde ao número de amostras e foi definido baseado em testes 

heurísticos considerando que a localização dos picos R nos modelos de batimentos cardíacos 

das derivações precordiais é ligeiramente diferente daquelas encontradas com o algoritmo Pan-

Tompkins. Em seguida, as amplitudes dos posR_beat_templated são determinadas pela Equação 

(4.8). 

𝑎𝑚𝑝𝑅_𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑 = 𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑[𝑝𝑜𝑠𝑅_𝑏𝑒𝑎𝑡_𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑]),

𝑑 = 𝑉1, 𝑉2, . . . , 𝑉6. 
(4.8) 
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Figura 4.11 - Posições dos picos R detectadas pela nossa adaptação no algoritmo Pan-Tompkins (círculos em 

preto) para as derivações precordiais. Note que para esse registro do ECG, essas posições são apenas aproximações 

das posições verdadeiras dos picos R (quadrados pretos). 

4.1.3.3 Etapa 3: Cálculo da correlação  

A correlação entre os traçados das derivações precordiais é calculada como segue: 

𝑐𝑜𝑟𝑟(𝐴, 𝐵) =
1

𝑁 − 1
∑ (

𝐴𝑖 − 𝜇𝐴

𝜎𝐴
) (

𝐵𝑖 − 𝜇𝐵

𝜎𝐵
)

𝑁

𝑖=1

, 𝐴 =  𝐸𝐶𝐺𝑑 , 𝐵 =  𝐸𝐶𝐺𝑑+1 𝑒                        

𝑑  =   V1, V2, … , V6, 

(4.9) 

onde μA e μB correspondem à média de A e B, e σA e σB equivalem ao desvio padrão de A e B, 

respectivamente.  

4.1.3.4 Classificação do registro do ECG 

O registro do ECG é classificado como inaceitável devido à inversão dos eletrodos V1-

V6 se as duas condições abaixo forem atendidas, ou caso contrário, como aceitável: 



106 

 

 

 

1. posR_beat_templateV1 > posR_beat_templateV6; 

2. corr(ECGV1, ECGV5) > corr(ECGV6, ECGV5) 

Da mesma forma, o registro do ECG é classificado como inaceitável devido à inversão 

dos eletrodos V2-V5 se as duas condições a seguir forem atendidas, ou caso contrário, como 

aceitável: 

1. posR_beat_templateV2 > posR_beat_templateV5; 

2. corr(ECGV2, ECGV6) > corr(ECGV5, ECGV6) 

Por outro lado, o registro do ECG é classificado como inaceitável devido à inversão 

completa dos eletrodos se todas as condições listadas abaixo forem satisfeitas, ou caso 

contrário, como aceitável: 

1. posR_beat_templateV1 > posR_beat_templateV6; 

2. ampR_beat_templateV1 > ampR_beat_templateV6; 

3. corr(ECGV1, ECGV5) > corr(ECGV6, ECGV5); 

4. posR_beat_templateV2 > posR_beat_templateV5; 

5. ampR_beat_templateV2 > ampR_beat_templateV5. 

4.1.4 Ajustes no DRA  

Dentre todas as 14 inversões de eletrodos investigadas pelos autores do DRA, apenas três 

são equivalentes às estudadas neste trabalho: RA-LA, RA-LL e a inversão completa dos 

eletrodos precordiais. Desta forma, as regras de decisão do DRA para detectar esses três tipos 

de inversão foram implementadas para efeito comparativo com os algoritmos propostos neste 

trabalho. As regras de decisão e os limiares utilizados no DRA para a detecção das inversões 

dos eletrodos RA-LA, RA-LL e a inversão completa são apresentadas na Tabela 4.3, em que 

foram determinados de forma empírica e não são explicados em maiores detalhes pelos autores 

do DRA (KORS; VAN HERPEN, 2001).  

Os algoritmos propostos neste trabalho foram comparados com o DRA utilizando as 

regras de decisão e os mesmos valores dos limiares definidos pelos autores, mas também foi 

considerada uma versão modificada desse algoritmo (DRAmod), para a qual seus limiares foram 

ajustados heuristicamente para otimizar o seu desempenho nos conjuntos de dados 

disponibilizados pela TNMG.  
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Tabela 4.3 – Regras de decisão e limiares utilizados no DRA para a detecção das inversões dos eletrodos RA-LA, 

RA-LL e a inversão completa dos eletrodos precordiais 

Tipo de inversão Regras de decisão 

RA-LA cdI > 0,554 

RA-LL cdI > 0,016 & cdaVF> 0,076 

Completa cdI > 0,063 & (cdaVL > -0,018 OR (cdaVL ≤ -0.018 & cdI < 0.881)) 

cdd corresponde à diferença entre a correlação da derivação d original e d original reconstruída com a correlação 

da derivação d com a inversão e d com a inversão reconstruída. 

 

Para otimizar o desempenho do DRA nos dados da TNMG, seus limiares arbitrários 

foram ajustados heuristicamente para obter o DRAmod. Para tanto, foi selecionada uma faixa de 

valores para cada limiar, a qual abrange o intervalo de -1 até 1 (intervalo possível de coeficientes 

de correlação) com variação de 0,05, totalizando 41 valores diferentes para cada limiar.  

Primeiramente, o valor do primeiro limiar foi alterado com base na sua faixa de valores 

estipulada e, para cada um desses valores, o desempenho do algoritmo foi analisado na curva 

ROC usando os dados do no TrainingTNMGINT. Assim, o valor do limiar que atingiu o melhor 

compromisso em termos de Se e Esp foi selecionado. Após configurar o novo valor do primeiro 

limiar, essa mesma análise foi repetida para os demais limiares. Ademais, foi considerado o 

teste do DRA em um novo conjunto de dados balanceado TestTNMGINT_BALANC, o qual é 

formado pelos mesmos registros do ECG do conjunto de TestTNMGINV, no entanto, com 50-

50% dos registros do ECG com e sem inversão dos eletrodos. 

4.1.5 Métricas de Desempenho 

O desempenho do EIDALIMB e do EIDAPREC foi comparado com os rótulos automáticos 

dos registros do ECG (ground-truth). Para isso, utilizou-se a convenção de que positivo (P) é 

um registro do ECG inaceitável para laudo médico devido à alguma inversão dos eletrodos, e 

negativo (N) é aceitável. Primeiro, o número de VP, FP, VN e FN foi determinado e, em 

seguida, as métricas Se, Esp, VPP, F2 e cost foram calculadas conforme as Equações (3.11) a 

(3.15). Também a métrica Tex foi considerada para avaliar o tempo de execução dos algoritmos, 

conforme apresentada na Seção 3.1.4. Além disso, no TestTNMGINV foi investigado se os 

registros patológicos do ECG têm maior probabilidade de serem rotulados erroneamente como 

inaceitáveis (ou seja, FP). 
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4.2  Resultados 

4.2.1 Desempenho dos algoritmos no TrainingTNMGINT 

Os resultados apresentados nesta subseção são referentes às divisões do EIDALIMB 

(EIDALIMB-RALA e EIDALIMB-RALL), do EIDAPREC (EIDAPREC-V1V6, EIDA PREC-V2V5 e EIDA PREC-

COMP) e do DRA (DRALIMB-RALA, DRALIMB-RALL e DRAPREC-COMP) em seus respectivos 

TrainingTNMGINT, conforme elucidado na Seção 4.  

De acordo com a Tabela 4.4, os algoritmos propostos neste trabalho alcançaram 

resultados bons e similares para todas as métricas, Se ≥ 0,78; Esp ≥ 0,98; VPP ≥ 0,79, F2 ≥ 0,82, 

FP ≤ 2,1 e FN ≤ 1,7. Notavelmente, os algoritmos EIDAPREC-V1V6 e EIDAPREC-V2V5 alcançaram 

valor máximo para as métricas de Se e Esp, respectivamente.  

Por outro lado, o DRALIMB-RALA, DRALIMB-RALL e DRAPREC-COMP obtiveram resultados 

marcadamente inferiores aos do EIDALIMB-RALA, EIDALIMB-RALL e EIDAPREC-COMP, 

respectivamente, com Se, VPP e F2 ≤ 0,01 (veja Tabela 4.4). Adicionalmente, os resultados 

obtidos pelo DRA não apresentaram melhorias na sua versão modificada (DRAmod), visto que 

os limiares com os melhores resultados são aqueles configurados pelos autores do algoritmo. 

Portanto, foi decidido não considerar o DRAmod neste trabalho.  

Tabela 4.4 – Resultados das divisões dos algoritmos EIDALIMB, EIDAPREC e DRA em seus respectivos conjuntos 

de dados de treinamento (TrainingTNMGINT) 

 

 
TP (%) TN (%) FP (%)  FN (%) Se Esp VPP F2 

EIDALIMB-RALA 7,7 89,9 2,1 0,3 0,95 0,98 0,79 0,82 

EIDA LIMB-RALL 6,3 90,7 1,3 1,7 0,78 0,99 0,83 0,82 

EIDA PREC-V1V6 7,7 91,8 0,2 0,3 0,96 1 0,97 0,96 

EIDAPREC-V2V5 8,0 91,3 0,7 0 1 0,99 0,92 0,93 

EIDAPREC-COMP 7,7 91,2 0,8 0,3 0,97 0,99 0,91 0,92 

DRALIMB-RALA 0 92,7 0,7 8,1 0 0,99 0 0 

DRALIMB-RALL 0,1 87,8 5,6 8,0 0,1 0,94 0,1 0,1 

DRAPREC-COMP 0,1 25,4 68 8,0 0,1 0,27 0,1 0,1 
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4.2.2 Desempenho dos algoritmos no TestTNMGINT 

Os resultados apresentados nesta subseção são referentes aos algoritmos EIDALIMB, 

EIDAPREC, DRALIMB e DRAPREC em seus respectivos conjuntos de dados de teste 

(TestTNMGINT), conforme elucidado na Seção 4.  

De maneira geral, o EIDALIMB e o EIDAPREC apresentaram um bom desempenho no 

TestTNMGINT, com Se ≥ 0,88, Esp ≥ 0,98, VPP ≥ 0,32 e F2 ≥ 0,63 (veja os detalhes na Tabela 

4.5). Em contrapartida, o DRALIMB e o DRAPREC alcançaram um desempenho 

consideravelmente baixo e inferior aos do EIDALIMB e do EIDAPREC para todas as métricas, 

com Se ≤ 0,21, Esp ≥ 0,30, VPP e F2 praticamente nulas, exceto Esp = 0,95 para o DRALIMB. 

Ademais, todos os algoritmos obtiveram Tex pequeno (≤ 160 ms), no entanto, o do DRALIMB 

foi ~3 vezes menor do que EIDALIMB, e do DRAPREC ~2 vezes menor do que o EIDAPREC. 

Os percentuais de FP foram consideravelmente diferentes entre os algoritmos, para o 

DRALIMB e o DRAPREC foi de ~2,5 e 46 vezes maior do que para o EIDALIMB e o EIDAPREC, 

respectivamente. Dentre esses FP, a porcentagem que apresentou registro do ECG patológico 

foi de ~84% para o EIDALIMB e EIDAPREC, e de ~ 91% e 56% para o DRALIMB e o DRAPREC, 

respectivamente.  

Tabela 4.5 – Resultados dos algoritmos EIDALIMB, EIDAPREC, DRALIMB e DRAPREC nos conjuntos de dados de 

teste (TestTNMGINV) 

 EIDALIMB EIDAPREC DRALIMB DRAPREC 

TP (%) 0,9 1 0,07 0,22 

TN (%) 97,1 97,5 94,4 29,9 

FP (%) 1,9 1,5 4,6 69 

FN (%) 0,1 0 0,95 0,85 

Se 0,88 0,98 0,07 0,21 

Esp 0,98 0,99 0,95 0,30 

VPP 0,32 0,42 0,01 0,01 

F2 0,63 0,93 0,01 0,01 

Tex(ms)  160 77 45 35 

 

Ademais, o DRALIMB e o DRAPREC foram testados no TestTNMGINT_BALANC a fim de 

verificar se o desempenho inferior do DRA no TestTNMGINV foi devido ao extremo 
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desequilíbrio de classe deste conjunto (ou seja, P<<N). Os resultados obtidos no 

TestTNMGINT_BALANC pelo DRALIMB foram Se = 0,04; Esp = 0,96; VPP = 0,49 e F2 = 0,49, 

enquanto para DRAPREC foram Se = 0,01; Esp = 0,30; VPP = 0,02 e F2 = 0,02. O desempenho 

ainda é notadamente inferior aos dos EIDALIMB e do EIDAPREC. 

O desempenho dos algoritmos EIDALIMB, EIDAPREC e DRALIMB também foi analisado 

pela habilidades desses algoritmos na tarefa de classificação multiclasses por meio da matriz 

de confusão (veja Figura 4.12), dado que esta contém informações detalhadas sobre as 

classificações reais e as previstas pelos algoritmos (DENG et al., 2016). Cabe salientar que o 

DRAPREC não foi representado na matriz de confusão, visto que a sua classificação não é 

multiclasses, i.e., detecta apenas a inversão dos eletrodos COMP.  

A partir das Figura 4.12A e Figura 4.12B, observa-se que dentre os VP detectados pelo 

EIDALIMB, ~8% tiveram classificações trocadas, enquanto para o DRALIMB foi de ~94%. 

Ademais, um maior percentual de FP foi observado para a classificação da inversão dos 

eletrodos RA-LL para ambos os algoritmos.  

 Enquanto isso, ~19% dos VP detectados pelo EIDAPREC foram classificados 

equivocadamente (Figura 4.12C), sendo que a grande maioria (~92%) foi classificado 

erroneamente como inversão dos eletrodos V2-V5. Além disso, o maior percentual de FP é 

constatado para a classificação errônea da inversão de eletrodos COMP. 

 

Figura 4.12 - Matriz de confusão dos algoritmos EIDALIMB, DRALIMB e EIDAPREC para o TestTNMGINV. Cabe 

relembrar que ground-truth é a rotulagem automática gerada durante a criação dos conjuntos de dados. 
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4.2.3 Estimativa da redução de custos pela introdução do EIDA e 

DRA no TestTNMGINT 

Os resultados apresentados nesta subseção são referentes aos algoritmos EIDALIMB, 

EIDAPREC, DRALIMB e DRAPREC em seus respectivos conjuntos de dados de teste 

(TestTNMGINT), conforme elucidado na Seção 4.  

A estimativa de redução de custos resultante do uso desses algoritmos e de um ideal em 

função do multiplicador de custo aplicado aos registros FN é apresentada na Figura 4.13, veja 

detalhes do multiplicador de custo na Seção 3.1.4. A redução de custo obtida pelo EIDALIMB e 

pelo EIDAPREC no TestTNMGINT foi comparável à de um classificador ideal, 0,5% vs. 0,9% 

para x2, e de 5,0% vs. 5,6% para x7, estimando uma redução de custo entre R$ 248.000 reais 

(x2) e R$ 1.400.000 reais (x7) pela introdução desses algoritmos no sistema da TNMG. Por 

outro lado, o DRALIMB e o DRAPREC alcançaram um aumento nos custos para qualquer 

multiplicador de custo, destacando o aumento de custo de no mínimo 8 vezes obtido pelo 

DRAPREC.  

 

 

Figura 4.13 - Estimativa de redução de custos resultante do uso dos algoritmos EIDALIMB, EIDAPREC, DRALIMB, 

DRAPREC e de um classificador ideal em função do multiplicador de custo aplicado aos registros do FN para o 

conjunto de dados de teste. O multiplicador de custos varia de x2, que representa apenas custo direto, a x7, que 

representa também os custos indiretos relacionados ao processo de diagnóstico cardíaco. Além disso, estimamos 

essa redução de custos anual em reais. 
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4.3 Discussão 

Dois novos algoritmos foram desenvolvidos para a detecção das inversões dos eletrodos 

em registros do ECG de 12 derivações. A performance deles foi avaliada a partir de métricas 

de desempenho e comparada com um algoritmo de referência da literatura (DRA). Os principais 

achados foram: 1) de acordo com as métricas consideradas, EIDALIMB e EIDAPREC obtiveram 

bons resultados no TestTNMGINT, o qual é representativo da realidade clínica em termos de 

tipos e ocorrências de registros do ECG patológicos e inaceitáveis; 2) o DRALIMB e o DRAPREC 

apresentaram desempenho consideravelmente ruim quando testados no TestTNMGINT, o qual 

é notadamente distinto do conjunto de dados utilizado para desenvolvimento e validação desses 

algoritmos. Adicionalmente, no quesito desempenho, não houve melhoria após o ajuste dos 

seus parâmetros ou considerando um subconjunto de dados balanceado (50-50%) 

TestTNMGINT_BALANC; 3) o EIDALIMB e o EIDAPREC são baseados em investigações pautadas 

nas características dos traçados eletrocardiográficos, no conhecimento clínico do registro do 

ECG, em técnicas de baixa complexidade computacional e não utilizam parâmetros ajustáveis. 

No entanto, as regras utilizadas por eles podem ser questionáveis quando se trata de registros 

do ECG com diagnóstico patológico; e 4) o desempenho do EIDALIMB e do EIDAPREC no 

TestTNMGINT sugere que o uso deles em uma aplicação real de telecardiologia pode reduzir 

substancialmente os custos, pois sua redução seria semelhante ao que poderia ser alcançado por 

um classificador ideal, enquanto o DRALIMB e o DRAPREC resultariam em um aumento 

considerável de custos. 

4.3.1 Desempenho dos algoritmos no TestTNMGINV 

Um forte indício de robustez e confiabilidade do EIDALIMB e do EIDAPREC foi o bom 

desempenho deles, de acordo com as métricas apresentadas neste trabalho, no TestTNMGINV. 

Até onde os autores sabem, o TestTNMGINV é o único conjunto de dados representativo do 

cenário clínico real utilizado, até o presente dia, para a validação de algoritmos para a detecção 

das inversões dos eletrodos nos registros do ECG de 12 derivações. Adicionalmente, os 

algoritmos propostos neste trabalho foram desenvolvidos para a detecção das inversões dos 

eletrodos RA-LA, RA-LL, V1-V6, V2-V5 e COMP, as quais são verdadeiramente relevantes 
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na prática diária clínica, i.e., que efetivamente impossibilitam ou dificultam um diagnóstico 

médico.   

Esses dois fatos introduzem duas questões relevantes: 1) Embora seja amplamente 

relatado na literatura que as inversões dos eletrodos na prática diária clínica são um problema 

de desequilíbrio de classe extremo (ou seja, P<<N) (HEDÉN et al., 1996; KORS; VAN 

HERPEN, 2001; NILSSON et al., 2008; RUDIGER et al., 2007; THALER et al., 2010), os 

algoritmos relatados na literatura foram desenvolvidos e validados em conjuntos de dados com 

sobrerrepresentação da classe P (inversão dos eletrodos). Isso induz a esses algoritmos 

apresentarem desempenho satisfatório apenas nesses tipos de dados e, consequentemente, 

desempenho insatisfatório quando testados em conjuntos de dados representativos do contexto 

clínico, conforme discutido anteriormente nas Seções 3.3.1 e 3.3.2 (FERNANDO; TSOKOS, 

2021; THABTAH et al., 2020; YIJING et al., 2016). 2) O recorrente desenvolvimento de 

algoritmos na literatura para a detecção das inversões dos eletrodos precordiais aos pares 

sequenciais pode ter induzido os desenvolvedores a subestimarem o fato de que as inversões 

dos eletrodos precordiais de impacto clínico são: V1-V6, V2-V5 e inversão completa (V6, 

V5, ...., V1) (V. ROSEN et al., 2014), visto que esses eletrodos registram a atividade cardíaca 

em paredes distintas do coração (MACFARLANE et al., 2010; SÖRNMO; LAGUNA, 2005). 

Do mesmo modo, as inversões dos eletrodos dos membros relevantes clinicamente são: RA-

LA e RA-LL, dado que os principais efeitos da inversão dos eletrodos LA-LL são associados a 

um deslocamento sutil no eixo QRS (JEKOVA et al., 2016), e que especialistas não são capazes 

de detectá-la (ABDOLLAH; MILLIKEN, 1997; HAN et al., 2014; KORS; VAN HERPEN, 

2001). Além disso, o traçado de ECG das demais inversões dos eletrodos dos membros não 

difere daquele do posicionamento padrão dos eletrodos (KORS; VAN HERPEN, 2001). 

Essas questões foram a principal motivação para a) desenvolver algoritmos pautados 

nas características dos traçados eletrocardiográficos, no conhecimento clínico do registro do 

ECG, sem parâmetros ajustáveis, com uso moderado de recursos computacionais e objetivando 

minimizar os problemas de inversão dos eletrodos na prática diária clínica; b) construir um 

conjunto de dados TestTNMGINV, verdadeiramente representativo da realidade clínica em 

termos de tipos e ocorrências de registros do ECG patológicos e inaceitáveis. 
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Os resultados alcançados pelo DRALIMB e DRAPREC no TestTNMGINV foram 

consideravelmente inferiores aos do EIDALIMB e EIDAPREC, em que o valor máximo foi 

encontrado na métrica Se = 0,21. Adicionalmente, os resultados não melhoraram mesmo 

quando foi considerado o TestTNMGINV_BALANC (50-50% com e sem inversão) ou uma versão 

modificada do DRA, seja na tentativa de aproximar os dados nos quais esse algoritmo foi 

desenvolvido e validado ou para otimizá-lo ao cenário da TNMG. Tais resultados sugerem que 

a representação excessiva de registros do ECG com inversão dos eletrodos não é o único 

marcador que afeta a confiabilidade e a robustez do DRA, mas também a diversidade dos 

diagnósticos clínicos e a demasiada presença de ruídos típicos de uma aplicação clínica real, 

i.e., o conjunto de dados de treinamento do DRA e o conjunto de dados da TNMG são 

marcadamente distintos. Portanto, o modelo do algoritmo do DRA pode não ser suficientemente 

complexo para se ajustar a nessas variações dos dados. Outro argumento válido é que pode ter 

ocorrido um sobreajuste nos dados de treinamentos. Essas constatações foram anteriormente 

abordadas em um estudo que implementou e testou o DRA em três conjuntos de dados distintos 

(XIA; GARCIA; ZHAO, 2012). Nesse estudo, o DRA produziu resultados promissores em 

registros do ECG de alta qualidade técnica e sem distorções graves, mas alcançou resultados 

consideravelmente ruins em registros ruidosos ou com arritmias. Portanto, quando um 

algoritmo é desenvolvido e validado utilizando um banco de dados específico e extremamente 

distinto do cenário clínico, dificilmente alcançará bons resultados em uma aplicação clínica 

real. Testar o desempenho do EIDA em conjuntos de dados com superrepresentação da classe 

P ou implementar outros algoritmos para testá-los no TestTNMGINV está fora do escopo deste 

estudo. 

Adicionalmente, a porcentagem de FP com ECG patológico para o EIDALIMB e o 

EIDAPREC foi ≤ 80%, ou seja, maior que a porcentagem de registros do ECG patológico no 

TestTNMGINV, que é ~50%. Portanto, registros do ECG patológicos podem afetar 

negativamente o desempenho desses algoritmos. Por fim, os menores valores de Tex foram 

obtidos pelo DRALIMB e DRAPREC. No entanto, o Tex alcançado pelo EIDALIMB e o EIDAPREC 

comprova sua viabilidade para um sistema com capacidades computacionais limitadas, tais 

como a TNMG. 
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4.3.2 Redução estimada de custos pelo uso de um algoritmo para 

detecção das inversões dos eletrodos no sistema da TNMG 

Uma estratégia relevante de redução de custos em qualquer serviço de saúde é a utilização 

de algoritmos para a detecção das inversões dos eletrodos anteriormente ao envio do registro 

do ECG para laudo médico (KRASTEVA; JEKOVA; SCHMID, 2019; RJOOB et al., 2019). 

Contudo, o alcance dessa redução depende da confiabilidade do algoritmo e dos custos 

decorrentes de cada tipo de ocorrência (VP, VN, FP ou FN).  

Um forte fator de indicação de confiabilidade e robustez do EIDALIMB e do EIDAPREC foi 

a estimativa de redução de custo alcançada pelo uso desses algoritmos no cenário da TNMG 

(TestTNMGINV). Essa redução de custo varia entre 0,5% e 5% ao ano. Considerando a 

realização de ~600.000 registros do ECG anuais pela TNMG, essa porcentagem de redução de 

custo equivale a faixa de R$ 248.000 a R$ 1.400.000 por ano, aproximadamente o que esperado 

de um classificador ideal. Esses números são ainda mais relevantes quando consideramos que 

o número anual de registros do ECG realizados pela TNMG vêm aumentando (UFMG-HC, 

2022). Como também, se consideramos que os valores utilizados para laudo do especialista e 

do custo do paciente de perder um dia de trabalho (veja Tabela 3.3) estão subestimados. Logo, 

a redução de custo alcançada pela utilização do EIDALIMB e EIDAPREC pode ser superior aos 

valores encontrados neste trabalho. 

Por outro lado, independentemente do valor do fator de multiplicação de custo FN, 

nenhuma redução de custo foi obtida pelo uso do DRALIMB e do DRAPREC no sistema da TNMG, 

o que coloca em evidência os problemas de confiabilidade do algoritmo.  

4.3.3 Limitações do EIDALIMB e do EIDAPREC 

O desempenho do EIDALIMB e do EIDAPREC depende fortemente da detecção correta do 

pico R e da estimativa do batimento modelo calculada pelo NACA. Desta forma, problemas na 

detecção de picos R afetam negativamente o desempenho desses algoritmos. No entanto, a 

utilização do algoritmo de detecção de pico R e as simples modificações realizadas nele gerou 

um bom desempenho nos conjuntos de dados considerados. Espera-se que um detector de pico 

R mais refinado, tal como o algoritmo Pan-Tompkins aprimorado aumente o desempenho 
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desses algoritmos. Adicionalmente, o desempenho do EIDALIMB depende também da 

reconstrução do registro do ECG e do cálculo da polaridade do complexo QRS. Assim, a 

ausência de traçado eletrocardiográfico ou excesso de ruído em alguma derivação utilizada para 

reconstrução do ECG afetam o desempenho desse algoritmo. Da mesma forma, registros do 

ECG patológicos com amplitude da onda T superior ao do complexo QRS também afeta o 

desempenho deles. Assim, espera-se que uma análise mais refinada dos traçados 

eletrocardiográfico (identificação de excesso de ruído ou ausência de traçado) antes da 

reconstrução do ECG e da identificação da polaridade do complexo QRS possam melhorar os 

resultados do EIDALIMB. Por fim, com essas melhorias, os registros do ECG patológicos podem 

não mais afetar negativamente as regras utilizadas pelo EIDALIMB e EIDAPREC para classificação 

do registro do ECG. 
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Capítulo 5 

5 Conclusões 

Algoritmos eficazes e robustos (NACA, EIDALIMB e EIDAPREC) foram propostos e 

validados baseados em dados de um sistema de telecardiologia para a avaliação da qualidade 

do traçado eletrocardiográfico e para a detecção das inversões dos eletrodos, classificando o 

registro do ECG de 12 derivações em aceitável ou inaceitável para laudo médico na prática 

clínica diária. 

Os fatores importantes a serem considerados ao desenvolver algoritmos para uma 

aplicação médica do mundo real são: limitar o número de parâmetros ajustáveis; utilizar 

conhecimento clínico do registro do ECG; usar técnicas de processamento de sinal 

consolidadas; e usar um conjunto de dados de registros do ECG representativos da realidade 

clínica, i.e., diagnósticos clínicos suficientemente diversificados e com extremo desequilíbrio 

de classe entre registros do ECG aceitáveis e inaceitáveis.  

O desempenho dos algoritmos desenvolvidos e validados em dados representativos é 

satisfatório em qualquer cenário. Por outro lado, quando algoritmos são desenvolvidos baseados 

em dados limitados de populações restritas, esses produzem resultados promissores apenas em 

registros do ECG específicos (alta qualidade técnica, sem distorções graves, diagnósticos 

limitados), mas alcançam resultados consideravelmente ruins em registros do ECG 

representativos da realidade clínica. Mostrou-se, neste trabalho, que o NACA e QMA 

alcançaram um desempenho semelhante no ChallengeCinC, enquanto apenas o NACA obteve 

um bom desempenho no TestTNMG (Se=0,89; Sp=0,99; VPP=0,59; F2=0,76 e redução de 

custos 2,3±1,8%). Por sua vez, ao contrário do DRA, EIDALIMB e EIDAPREC alcançaram um 

bom desempenho no TestTNMGINV (Se≥0,88; Sp≥0,98; VPP≥0,32; F2≥0,63 e redução de 

custos 2,8±2,2%). 

A incorporação dos algoritmos propostos neste trabalho em qualquer serviço de 

cardiologia é uma escolha pertinente, uma vez que traz benefícios/impactos para todo o fluxo 

de trabalho de um sistema de saúde, tais como os listados a seguir: 1) para os paramédicos que 
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realizam a aquisição do sinal de ECG: fornecem avaliações/sugestões sobre a qualidade do 

traçado do ECG ou indicam os eletrodos que possivelmente estão posicionados erroneamente; 

2) para os médicos especialistas: evitam o retrabalho na realização de laudos que não geram 

diagnóstico; 3) Pacientes: reduzem o tempo de resposta para o diagnóstico correto e para o 

tratamento adequado. Adicionalmente, reduzem os custos relacionados aos possíveis riscos 

relacionados a um diagnóstico tardio; e 4) Prestadores públicos ou privados de serviços de 

saúde: reduzem os custos diretos e indiretos referentes ao atraso do processo de diagnóstico 

cardíaco.  

5.1 Propostas de Continuidade 

Neste trabalho foram propostos três novos algoritmos para análise do traçado 

eletrocardiográfico. O primeiro para a avaliação da qualidade do traçado do ECG (NACA) e os 

outros dois para a detecção das principais inversões dos eletrodos no contexto clínico 

(EIDALIMB e EIDAPREC).  

Como proposta de continuidade desses algoritmos, sugere-se avaliar o impacto no 

desempenho deles pelo uso de um algoritmo para a detecção de pico R mais preciso do que 

Pan-Tompkins ou alguma versão aprimorada deste algoritmo, principalmente para o EIDALIMB 

e o EIDAPREC. Adicionalmente, para esses dois algoritmos, propõe-se uma análise mais refinada 

dos traçados eletrocardiográficos das derivações X=ECGI, Y=ECGaVF e Z=-0,5.ECGV2 antes 

da reconstrução do ECG. De tal forma, que dependendo das características dos traçados dessas 

derivações (excesso de ruídos ou ausência do traçado), outras derivações possam ser 

selecionadas para o cálculo da reconstrução ou outro método de reconstrução possa ser 

escolhido. Desse modo, pode-se garantir uma qualidade melhor do traçado do ECGREC e, 

consequentemente uma determinação mais precisa da polaridade do complexo QRS e uma 

utilização mais eficaz das regras de detecção das inversões dos eletrodos.  

Por fim, sugere-se a avaliação dos três algoritmos na prática diária clínica da TNMG, 

avaliando os benefícios/impactos em todo o fluxo de trabalho do processo de diagnóstico 

cardíaco. Por exemplo, avaliando qualitativamente junto aos paramédicos e aos médicos 

especialistas as melhorias obtidas pelo uso dos algoritmos e avaliando quantitativamente a 

redução real dos custos resultante do uso desses algoritmos.  
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